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Resumo

A reforma do judicidrio de 2004 permitiu ao Supremo Tribunal Federal (STF) criagao de
Stimulas Vinculantes (SV), enunciados que refletem jurisprudéncias consolidadas de carater
normativo. Entre seus objetivos, a SV pretende aumentar a eficiéncia judicial, ou seja,
diminuir a quantidade de processos similares que chegam a Ultima instancia. Neste artigo,
estudamos a SV 26, que versa a respeito da utilizagdo de exame criminoldgico para
progressdao de regime em crimes hediondos. A fim de avaliar sua efic4cia, analisamos o
nimero de demandas ao STF relacionadas ao assunto da SV 26, antes e depois de sua criagao.
Para estimar quais dos 151.765 documentos do conjunto de dados se inscrevem no assunto da
SV 26, mesmo antes de sua criagdo, aplicamos métodos de Machine Learning. Comparamos
diferentes modelos cléassicos e identificamos os mais promissores. Nossos resultados sugerem
que a SV 26 cumpriu seu papel de eficacia juridica, até 2015, quando o nimero de aplicagdes
repetidas aumentou consideravelmente. Levantamos a hipotese de que este aumento reflete
discussdes e debates em torno da SV 26. Este artigo ¢ a contrapartida metodologica de
(JACCOUD et al., 2022), onde analisamos, de um ponto de vista juridico-empirico, o uso do
exame criminoldgico na progressao de regime para tipos penais hediondos.

Palavras-chave: Processamento de Linguagem Natural (NLP); Deteccdo automatica de
documentos; Simula Vinculante 26; Diminui¢do de demanda similar; Progressao de regime.



Abstract/Resumen/Résumé

The 2004 reform of the judiciary allowed the Supreme Court (STF) to create Sumulas
Vinculantes (SV), statements that reflect consolidated jurisprudence of a normative nature.
Among its objectives, the SV is intended to increase judicial efficiency, that is, to reduce the
number of similar cases that reach the highest court. In this article, we study the SV 26, which
deals with the use of criminological examination for regime progression in heinous crimes. In
order to evaluate its effectiveness, we analyze the number of cases brought before the STF
and related to the topic of SV 26, before and after its creation. To estimate which of the
151,765 documents in the dataset fall under the scope of SV 26, even before its creation, we
applied Machine Learning methods. We compared different classical models and identified
the most promising ones. Our results suggest that SV 26 fulfilled its role of legal
effectiveness, until 2015, when the number of similar cases increased considerably. We
hypothesize that this increase reflects discussions and debates surrounding SV 26. This article
is the methodological counterpart of (JACCOUD et al., 2022), where we analyze, from a
legal-empirical point of view, the use of the criminological examination in regime progression
for heinous crimes.

Keywords/Palabras-claves/Mots-clés: Natural Language Processing (NLP); Automatic
document detection; Sumula Vinculante 26; Decrease of similar demands; Regime
progression.



1 INTRODUCAO

O tipo de precedente conhecido como Sumula Vinculante (SV), como nos lembra
Alexandre de Moraes, surgiu na reforma do judicidrio em 2004, por meio da Emenda
Constitucional n°® 45, com o intuito de uniformizar decisdes, a partir da importagdo da logica
de jurisdi¢do, usual no common law (MORAES, 2021, p. 827). A justificativa principal para a
introdugdo destes instrumentos pode ser entendida pela tentativa de padronizacio decisoéria, a
qual objetiva alcancar isonomia e seguranga juridica, i.e., evitar que casos idénticos sejam
decididos de maneiras distintas de modo a violar a garantia constitucional de igualdade
perante a lei (CAMARA, 2022, p. 20). De fato, tal utilizagdio da SV esta prevista na EC
45/2004, que acrescentou a Constituicdo Federal o art. 103-A (BRASIL, 2004), que obriga,
para a criagdo de uma SV, o preenchimento de trés requisitos: (i) versar sobre assunto objeto
de controvérsia atual entre 6rgdos judiciarios ou entre esses € a administracdo publica; (ii)
representar risco de grave inseguranga juridica e; (iii) ser objeto de relevante multiplicagao de
processos sobre questdo juridica idéntica. A partir dos critérios, extrai-se que, como
instrumento juridico, a SV objetiva ndo somente garantir a isonomia nas decisdes judiciais,
como também aumentar a eficiéncia do Poder Judicidrio, ao evitar demora na prestagao
jurisdicional.

Nota-se, assim, que a observancia obrigatoria atribuida aos enunciados apresenta ainda
grande viés de eficiéncia, pois uma vez publicada uma SV, o assunto deixa de ser objeto de
interpretagdo controversa e, por conseguinte, o tema deveria também deixar de originar
processos com demandas idénticas e, principalmente, evitar que estes continuem sendo
levados aos Tribunais Superiores. E entio de interesse investigatorio estabelecer,
empiricamente, o grau de eficiéncia deste tipo de instrumento, aqui entendido como o grau de
diminui¢do de casos semelhantes a respeito de certo tema que chegam a ultima instancia de
apelacdo. Neste artigo, analisamos o impacto da criacdo de uma Sumula Vinculante especifica
—a SV 26 — no numero de pedidos a respeito do tema versado que foram recebidos pelo STF
desde a criag¢do do dispositivo.

A escolha da SV 26 como estudo de caso ¢ justificada por seu historico peculiar de
elaboracdo, que serd discutido na Secdo 2. Na Se¢do 3, ¢ analisada a série temporal de
citacdes a Sumula (Secdo 3.1). Para a estimativa do numero de processos semelhantes antes
de sua criagdo, no entanto, sdo elaborados detectores automaticos de citagdes potenciais,
possibilitando medir assim o impacto desta criacdo sobre comportamento estatistico de

recursos que chegam ao STF. Como o estudo automatico de documentos textuais faz parte da



teoria de Processamento de Linguagens Naturais' (NLP, da sigla em inglés), cujas técnicas
vio desde o uso de logica simbdlica a métodos recentes de deep learning’, sdo sugeridas, na
Secdo 3.2, técnicas de vetorizagdo (ou embedding) para as decisdes. Na Secao 3.3, sdo
relatados os processos de treinamento e predicdo de modelos de Machine Learning
responsaveis pela detec¢do das potenciais citagdes em si.

Na Secdo 4, é proposta uma abordagem mais complexa de classificacdo, com o
objetivo de, ndo so identificar citagdes potenciais a SV 26, mas também distinguir aquelas em
que, se fosse utilizado, o verbete teria importancia significativa no mérifo da decisdo. Por fim,
discutimos os resultados obtidos nesta abordagem e, na Secdo 5, indicamos possiveis diregdes
futuras. Vale notar que, apesar de estudos empiricos similares sobre a efetividade de Stimulas
Vinculantes ja4 terem sido conduzidos (AMARAL, 2018), ndo encontramos na literatura
tentativas de deteccdo automatica de utilizagdo de Stimulas com esse propdsito ou de

diferenciagdo entre citagdes de importancia em mérito e puramente processuais.

2 A SUMULA VINCULANTE 26

No caso da Stimula Vinculante 26, publicada em dezembro de 2009, além destes
objetivos genéricos para melhoria de eficiéncia, visava-se principalmente, a resolucao de dois
problemas que nao encontravam solugdes juridico-normativas claras. O primeiro, seria quanto
a retroatividade ou nao da lei 11.464/07, que disciplinava como se dava a progressdao de
regime para crimes hediondos e equiparados, apds a possibilidade desta progressdo ser
permitida em nosso ordenamento juridico, € o segundo, quanto a possibilidade ou nao de o
juiz determinar a realizacdo do exame criminoldgico na avaliagdo de progressdo de regime
prisional. Estes problemas, nota-se, se destacaram tanto politicamente, por incitarem

discussdes diversas, como juridicamente, por ensejarem alto numero de processos a chegarem

' A palavra “natural” pode ser entendida tendo em vista que o objetivo deste campo de pesquisa é o estudo
matematico a respeito de linguas comumente utilizadas por seres humanos, como portugués, inglés, etc., em
contraposi¢do as chamadas linguagens artificiais, comumente vistas como linguagens de programagao.

2 Para uma revisio das técnicas mais comuns de NLP, indicamos ao leitor Jones (1994), Cambria e White (2014)
e Young et al. (2018). No campo juridico, a NLP tem sido utilizada para diferentes tarefas, tais como traduzir
documentos, resumi-los, estimar precedentes, ou a influéncia de opinides, como em Hachey e Grover (2006),
Farzindar e Lalpalme (2009), Resck et al. (2022) e Leibon et al. (2018).



ao STF, sobretudo em meados de 2006°, a partir da declaragdo de inconstitucionalidade do §
1° do art. 2° da lei de Crimes Hediondos, no HC 82.959/SP.

Prontamente, posterior a esta declaracao de inconstitucionalidade, para assentar este
entendimento no ordenamento juridico o Congresso agiu e, por meio da lei 11.464/07, alterou
a redacdo da norma para adequa-la a este entendimento. Contudo, além desta mudanga,
também alterou os lapsos temporais previstos para os crimes hediondos, tornando-os mais
gravosos, de modo que era necessario assentar o entendimento acerca do uso da nova lei no
tempo. A SV 26, deste modo, serviu para fortalecer na jurisprudéncia o principio
juridico-penal de que a lei ndo pode retroagir em prejuizo do réu. Assim, a progressao seria
possibilitada para todos os apenados, com a ressalva de que para os crimes praticados antes da
data de publicagdo da nova lei, ndo se aplicam os novos lapsos, mas sim 0s previstos no artigo
112 da Lei de Execugao Penal, anteriormente aplicado em auséncia de lei especifica.

Além disso, o STF decidiu e normatizou, através da SV 26, que o exame
criminolégico - ndo mais condicionante da progressao de regime a partir da promulgagdo da
lei 10.792/2003, que suprimiu o paragrafo unico do 112 da LEP - poderia ser realizado desde
que mediante fundamentacdo idonea no pedido do juiz da vara de execucdo penal. Na
concepgdo da Corte, a nova lei havia apenas abolido a obrigatoriedade do exame, mas ndo a
possibilidade de uso dele pelo juiz, que deveria, em vistas do principio da individualizagao da
pena, manter certo grau de arbitrio para exercer seu poder geral de cautela, requisitando
pericias.

A partir disto, foi consolidada seguinte redacdo ao verbete, que conduziria a solugdo

de ambas problematicas suscitadas:

“Para efeito de progressdao de regime no cumprimento de pena por crime hediondo,
ou equiparado, o juizo da execu¢@o observara a inconstitucionalidade do art. 2° da
Lei 8.072, de 25 de julho de 1990, sem prejuizo de avaliar se o condenado preenche,
ou ndo, os requisitos objetivos e subjetivos do beneficio, podendo determinar, para

tal fim, de modo fundamentado, a realizagdo de exame criminoldgico.” (STF, 2009)

O que notou-se, contudo, a partir da implementacdo da SV 26, foi um crescimento

exponencial de casos com demandas similares concernentes ao verbete. Recursos deste tipo,

3 No Anudrio da Justica de 2011, foi observado que também no STJ houve aumento de pedidos de progressio
penal para crimes hediondos. Ele aponta que, entre 2004 e 2005, houve um aumento de 45%, enquanto de 2005
para 2006, de 87% no numero de pedldos Fonte:

Acesso em
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https://www.conjur.com.br/2011-mai-29/numero-pedidos-habeas-corpus-stj-dobra-tres-anos

visariam impugnar decisdes de instancias inferiores, que ndo haveriam acatado plenamente as
novas teses juridicas (AMARAL, 2016, p. 19). Caberia, entdo, comprovar, empiricamente, se

os resultados da SV 26 foram tao benéficos para a jurisprudéncia, como o esperado.

3 ESTUDO EMPIRICO DO IMPACTO DA SUMULA VINCULANTE 26

Descreveremos agora a técnica utilizada no estudo empirico do grau de eficiéncia da
SV 26. Ao invés de tentar definir uma métrica absoluta Unica capaz de medir,
inequivocamente, por meio de um valor numérico, a capacidade da SV em diminuir os casos
similares que chegam ao supremo, utilizaremos uma perspectiva mais qualitativa ao analisar
as séries temporais das demandas a respeito de exame criminoldgico na progressao de regime
para crimes hediondos. Diferentemente da abordagem por meio de métrica, acreditamos que a
analise estatistica apurada de toda a série temporal permite o melhor entendimento das
possiveis causas de funcionamento ou falta de funcionamento da SV 26, justificando assim a

escolha metodologica.

3.1 CONTABILIZACAO DOS DOCUMENTOS CITANTES A SUMULA
VINCULANTE 26

O banco de dados utilizado para anélise consiste em um conjunto de decisdes do STF*,
entre 1989 e 2018, mantido pelo projeto Supremo em Nitmeros . Como o objetivo deste artigo
¢ apenas o estudo da Stimula Vinculante 26, somente as decisdes assinaladas pelo STF como
de tema em “Direito Penal” ou “Direito Processual Penal” do banco de dados foram
utilizadas, totalizando 151.765 documentos a respeito dos mais diversos tipos de recursos®.

Um estudo inicial da capacidade pratica da Simula Vinculante em diminuir demandas
repetitivas sobre o tema pode ser visto na Figura 1, onde o nimero de documentos citantes da

SV 26, desde de sua criacdo até¢ dezembro de 2018 ¢é apresentado.

4 Vale notar que diversos esfor¢os tém sido feitos para coletar dados de diferentes tribunais. Neste artigo,
utilizaremos os dados do STF, mantidos pelo projeto Supremo em Numeros, porém, outros bancos de dados
similares foram reportados, como o mantido pelo chamado Projeto Victor (PEIXTO, 2020).

® Além de manter um importante banco de dados de decisdes do STF, o Supremo em Numeros fez inimeros
estudos de jurimetria da corte, como pode ser visto em (PEREIRA et al., 2020) e originou outros tantos trabalhos
(CORREIA et al., 2019; RESCK et al., 2022).

8 O banco de dados contém metadados dos processos que tramitam no tribunal e seus andamentos mantidos em
uma base relacional. Sdo mantidas também informagdes das decisdes publicadas pelo tribunal e seu texto
completo, o que foi utilizado no presente trabalho.



Figura 1 - Numero absoluto de documentos citantes da SV 26 de 2010 a 2018 (azul escuro) e sua média mével

(laranja tracejado).
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Pela imagem, fica explicito uma tendéncia significativa de aumento em citagdes apos
o segundo semestre de 2015. Uma analise manual dos textos indica que a partir desta data,
uma grande quantidade de reclamagdes a respeito da fundamentacdo do pedido de exame
criminoldgico, provavelmente foi impulsionada pelo aumento de reclamacdes sobre a
fundamentag¢dao do pedido de exames por parte da Defensoria Publica de Sao Paulo, como
abordado em artigo complementar (JACCOUD et al., 2022). Finalmente, observa-se pelo
grafico que o efeito esperado de unificar o entendimento, para que as disposi¢des da Sumula
fossem aplicadas sem discussdo, de modo a diminuir o niumero de processos levantando a
mesma demanda, ndo foi de todo atingido. A andlise do grafico evidencia, entdo, que a
criagdo da Sumula Vinculante incitou uma nova onda de discussdo sobre essa matéria, mas

dessa vez, provavelmente, sobre questdes de texto e aplicacdo ou ndo do enunciado.

3.2 VETORIZACAO DAS DECISOES

Para realizarmos a andlise empirica completa da efetividade responsiva da Sumula
Vinculante 26, seria necessario determinar qual o comportamento das demandas similares
sobre o tema do verbete anteriormente a sua publicacdo, comparativamente ao
comportamento apds a publicacdo. Para isso, deveriamos analisar a quantidade dessas
demandas repetitivas antes e apds a publicagdo da SV, sendo possivel considerar o
instrumento efetivo se existirem indicios estatisticos suficientes que sugiram a queda deste
volume apds a aprovagdo da SV. Infelizmente, porém, apesar de o volume de decisdes
posteriores a criacdo da Simula Vinculante 26 de topico similar ao versado nesta ser acessivel
por meio da frequéncia de citagdes, como mostrado na Figura 1, o mesmo, claramente, nao

pode ser dito sobre as decisOes anteriores a sua criagdo, dado que simplesmente, ndo existia



Stimula Vinculante apropriada a ser citada - assim, ndo podendo serem identificados casos de
incidéncia dela de forma obvia. Por conseguinte, fica claro que a resposta sobre o grau de
diminui¢do de casos da SV 26 s6 ¢ alcancavel se identificadas as decisdes que teriam suas
resolucdes baseadas na Sumula, caso esta existisse no momento, em nosso banco de dados.
No entanto, dada a grande quantidade de documentos, trinta e oito mil novecentos e oitenta e
dois (38.982), a verificacdo manual por especialistas da possibilidade de uma citagdo
apropriada da SV 26, ndo apenas ¢ um trabalho herctileo, mas também fortemente propicio a
erros e divergéncia de classificagdo de acordo com a interpretagdo, por parte do leitor, a
respeito de cada caso.

Surge entdo, como alternativa a elaboracao de um modelo de Machine Learning (ML)
capaz de identificar as decisdes em que seria cabivel aplicar a Simula Vinculante 26, cujos
inputs seriam decisdes do STF e outputs a probabilidade de citagdo da SV 26. A Figura 2
representa uma constru¢do genérica de tal modelo de detec¢do (aqui entendido simplesmente
como uma formula matemadtica implicita), treinado a partir de decisdes separadas em duas
classes: a dos documentos que citam a SV 26, chamada, para fins de implementacao, de classe
“1” e a dos documentos em que uma citagdo da SV 26 seria inapropriada, chamada de “0”.
Uma vez treinado, tal modelo ¢ entdo capaz de identificar a probabilidade de um documento
qualquer ser cabivel de uma citacdo da SV 26, permitindo assim aferir quais documentos
antes da criacdo da Sumula Vinculante provavelmente a teriam referenciado, caso esta
existisse. A utilizacdo do modelo para deteccdo de possiveis citagdes apropriadas, dentre as
mais de 150.000 decisdes sobre “Direito Penal” ou “Direito Processual Penal”, é chamado de

estagio de previsao.

Figura 2 - Representagdo esquematica do processo de treinamento e generalizacdo de um modelo de
Machine Learning que visa predizer a probabilidade de documentos pertencerem a chamada classe “1”. Note que, para
o0 dataset de treino, é sabido, de antemao, a qual classe cada documento pertence, o que é indicado com a cor vermelha
para os documentos em classe “0” e cor verde para os documentos na classe “1”. Entretanto, durante o processo de
previsdo, tal informacgao €, a priori, faltante. Em outras palavras, enquanto o output de todos documentos no dataset de

treinamento ¢ conhecido, 0 mesmo ndo segue para o dataset em geral ao qual se faz as previsoes.
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Antes da elaboracao do modelo de Machine Learning, porém, é necessario transformar
em vetores numéricos os documentos, permitindo assim que o modelo faca a leitura
automatica de cada decisdo. Existem, no arcabou¢o da NLP inimeras técnicas de vetorizacao,
desde métodos puramente de contagem aos novissimos transformers (VASWANI et al.,
2017). Inicialmente, optamos pela utilizagdo de técnicas de vetorizagdo dos documentos
baseadas em frequéncia de ocorréncia de palavras no vocabulario, visto que, como indicado
pela Tabela 1, a seguir, mesmo esses métodos mais simplistas foram suficientes para a
obtencdo de bons valores de validacdo cruzada. A primeira técnica de embedding utilizada
neste estdgio foi a chamada bag-of-words em que cada documento ¢ representado por um
vetor que conta a frequéncia de cada termo em sua composi¢do. Devido a sua simplicidade,
porém, o bag-of-words ¢ raramente utilizado, principalmente ao notarmos que palavras de
grande frequéncia entre os documentos, no nosso caso expressdes como “‘ministro”,
“tribunal”, etc sdo insignificantes para o problema de classificagdio em si. Apesar de o
mascaramento de stop words’ aliviar a situa¢do, em classificagdes tematicas, como a nossa,
raramente a melhoria € significante. Por tal motivo, compararmos também os resultados
obtidos por bag-of-words com o embedding TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document
Frequency), em que a frequéncia de ocorréncia dos termos (i.e a versdo normalizada de
bag-of-words) ¢ multiplicada para cada palavra x pelo logaritmo da fracdo do numero total de
documentos e do nimero de documentos que utilizam x. A Figura 3 representa o caminho (ou
pipeline, em linguagem do Machine Learning) pelo qual um documento de “Direito Penal” ou
“Direito Processual Penal” passa até gerar o output que ¢ a probabilidade de referir a tema

similar ao versado na SV 26.

Figura 3 - Pipeline do processo de Machine Learning para detecgdo automatica de citagdes potenciais
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Vale notar, por fim, que nem mesmo o TF-IDF consegue resumir, de maneira
totalmente eficiente, todas as informacgdes textuais, principalmente por sua incapacidade de

levar em conta a proximidade semantica entre sindnimos ou ainda marcagdes sintaticas

9% G699 (¢, 9

7 Que sdo palavras de maior frequéncia do idioma (no caso do Portugués, “de”, “0”, “a” sdo exemplos de stop
words).



expressas pela ordem dos termos dentro das frases. De fato, esse serd um problema
encontrado na proxima secao, quando diferenciarmos as citagdes da SV 26 entre importancia
em mérito e puramente processuais. Felizmente, existem métodos ainda mais atuais de NLP
que permitem vetorizagdo mais abrangente, em especial, o chamado Universal Sentence
Encoder, que faz uso de redes neurais artificiais® e que sera utilizado por nds como tentativa

de solugdo ao problema.

3.3 DETECCAO DE POSSIVEIS CITACOES DA SUMULA
VINCULANTE 26 POR MEIO DE MODELOS DE MACHINE
LEARNING

Uma vez representados como vetores, os documentos sao utilizados pelo modelo de
ML para aprender a fungdo matemadtica capaz de prever a qual classe, ndo relacionada a SV
26 (“0") ou relacionada a SV 26 (“1”) o documento pertence. Para o dataset de treino,
utilizaremos todas as 565 decisdes do STF que citam, diretamente a Sumula Vinculante 26
como classe “1”. Criar a classe de documentos nao referentes a SV 26 ¢ mais problematico.
Isto pois, de maneira objetiva, o correto seria escolher, dentre todo o conjunto de texto
disponiveis, aproximadamente 565 documentos que ndo fazem referéncia a topico similar ao
abordado na Sumula’. Apesar de tal escolha ser possivel, devido a diferenca de interpretagdo
por parte dos leitores sobre a possibilidade ou ndo de utilizacdo da SV 26 em cada decisao,
dificilmente teriamos assim um conjunto de documentos referentes a classe “0” totalmente
ndo-enviesados e de abrangéncia temadtica significante. Por este motivo, optamos, ao invés de
treinar apenas um modelo de Machine Learning, treinar varios modelos de mesmo tipo'
paralelamente, utilizando para cada um o mesmo conjunto de documentos de classe “1”, isto
¢, aqueles que citam diretamente a SV, e amostras aleatérias diferentes de documentos
assinalados como “Direito Penal” ou “Direito Processual Penal” que ndo citam a Simula. A
probabilidade final de um documento ser apropriado para uma citagdo da SV 26 ¢, entdo, dada
pela média aritmética dos outputs de cada um desses modelos, como ilustrado na Figura 4.

Esse tipo de metodologia possui ampla justificativa estatistica e ¢ comumente chamado de

8 Apesar de uma explicagio detalhada de seu funcionamento estar fora do escopo deste texto, recomendamos
bibliografia YANG, Y. et al. Multilingual Universal Sentence Encoder for Semantic Retrieval. arXiv, 2019.

® Como em qualquer problema de classificago e, principalmente, como um problema de detecgdo, é essencial o
bom-balanceamento do dataset de treinamento.

1% Por “tipo de modelo” entende-se diferentes formas, como regressio logistica, Support Vector Machines,
random forests, etc.



ensemble'. Note que a grande vantagem da utilizagdo de ensemble pode ser entendida como,
se por caso, por azar, alguma decisdo que nao cita a SV, mas que versa sobre topico similar ao
da Sumula seja incluido na classe “0”, o dano ao treinamento que tal documento pode causar
ao modelo final ¢ suavizado pela tomada da média aritmética, permitindo assim que, de fato, a

verificacdo manual dos documentos a serem incluidos a classe “0” seja evitada.

Figura 4 - Esquematizacao da técnica de ensemble com trés componentes, aplicada ao problema aqui
descrito. Durante o treinamento (esquerda), se forma o dataset de treinamento da seguinte maneira. Primeiro,
utilizamos todos os documentos que citam, diretamente, a SV 26 como sendo de classe “1” (em cor verde).
Depois, se retira, aleatoriamente, trés conjuntos de documentos de mesmo tamanho (565, no nosso caso) que ndo
citam a Simula ¢ a todos se assinala a classe “0” (em cores vermelho, roxo ¢ laranja). Entdo, os documentos de
classe “1” e um dos conjuntos de documentos de classe “0” para cada modelo componente do ensemble que sdo
assim treinados separadamente. Note que, na pratica, isso significa que cada um dos componentes do ensemble é
treinado a partir de um conjunto de dados diferente. Por fim, no momento de previsdo (direita), o documento
novo ¢ introduzido a todos os trés componentes e suas probabilidades finais sdo resumidas em média aritmética,

produzindo assim o output.
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Antes de analisarmos o resultado da aplicagdo de Machine Learning ao nosso
problema especifico, vamos citar, rapidamente, os modelos por nds escolhidos. Por se tratar
de vetorizagdes de textos por contagem, € de se esperar alto grau separagdo linear'?, o que

sugere o uso de modelos simples como regressdo logistica'’. A Tabela 1 mostra os erros de

" Problemas de classificagio como este geralmente utilizam-se do chamado ensemble por votacio e ndo por
média aritmética, como descrito aqui (GERON, 2019, p. 189). No entanto, tal abordagem requer a definigo, a
priori, de um limiar de aceitacdo, o que, como explicado a seguir no texto principal, ndo ¢ de nosso interesse.

12 Ta] afirmacdo pode ser aferida sobre o problema especifico aqui tratado pela Tabela 1 em RESCK et al.

(2022).

13 Por brevidade, niio vamos aqui discutir a constru¢o exata desse modelo de classificagdo, mas indicar, ao leitor
interessado, as seguintes referéncias (BISHOP, 2006, p. 205; GERON, 2019, p- 144). Notamos que (RESCK et
al., 2022) indicaram uma melhora em acuradcia em um problema com objetivo similar ao nosso ao utilizar
Support Vector Machines com kernel linear, porém, como tais técnicas sdo, em esséncia, ndo probabilisticas em
previsdo, optamos por incluir neste texto, apenas, a regressdo logistica. No problema tratado por esse artigo,



validagdo cruzada' para diferentes configuragdes do modelo de regressdo logistica,
utilizando-se de bag-of-word, TF-IDF e ensemble com TF-IDF, respectivamente. Vale lembrar
que, como explicado no paragrafo anterior, quando ensemble ¢ utilizado, cada modelo ¢
treinado separadamente do outro, juntando-os apenas ao fazer predigdes, o que significa que

existe mais de um erro de validag¢ao cruzada nestes casos.

Tabela 1 - Erros de validagdo cruzada calculados para cada configuracao de vetorizagao e modelo de
Machine Learning. Em todos os casos em que ensemble foi utilizado, foram treinados um total de trés modelos
do mesmo tipo (i.e regressdo logistica). Quando ensemble foi utilizado, trés modelos foram treinados e o valor

indicado é do menor erro em validacdo cruzada.

Técnica de vetorizacao e modelo de Machine Learning Erro de validacao cruzada

Vetorizagdo: bag-of-words 0.97

Modelo: regressao logistica, sem ensemble

Vetorizagdo: TF IDF 0,98

Modelo: regressdo logistica, sem ensemble

Vetorizagdo: TF IDF 0,97

Modelo: regressao logistica, com ensemble

A Figura 5 apresenta os coeficientes relacionados a cada palavra do vocabulario, em
grau de importancia, para determinar se um documento pertence a classe “0” ou “1”
calculados a partir do aprendizado de um modelo em regressdo logistica em que os
documentos foram vetorizados utilizando bag-of-words. Para fins de interpretacao do grafico,
quanto maior a frequéncia no texto de uma palavra representada pelas barras positivas (em
azul), maior a chance do texto especifico pertencer a classe “1”, isto €, ser de tema similar a
Stimula, enquanto que quanto maior a frequéncia de uma palavra de barra negativa

(vermelho), menor esta probabilidade. Assim, como era de se esperar, um texto contendo

também foram utilizadas técnicas de ML para a detecgdo de potenciais citagdes de SVs, mas ao invés de utilizar
apenas uma Sumula, foi-se criado um algoritmo para todas as 10 Simulas mais citadas.

4 Validacdo cruzada (cross validation) é um estimador de acuracia de modelos de ML, onde uma validagio
cruzada igual a 0 indica um modelo que sempre erra ¢ a 1 um modelo que sempre acerta. Note que,
diferentemente de métricas mais tradicionais de desempenho de modelos, a validacdo cruzada ndo requer
estabelecer, a priori, uma porcentagem fixa do dataset para avaliagdo do modelo — algo de grande importancia
para nos, dado o numero pequeno de dados disponiveis para treinamento, porém, permite que todos os dados
disponiveis sejam utilizados para o treinamento, o que, em geral, significa maior acuracia, principalmente em
casos, como 0 nosso, em que o volume de dados ¢ relativamente pequeno. No entanto, validagdo cruzada ndo
permite uma interpretagdo de generalizacdo, isto €, se estimada em um valor 0.8, por exemplo, ndo temos
motivos para acreditar que o modelo acertard 80% das vezes quando deparado com dados novos, algo que ¢
verdade para algumas outras métricas de desempenho.



palavras como “reclamag¢do”, “criminolégico” e “hediondo” é bem mais provavel de versar
sobre tema similar ao da SV 26 do que um texto que possui, apenas, “penal”, “extraordinario”
e “republica”. Note que isso ndo significa que uma decisdo da classe “1” ndo pode conter esse
ultimo conjunto de palavras em sua redagdo, apenas que, sozinhas, elas ndo sdo suficientes
para indicar alta probabilidade do documento pertencer a tal classe.
Além disso, quanto maior a barra positiva relacionada a uma palavra, maior o impacto

que ela possui em aumentar a probabilidade de uma decisao ser de classe “1”. Por exemplo, a
presenca de “progressdo” possui maior efeito de definir o texto como relacionado a classe
similar ao versado na Sumula que “fim”. Note que as palavras “Sumula”, “Vinculante”, “SV”
e “26” nao estdo entre as mais importantes na determinacdo de probabilidade de citagdo da
Stimula, o contrario que se esperaria, a principio, de um modelo que foi treinado como classe
(1% . /4 4 . .

1” sendo exatamente os textos que citam a Simula. Isto, porém, pode ser entendido por meio
de uma escolha metodologica. Porque o objetivo da criagdo do modelo ¢ identificar
documentos relacionados com a Sumula antes da criacdo desta, optamos, durante o processo

b
de aprendizado do modelo, por “mascarar’ essas palavras. Também foram mascarados
caracteres numéricos (evitando o aprendizado de datas por parte do modelo) e a palavra “Sdo
u u v , uma vez qu i ) u i ; a

Paulo” e suas derivadas, uma vez que mais de 70% dos documentos citantes a SV 26 sdo de

. ‘15 . . . . .
origem deste estado”. Assim, esperamos que os algoritmos sejam capazes de identificar
possiveis documentos semelhantes pelo contexto, e nao pelas marcagdes de citagdo em si, 0
que de fato parece o caso se considerarmos a Figura 5.

Figura 5 - Coeficientes do modelo de regressao logistica das variaveis (i.e entradas do vetor) correspondentes a

cada uma das palavras apresentadas por vetorizacdo bag-of-words.
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Finalmente, ¢ possivel fazer uso dos modelos treinados para a elaboragdo das séries

temporais de frequéncia de decisdes sobre casos repetitivos no STF, incluindo também

5 Em (JACCOUD et al., 2022) fazemos uma ampla investigagdo objetivando o entendimento dessa quantidade
significativa de processos oriundos de Sao Paulo.



aquelas anteriores a criagdo da SV 26, como pode ser constatado na Figura 6. As diferentes
curvas para um mesmo modelo indicam o chamado limiar de aceitagao, isto é, a probabilidade
minima de output em que consideramos um documento como de tema provavelmente similar
ao versado na Sumula. Note que valores de limiar muito pequenos, como de 0.5, fazem com
que a frequéncia de documentos similares detectados seja superestimada, visto que muitos
falsos positivos (i.e. documentos que possuem alguma similaridade com os documentos que
propriamente citam a SV, mas nao seriam cabiveis de citagdo apropriada) sdo escolhidos
como pertencentes a classe semelhante. Por outro lado, valores de limiar muito altos, como
0.95 fazem com que muitos casos em que citagdes da SV sdo perfeitamente cabiveis acabem
passando despercebidos e, assim, subestimamos a frequéncia de demandas repetitivas sobre o
tema. Desta maneira, a escolha de um limiar 6timo se torna essencial para que todos os casos
parecidos com o tema do verbete - e apenas esses - sejam contabilizados no estudo da série
de frequéncias. Existe, na literatura de Machine Learning, vasta exploracdo sobre boas
técnicas de escolha de limiar (BISHOP, 2006; HAND, 2009; BROWNLEE, 2022; FANOUS,
2021) contudo, como nosso objetivo aqui € desenvolver apenas um estudo quantitativo inicial
do impacto empirico da SV, optamos por ndo fazer uma escolha unica de limiar de

probabilidade, mas sim analisar as séries temporais em diferentes configuracdes.

Figura 6 - Numero absoluto (acima) e propor¢ao (abaixo) de documentos detectados com probabilidade acima

do limiar de decisdo por ano, de 2004 a 2018. O ano de criagdo da SV 26 (2009) ¢ destacado pela linha vertical

azul tracejada.
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A Figura 6 parece indicar que a quantidade de casos similares que chegam a ultima
instancia, para os valores de limiar inferiores a 0,7, teve um grande pico em 2006, ¢ se
manteve constante apos a criagdo da Simula Vinculante 26, com a criagao de uma tendéncia
de subida apds 2014, algo ja& sabido a partir da contabilizagdo do numero de citagdes
representada na Figura 1 da secdo anterior. Tal comportamento fica ainda mais aparente ao
considerarmos a série temporal mensal do previsto pelo modelo, na Figura 7 abaixo, onde
apenas as previsoes em limiar 0.5 s3o mostradas. Nao apenas se pode perceber a partir do
grafico que o pico observado em 2006 ultrapassa em muito os anos adjacentes, mas também
que tal valor, exacerbadamente acima do esperado, ¢ concentrado apenas em poucos meses do
ano, a dizer margo e abril.

Temos algumas hipdteses, que merecem mais atengdo em um momento futuro, para
explicar a curva encontrada. Acreditamos que a justificativa do pico em 2006 ¢ justamente a
declaracdo de inconstitucionalidade do §1°, art. 2° da lei de Crimes Hediondos, com mais
demandas entrando no sistema brasileiro sobre como fazer progredir condenados por crimes
previstos nesta lei. A reacdo quase instantanea do Congresso Brasileiro em discutir uma lei
que remediasse a inconstitucionalidade decretada pelo STF, com a apresentagdo de um projeto

de lei ja em 23/03/2006'¢, explicaria a queda do pico de 2006, visto na Figura 7 abaixo.

Figura 7 - Numero absoluto de documentos detectados com probabilidade acima de 0.5 por més, de 2004 a 2018
(azul escuro) e sua média movel (laranja tracejado). O ano de criacdo da SV 26 (2009) é, novamente, destacado

pela linha vertical azul tracejada.
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16 Ver o historico em: https://www.camara.leg.br/proposicoes Web/fichadetramitacao?idProposicao=318362.



https://www.camara.leg.br/proposicoesWeb/fichadetramitacao?idProposicao=318362

4 CONSIDERACOES A RESPEITO DO MERITO DE USO DA SUMULA
VINCULANTE 26

A metodologia supra descrita pode ser criticada com base na formagao dos dados da
classe “17, isto ¢, a classe de documentos relacionados a SV 26. Isso pois, ao formarmos a
lista dessas decisdes, consideramos todas que citam a Simula Vinculante, ou seja, mesmo
documentos que a utilizam de forma puramente processual, tendo pouca ou nenhuma
importancia no mérito da decisao.

Para clarificar a defini¢do, pode-se entender uma decisdo em mérito como aquela que
explora os efeitos da sumula no caso do processo especifico, ou seja, a decisdo argui se no
caso incide ou nao a Simula Vinculante, e o porqué dessa aplicagdo ou nao. Por outro lado,
as decisdes puramente processuais foram entendidas como todas que ndo sdo de mérito. Estas,
de modo geral, simplesmente enunciam que o processo gerador foi feito de modo
procedimentalmente equivocado (regras do Regimento Interno do STF ou do CPC, como
perda superveniente de objeto, litispendéncia, etc) ou que faltam informagdes importantes ao
julgamento, subsequentemente requisitadas ao 6rgao publico responsavel (MP, Presidio, etc).
Vale notar que existem decisdes que, por mais que sejam viciadas processualmente, contém
julgamento de mérito. Da mesma forma, existem casos de mérito com ndo aplicagdo da
sumula assinalados como puramente processuais, quando o relator ndo justifica o motivo da
nao aplicabilidade do precedente.

Um modelo treinado a identificar como classe “1” também decisdes puramente
processuais tendera a entender certos topicos, claramente ndo relacionados ao uso de exame
criminologico para progressao de regime em crimes hediondos como da classe de possiveis
citagdes a Sumula, causando assim uma inflagcdo da quantidade de citagdes potenciais. Para
resolver essa questdo, treinamos modelos em que, ndo s6 documentos que ndo citam a SV
foram chamados de classe “0”, mas também citagdes puramente processuais nessa mesma
classe. Para a separacdo entre documentos que citam a SV avaliando-a em mérito e aqueles
que a citam em casos apenas processuais, uma verificagdo manual'’ de cada decisdo por meio
de anotacgdes coletadas pelo software doccano (NAKAYAMA et al., 2018) foi utilizada,
classificando-se um total de 485 documentos citantes da SV 26 entre processual e mérito.

Datasets de treino com 251 documentos em classe “1” e 252 documentos de classe “0” (i.e

Em primeiro momento, a classificagio foi feita apenas por um pesquisador. Para as demais etapas de
verificagdo manual da pesquisa, contudo, serd adotada uma verificagdo e cruzamento de classificagdes de
pesquisadores distintos, permitindo assim a utilizacdo de métodos de votacao e estatistica fuzzy.



documentos com citagdes processuais ou sem citacdo alguma) foram criados e a validagao

cruzada por regressao logistica ¢ indicada na segunda linha da Tabela 2, abaixo.

Tabela 2 - Erros de validagdo cruzada calculados para cada configuragdo de vetorizagdo por TF-IDF e
modelo de Machine Learning, com cada modelo treinado trés vezes por ensemble, como descrito no texto

principal. O do erro em valor validagao cruzada mostrado representa a menor destas quantias.

Modelo Validacio cruzada
Regressao logistica 0,80
Support Vector Machine com kernel RBF 0,69
Random forest 0,78
Naive Bayes com distribui¢do multinomial 0,68

Uma primeira justificativa para a observada queda de acuracia do modelo ¢ que, nele,
os dados utilizados para treinamento sdo menos da metade do dataset de aprendizado
utilizado na Tabela XX. Entretanto, mesmo com um dataset reduzido, um modelo em
regressdo logistica que ndo diferencia citacdes processuais de mérito apresenta erro de
validagdo cruzada semelhante (terceira linha da Tabela XX), indicando que o problema nao ¢
a falta de dados propriamente dita. Concluiu-se, entdo, que a queda de capacidade de
aprendizado surge da maior dificuldade do problema em si. De fato, como demonstrado na
Figura 8, em que uma reducdo de dimensionalidade por PCA ¢ utilizado no dataset de
treinamento vetorizado por TF-IDF, apesar dos documentos que citam a SV 26 e dos que
falham em citar serem aproximadamente linearmente separaveis, mesmo em dimensao tdo
baixa, o mesmo ndo pode se dizer sobre os documentos que citam a SV 26 de forma

puramente processual € os que citam em mérito.

Figura 8 - Projecdo em duas dimensdes, por PCA, do dataset de treino com as trés classes de
documentos distintas destacadas: “Documentos que citam a SV 26 de forma processual” (azul), “Documentos

que citam a SV 26 em mérito” (laranja) e “Documentos que ndo citam a SV 26” (verde).
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Se apresenta, entdo, como possibilidade, a utilizagdo de modelos nao-lineares, por
exemplo Support Vector Machine (SVM) com kernel RBF, Random Forests e Naive Bayes
(NB) com distribui¢do multinomial - que possui histérico de boa aplicagdo em problemas
linguisticos de classificagio’® (RASCHKA, 2014; SANG-BUM KIM et al., 2006; FRANK,
2006). A Tabela 2 traz também os erros de validacdo cruzada para esses modelos alternativos.
E interessante notar que os modelos SVM e NB possuem métricas de treinamento
significativamente piores que as dos outros dois.

As ainda baixas validacdes cruzadas parecem sugerir que o uso de embeddings por
contagem, como o TF-IDF, sdo insuficientes para diferenciar decisdes na utilizagdo por mérito
ou processual. Na verdade, esta ¢ uma conclusdo esperada, visto que muitas vezes
documentos que utilizam processualmente da SV 26 citam, ipsum litteris, outras decisdes que,
por sua vez, utilizam da Stimula em mérito. Assim, independente do modelo de Machine
Learning utilizado, ¢ extremamente dificil uma classificagdo apropriada. Surge, entdo, a
possibilidade do uso de técnicas embeddings mais avancadas, baseados em redes neurais
profundas, capazes de “entender” as mesmas nuances textuais que diferenciam os dois tipos
de citacdo e que foram observadas pelos leitores. Dentre essas vetorizagdes, destaca-se o
chamado Universal Sentence Encoder (USE) (YANG et al., 2019), devido ao seu cuidadoso
processo de aprendizado multi-linguistico, em especial, em portugués. Justificado por tal
aprendizado, optamos pelo ndo retreinamento do modelo com os textos de decisdes do STF,
utilizando apenas o USE para predizer o embedding. A Tabela 3 mostra os erros de validagao
cruzada para alguns dos modelos antes discutidos’, utilizando-se, porém, da vetorizagdo
USE. Vale notar que a regressao logistica possui queda significativa com esse embedding em
comparacgao ao TF-IDF, o que parece indicar que os modelos de rede neurais tendem a criar

vetorizagdes com menor separacao linear, algo que serd abordado em trabalhos futuros.

Tabela 3 - Erros de validagdo cruzada calculados para cada configurag@o de vetorizagdo por USE e
modelo de Machine Learning, com cada modelo treinado trés vezes por ensemble, como descrito no texto

principal. O do erro em valor validagdo cruzada mostrado representa a menor destas quantias..

Modelo Validacio cruzada
Regressao logistica 0,72
Support Vector Machine com kernel RBF 0,80
Random forest 0,74

'8 Apesar de alternativas, a principio, possiveis, redes neurais profundas nio sdo indicadas para esse problema
tendo em vista a baixissima quantidade de documentos disponiveis para treinamento.
19 ~ . o T . . .

Como a versdo de Naive Bayes antes utilizada assumia distribui¢des multimodais (de suporte positivo) e USE
possivelmente gera vetores com entradas negativas, esse modelo ndo pdde ser aqui testado.



E curioso que mesmo para o modelo ndo linear random forest, o USE representa uma
queda consideravel em acuracia de validagdo cruzada do que para o embedding mais simples
por TF-IDF. Pode-se pensar que a causa dessa piora de generalizagdo estd na falta de
retreinamento do modelo: como o USE inicialmente aprendeu a partir de textos de topicos
variados, a alta propor¢ao de documentos sobre Direito, em especial Direito Penal, pode fazer
com que os vetores estimados estejam muito mais proximos do que se esperaria no caso de

retreinamento a partir dos dados.
5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste artigo, analisamos a eficiéncia da Sumula Vinculante 26 de maneira empirica,
estimando o impacto de sua criagao no nimero de recursos similares no STF. Para a anélise de
documentos ap6s o estabelecimento da SV, uma contagem simples das citagdes mensais foi
realizada, indicando um aumento significativo de decisdes referenciando o verbete apds 2015.

Além disso, utilizamos também métodos de Machine Learning para a deteccdo
automatica de decisdes sobre o tema antes da criagdo da SV 26. Do ponto de vista
metodologico, concluimos que a utilizagdo de TF-IDF e regressdo logistica mostraram-se
suficientes para a solugdo do problema proposto. Ficou comprovado, assim, que os casos de
incidéncia tematica do verbete aumentaram ao longo do tempo. Atribuimos a primeira
declaracao de inconstitucionalidade do § 1° do art. 2° da lei de Crimes Hediondos o primeiro
grande aumento do niimero de casos com demandas similares as concernentes ao verbete, em
2006. Este debate, e consequentemente maior possibilidade de abertura de incidéncia da
inconstitucionalidade, logo se cessaram dada pacificagdo do entendimento pelo Congresso, ao
editar lei 11.464/07. Em seguida, verificamos grande diminui¢ao do numero de casos sobre a
tematica, até a criagdo da Stimula Vinculante 26. A partir de entdo, identificamos uma
ascendéncia do debate e aumento do numero de casos por pequeno periodo de tempo,
atribuidos a repercussao inicial do verbete. Logo, uma tendéncia de constancia foi notada ao
longo dos anos, contudo, com tendéncia de subida apos 2014, mantida até¢ dezembro de 2018,
ultimo periodo analisado. Sobre este aumento, teoricamente inesperado ao funcionamento
geral das sumulas, supomos que decorre de pressdes para mudanga de entendimento vinda de
instancias inferiores, sobretudo do Estado de Sao Paulo, como exploramos com mais detalhes
em outro artigo. (JACCOUD et al., 2022)

Infelizmente, porém, tais técnicas foram incapazes de distinguir citagdes que

chamamos de "puramente processuais", daquelas em que o impacto de mérito ¢ significativo,



mesmo ao recorrermos a técnicas de embedding mais avangadas como transformers. Sera
objeto de trabalhos futuros propor novos algoritmos que permitam tal separagdo e verificar,
manualmente, a qualidade da deteccao dos modelos, para que possamos, ao fim, analisar
apenas a utilizacdo pratica, de mérito, da Simula Vinculante 26 no Supremo Tribunal Federal,

extraindo, enfim, dados concretos sobre sua utilizagdo ao longo do tempo.
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