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O homem que diz: Dou - Nao da!
Porque quem da mesmo

Néo diz!

O homem que diz: Vou - Nao vai!
Porque quando foi ja

Né&o quis!

O homem que diz sou - Nao é!
Porque quem é mesmo é

Né&o sou!

O homem que diz: T6 - Ndo ta!
Porque ninguém ta

Quando quer

Coitado do homem que cai
No canto de Ossanha, traidor!
Coitado do homem que vai

Atras de mandinga de amor

Vai! Vai! Vai! Vai! - Nao Vou!
Vai! Vai! Vai! Vai! - Nao Vou!
Vai! Vai! Vai! Vail - Ndo Vou!

Vai! Vai! Vail! Vail - Ndo Vou!

Que eu néo sou ninguém de ir
Em conversa de esquecer

A tristeza de um amor

Que passou

Né&o!

Eu sé6 vou se for pra ver

Uma estrela aparecer

Na manhé& de um novo amor

(Canto de Ossanha - Vinicius de Moraes)



RESUMO

Este Trabalho de conclusdo de curso explora algumas das questdes relativas a
implementacdo de ferramentas de aprendizado de maquina na administragcao da
justica. Em um primeiro momento, o trabalho discute as peculiaridades do
aprendizado de maquina em face de outros modelos estatisticos, bem como quais
sd0 0s requisitos necessarios para que tais algoritmos possam ser utilizados na
performance de argumentacao juridica (legal reasoning). Em seguida, resgatam-se
algumas das discussdes da teoria do direito e demonstra-se como elas estédo
relacionadas a filosofia da linguagem. Defende-se que tanto Hans Kelsen, quanto
Herbert Hart, ainda que partam de caminhos diferentes, chegam ao problema do
decisionismo e que isso € uma consequéncia do paradigma por eles adotado, a
saber, a filosofia analitica. Adiante, discute-se como linguagens artificiais sao
capazes de assimilar o ambito pragmatico de linguagens naturais e de que forma
processos decisorios humanos e algoritmicos s&o afetados por vieses. Por fim,
elencam-se trés tipos de uso mais recorrentes do aprendizado de maquina no
judiciario.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina. Teoria do direito. Filosofia da linguagem.
Pragmatica. Vieses. Decisionismo. Hans Kelsen. Herbert Hart. Ludwig Wittgenstein.



ABSTRACT

This final paper goes on some of the issues surrounding the usage of machine
learning tools in the administration of justice. At first, are brought some of the
peculiarities of machine learning in the face of other statistical models, as well as the
prerequisites for such algorithms to perform legal reasoning. Then, some of the
discussions of the theory of law are rescued and it is demonstrated how they relate to
the philosophy of language. It is argued that both Hans Kelsen and Herbert Hart,
though starting from different outsets, come to the problem of decisionism and that
this is a consequence of their elected paradigm, namely the analytic philosophy.
Ahead, it is discussed how artificial languages are able to assimilate the pragmatic
dimension of natural languages and how human and algorithmic decision-making
processes are affected by heuristics and biases. Finally, it is presented three most
recurring ways of implementation of machine learning into the judiciary.

Key words: Machine learning. Theory of law. Philosophy of language. Pragmatics.
Biases. Decisionism. Hans Kelsen. Herbert Hart. Ludwig Wittgenstein.
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Introducgao

Tudo pode ser traduzido em termos de informacao. Desde spins de elétrons,
em uma escala subatébmica, a ondas gravitacionais definindo as 6rbitas de corpos
celestes, ou o codigo genético nas células de seres vivos, até as palavras que
formam este texto, tudo carrega consigo, de um jeito ou de outro, informacgao.
Linguagens nada mais sdo que maneiras de propagar informagéo, processo que
pode ocorrer de forma imediata ou pelo intermédio de um outro objeto, diferente
daqueles que se comunicam. Neste ultimo caso, diz-se que houve a atuagao de um
signo, um sinal qualquer que evoca um certo objeto (real ou nao) a um determinado
intérprete, estabelecendo uma relagao de significagao.

O processo por meio do qual algo funciona como signo é chamado de
semiose, principal objeto de estudo da semidtica." Sendo ou ndo um feito
exclusivamente humano, o processo semidsico adquiriu vital importancia nesta
espécie, que passou a utiliza-lo das mais variadas formas. Um simples gesto, uma
palavra, escrita ou falada, ou zeros e uns processados em um computador permitem
veicular ideias capazes de manipular comportamentos e estabelecer relagcbes de
cooperagao (ou disputa) entre diferentes individuos.

Ainda assim, o processo comunicativo humano € um refém dos signos. Sem o
intermédio destes, ndo ha como transmitir pensamentos de um individuo a outro, de
forma que se torna de especial importancia buscar entender de que forma se da a
relacdo de dependéncia entre o comunicar humano e a agéo dos signos. Ignorar,
entretanto, o carater por vezes ambivalente e dubio dessa mediacdo € negar o
proprio movimento da linguagem. E sob essa o6tica que a questdo da
implementagéo, nos tribunais, de algoritmos de aprendizado de maquina, um dos
subcampos da inteligéncia artificial (IA), sera analisada.

Avancos recentes na area da ciéncia da computacado tiveram reflexos em
diversos segmentos sociais. Alterou-se radicalmente a forma como hoje se dao
interagbes sociais, econdmicas e governamentais e na base da maior parte dessas

transformacgdes esta a disseminacao de técnicas de IA, em especial, de aprendizado

' Cf. SANTAELLA, Lucia. O que é semioctica. Sdo Paulo: Editora Brasiliense, 1983.
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de maquina, por meio das quais foram possiveis avancos sem precedentes na
analise e gestdo de grandes quantidades de informagdes.

O campo do direito ja é objeto de aplicagao de tais inovagdes, o que, ao que
tudo indica, € um processo que tende a se potencializar, dada a carga de trabalho
dos tribunais e a natureza das atividades que eles exercem. Somente em 2018,
chegaram ao judiciario brasileiro mais de 28 milhdes de casos novos e cada juiz
julgou, em média, 1877 processos (quase 8 por dia util), sendo que ainda restam
quase 79 milhdes de casos pendentes de julgamento, dos quais 39% séo execugdes
fiscais.?

Dado esse cenario, € facil conceber como o poder judiciario se torna um
ambiente bastante fértil para o implemento de solug¢des inovadoras, o que se traduz
em diversas tentativas, ja em andamento, de utilizacdo de IAs por tribunais
espalhados pelo pais®. Ainda assim, sdo relativamente escassos, no campo juridico,
debates sobre as consequéncias da transigao que esta em vias de ocorrer.

Haja vista a incipiéncia de tais mudangas, torna-se dificil prever com preciséao
quais serao suas consequéncias, que podem ser diversas. Por um lado, o uso de
IAs promete maior acesso a justica e eficiéncia em diferentes tipos de tarefas, por
outro, pode-se estar caminhando em dire¢cdo a um cenario em que algoritmos
enviesados, envoltos pelo manto da imparcialidade e cientificidade, decidem o futuro
das pessoas em aspectos sensiveis de suas vidas.

Para garantir que tais mudancas ocorram de forma compativel com os
principios basilares de um Estado democratico e de direito, € necessario, desde ja,
estabelecer-se quais objetivos que se quer alcangar com as |As, mas, sobretudo, o
que se espera evitar de um tal uso. Nesse sentido, o papel e a postura dos juristas
serdo fundamentais nessa transicdo, pois eles atuar&do tanto na regulamentagao do
setor, quanto na propria administragao da justica, que, daqui ndo muito tempo, sera

provavelmente inconcebivel sem algum tipo de uso de IA.

2 BRASIL. CONSELHO NACIONAL DE JUSTICA. Justica em Numeros 2019: Relatorio Analitico, pp.
36, 37, 89 e 131.

% Para citar alguns exemplos: Radar, no Tribunal de Justiga de Minas Gerais, Victoria, no Tribunal de
Justica do Rio de Janeiro, Victor, no Supremo Tribunal Federal e Bem-Te-Vi, no Tribunal Superior do
Trabalho.
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O objetivo deste trabalho é, dessa forma, propiciar um entendimento, em
linhas gerais, do modo de funcionamento de IAs, mais especificamente, do
processamento de linguagem natural (NLP), e qual sua relagdo com a pratica
juridica. Entender como eles operam propiciara também a compreenséao de parte de
seus limites, o que é imprescindivel para sua adequada utilizacao.

E claro que ndo se almeja dar uma resposta definitiva ao problema. A uma,
porque a tecnologia esta em constante mudanga, de forma que quanto mais se
aprofunda em uma abordagem, maior risco se corre de cair na obsolescéncia. A
duas, pois a prépria natureza das questdes envolvidas, que dizem respeito a
fendbmenos sociais complexos, nao se mostra compativel com respostas que se
pretendam “finais”.

Trata-se, na verdade, de um trabalho que busca apresentar uma das
possiveis formas de se encarar a questao do direito e da inteligéncia artificial e como
esses campos se entrelagam por meio da linguagem humana. Para tanto, em um
primeiro momento s&o abordados conceitos iniciais sobre o aprendizado de maquina
e algumas das especificidades de sua utilizagdo no campo juridico. Em seguida, no
segundo capitulo, demonstra-se como debates da teoria do direito estdo
intimamente vinculados a filosofia da linguagem, de modo que diferentes formas de
entendé-la resultam em diferentes visdes sobre o fendbmeno juridico.

O terceiro e ultimo capitulo traz algumas preocupagdes da filosofia da
linguagem ao processamento de linguagem natural, a saber, como maquinas sao
capazes de assimilar o contexto. Feitas tais consideraces, passa-se ao problema
de como vieses afetam tanto decisbes humanas, quanto algoritmos, e o que se deve
fazer para mitigar sua ocorréncia nestes ultimos. Por fim, elencam-se trés principais
tipos de uso do aprendizado de maquina no judiciario.

Antes de se prosseguir, € necessario, contudo, levar em conta que as
questdes sobre filosofia da linguagem aqui exploradas se inserem, quase que
integralmente, nos pressupostos do paradigma da filosofia analitica. Adota-se o
marco tedrico proposto por Julio Cabrera*, segundo o qual as diferentes filosofias da
linguagem possuem quatro “tendéncias” ou abordagens: analiticas, hermenéuticas,

fenomenoldgicas e metacriticas.

4 Cf. CABRERA, Julio. Margens das Filosofias da Linguagem.
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Todas tém em comum o fato de ndo considerarem a linguagem como um
mero veiculo de transmissao do pensamento (concepgéao veicular), mas ela prépria
como essencial na constituicdo dos significados (concepgao constitucional). Ainda
assim, diferentes abordagens trardo diferentes preocupagdes, que nem sempre
poderao ser explicadas ou nao fardo sentido aos conceitos de outros modos de se
pensar a linguagem.

As filosofias analiticas se caracterizam por excluir os elementos vividos, vez
que estes sdo “ndao decomponiveis e nao articulaveis” e, assim, por privilegiar o
espectro mais “légico-matematico” da linguagem e sua fungédo cognitiva. No outro
extremo da linguagem, encontram-se as filosofias hermenéuticas, entendidas como
“qualquer filosofia que coloque a linguagem em contato com elementos experienciais
e atribua a histéria e ao vivido dimensdo de significatividade™. Nesse sentido,
hermenéutica e andlise da linguagem sao contradicbes em termos. Trés pontos
principais explicam o contraste entre os modos do pensar filoséfico: i) tipo de
experiéncia que cada uma delas leva em consideragao; ii) acentos dados as funcdes
da linguagem; iii) pressupostos de compreensdo: existéncia ou ndo de estruturas a
prioris de compreens&o.®

A fenomenologia da linguagem, partindo da concepc¢éo fenomenoldgica de E.
Husserl, insere-se em uma “filosofia geral da intencionalidade da consciéncia, dentro
da qual a linguagem encontra sua fungédo e seus limites”. Na fenomenologia, os
“sentidos”, saem da esfera da linguagem e passam a ser vinculados a atos
intencionais, de forma que os signos (sinais sonoros, visuais, gesticulativos, etc.)
adquirem significagdo somente quando ligados a intencionalidade expressiva, uma
forma especial de intencionalidade.

Filosofias metacriticas buscam “distorgbes” basicas da linguagem que né&o
sdo captadas por conceitos analiticos, hermenéuticos ou fenomenolégicos. Para
tanto, busca-se nos signos tragos daquilo que é sistematicamente escondido ou
distorcido.® A metacritica se caracteriza pela recusa ao entendimento, mesmo

quando o discurso explicito, a primeira vista, se mostra bem formulado. Exemplos

5 CABRERA, op. cit., p. 29.

6 CABRERA, op. cit., pp. 31-39.
" CABRERA, op. cit., p. 93.

8 CABRERA, op. cit., p. 172.
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desse modo de pensar sao encontrados nas obras de Karl Marx e Sigmund Freud,
vez que elas lidam, respectivamente, com o discurso ideoldgico e perturbagdes na

fala.
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Capitulo 1 - Artificialmente inteligente: como maquinas “aprendem”

1.1 O que é aprendizado de maquina?

Machine learning ou aprendizado de maquina ndo € uma novidade. O termo
existe desde 1959 e é usado para referir-se a algoritmos que podem “aprender” a
partir de dados e fazer predigbes®. Foi apenas recentemente, contudo, que
abordagens mais aprimoradas, tais como o deep learning, se tornaram possiveis,
gragas aos avangos tecnoldgicos e da imensa quantidade de dados disponiveis na
era do big data, motivo pelo qual seu uso vem ganhando especial atencdo de
empresas e governos.

Nas proximas secdes, além de serem feitas as precisdes terminologicas
relevantes, sera explicado como maquinas “aprendem” e como tal processo se
distingue de outros métodos para realizar medigdes e predigdes. Uma vez
compreendidas as peculiaridades desses modelos, poderdo ser analisados com
maior precisao os seus diversos tipos de uso.

Antes, contudo, faz-se necessario definir os termos “algoritmo” e “modelo”,
que serdo bastante utilizados ao longo deste trabalho. Um algoritmo nada mais é
que um conjunto finito e preciso de passos para resolver um problema ou responder
uma questdo.”® Assim, uma receita de bolo consiste em um algoritmo, escrito em
linguagem natural, para o problema “como fazer um bolo”. Em ciéncia da
computacdo, usualmente, se denominam “algoritmos” programas de computador
escritos em linguagem de programacdo para executar diferentes variedades de
tarefas.

Por modelo, entende-se “uma estrutura que sumariza padrées de dados de

maneira estatistica ou logica, de forma que ele pode ser aplicado em novos dados”™".

® SAMUEL, Arthur. Some Studies in Machine Learning Using the Game of Checkers, pp. 210-229.

0 Cf. The Editors Of Encyclopaedia Britannica. Algorithm: “systematic procedure that produces—in a
finite number of steps—the answer to a question or the solution of a problem”. Disponivel em:
<https://www.britannica.com/science/algorithm>. Acesso em 19 nov. /2019.

" Traducao livre: “a model is a structure that summarizes the patterns in data in some statistical or
logical form in which it can be applied to new data” em ASHLEY, Kevin D.. Artificial Intelligence and
Legal Analytics: New Tools for Law Practice in the Digital Age, p. 234. Um outra definicao de modelo
sera explorada no Capitulo 3, deste trabalho, formulada por Cathy O’Neil e mais voltada para a
questao dos vieses.
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A diferenca entre um modelo e um algoritmo diz respeito essencialmente a dados.
Enquanto um algoritmo € um método ou procedimento abstrato, o modelo é o
resultado da utilizagdo de um algoritmo em um conjunto especifico de dados, por
meio do qual se transforma valores de entrada (inputs) em valores de saida

(outputs), procedimento que pode ser aplicado a novos dados para fazer predigdes.

1.1.1 Agentes inteligentes

Para se entender o aprendizado de maquina, € necessario explorar conceitos
basicos sobre inteligéncia artificial (IA), cuja definicdo esta longe de ser um ponto
pacifico. Um ponto de partida, nessa empreitada, € o Teste de Turing, um
experimento hipotético, proposto em 1950, por Alan Turing, que apresenta uma das
possiveis abordagens do problema.’> Nele, maquinas seriam avaliadas de acordo
com sua capacidade de mimetizar seres humanos, de forma que o computador
passaria no teste se um interrogador humano, apés fazer perguntas por escrito, nao
conseguisse identificar estar se comunicando com outro ser humano ou com um
robd.

Para tanto, o computador precisaria, no minimo, das seguintes habilidades:
processamento de linguagem natural (natural language processing): para conseguir
se comunicar com 0s seres humanos através de linguagens naturais (tais como o
portugués); representacdo de conhecimento (knowledge representation): para
armazenar seus conhecimentos; raciocinio automatizado (automated reasoning):
para responder questdes e chegar a novas conclusdes a partir do conhecimento
acumulado e; aprendizado de maquina (machine learning): para se adaptar a novas
circunstancias e detectar padrbes. Tais disciplinas, junto com a robdtica e a viséo
computacional, formam boa parte dos campos do que hoje é entendido como
inteligéncia artificial."

Nao obstante, pouco esforco foi desenvolvido no sentido de criarem-se
maquinas que obtivessem éxito no Teste de Turing. Pesquisadores da area

normalmente n&o restringem seus trabalhos a imitacdo de caracteristicas atribuidas

2 RUSSEL, S., Artificial Intelligence: a modern approach, p.2.
B RUSSEL, S., op. cit., p.2.
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ao pensar racional humano, preferindo relacionar IAs ao desenvolvimento de
agentes inteligentes'. Opta-se por essa abordagem, pois se entende que a
racionalidade humana é voltada a um ambiente bastante especifico e decorre de um
processo bioldgico evolutivo. a racionalidade, concebida de maneira abstrata, possui
raizes matematicas bem definidas e pode prescindir de pensamento, ndo se
limitando a tdo somente regras de inferéncia.

Desse modo, a racionalidade “abstrata” pode se desdobrar em outros tipos de
racionalidade, a depender dos diferentes contextos em que os agentes estdo
inseridos.”™ Poderia-se definir, entdo, o campo de estudos da inteligéncia artificial
como o conjunto de esforcos “concentrados em principios gerais de agentes
racionais e nos componentes para construi-los™.

Assim, percebem-se algumas das caracteristicas da IA. Em primeiro lugar, &
importante notar que ela nao se refere a robés em si, visto que estes seriam apenas
a “carcaga” que abriga os softwares que executam IAs. Em segundo lugar, fica
evidente que se trata de um conceito bastante amplo, que abrange desde um
algoritmo que recomenda filmes, passando por carros autbnomos e uma eventual
superinteligéncia. Nesse sentido, ha dois tipos (ou calibres) de IA: forte e fraca.

Uma IA fraca ou de propdsito limitado (Artificial Narrow Intelligence - ANI) é
aquela especializada em uma unica area. Assim, ela executa tarefas especificas
muito bem (geralmente melhor que os seres humanos), mas n&do consegue fazer
nada além daquela tarefa'’. Exemplos de IA fraca sdo programas que: jogam
xadrez, recomendam videos com base no histérico do usuario ou sugestdes de
produtos em sites de compra, identificam nameros escritos a mao, preveem pregos
de agbes, reconhecem sons e imagens como palavras ou objetos, dentre outros.

Uma IA forte ou de proposito geral (Artificial General Intelligence - AGI),
também chamada de Inteligéncia Artificial de nivel humano, refere-se a um
computador que consegue desempenhar qualquer tarefa intelectual que um humano

seja capaz de fazer.”® Assim, uma IA de propdsito geral busca assemelhar-se a

" RUSSEL, S., op. cit., p.2

S RUSSEL, S., op. cit., p. 4.

8 RUSSEL, S., op. cit., p. 5.

7 STANKOVIC, Mirjana et al. Exploring legal, ethical and policy implications of Al, p. 5.
8 STANKOVIC, Mirjana et al., op. cit., p. 5.
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inteligéncia humana, o que pressupde habilidades de: raciocinar, representar
conhecimento, planejar, aprender, comunicar-se em linguagem natural e utilizar
todos esses atributos conjuntamente para atingir objetivos especificos'. Importante
salientar que, ainda que haja esforgos para a criagdo de programas com escopos
que envolvam tarefas de diferentes naturezas, tais como carros autbnomos ou o
Watson da IBM, ainda se esta muito aquém das capacidades de abstragao,
raciocinio e processamento de dados do cérebro humano.

Também bastante abrangente, o aprendizado de maquina ou machine
learning, que sera mais propriamente o objeto de estudo deste trabalho, é, em
sintese, uma das maneiras de se obter IA. O termo foi cunhado por Arthur Samuel,
cientista pioneiro no campo, que o define como “a habilidade para aprender sem ter
sido explicitamente programado”.?

Apesar de fornecer uma ideia geral sobre o assunto, tal definicdo € um pouco
vaga, pois ndo aborda um dos aspectos essenciais do aprendizado de maquina:
melhorar um critério de performance através da experiéncia. Seu propdsito é
aprender a partir de dados anteriores, com o objetivo de fazer o maior numero
possivel de previsdes corretas em novos dados, ainda nao vistos ou classificados.?’

Classifica-se o aprendizado em supervisionado e ndo supervisionado. A
distincao diz respeito a se o algoritmo foi treinado a partir de dados que foram ou
ndo anteriormente classificados por humanos?. No aprendizado supervisionado,
houve uma classificacdo prévia, enquanto o algoritmo n&o supervisionado procura
por estruturas semelhantes dentro de um conjunto, em um processo de
clusterizagdo, isto é, o dividir os dados em agrupamentos (clusters). Ha, portanto,
maior ingeréncia humana no primeiro processo.

Quanto as classes de tarefa que um algoritmo de machine learning pode
executar, os exemplos mais comuns sao: i) regressdo: encontrar um valor continuo

(e.g. um programa que aprende a definir precos de imdveis a partir de registros

" RUSSEL, S., op. cit., p. 7

20 Tradugao livre: “Machine Learning: Field of study that gives computers the ability to learn without
being explicitly programmed” em PUGET, Jean Francgois. What Is Machine Learning?. Disponivel em:
<https://www.ibm.com/developerworks/community/blogs/jfp/entry/What_ls_Machine_Learning?lang=e
n>. Acesso em: 19 nov. 2019.

2 PUGET, Jean Frangois, op. cit.

22 PUGET, Jean Frangois, op. cit.
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imobiliarios anteriores); ii) classificagdo: escolher uma resposta dentro de um grupo
finito de opgdes (como prever se uma transagao de cartdo de crédito € ou nao
fraudulenta); iii) segmentacdo: de forma nao supervisionada, classificar em clusters
exemplos similares (agrupar consumidores com padrées de compras semelhantes);
e analise de redes: bucar entrelagamentos (nds) importantes dentro de redes
(ferramentas de pesquisa, como o Google, utilizam esse tipo de programa para
classificar redes formadas por paginas e seus hiperlinks).?®

Importa salientar que ha varias abordagens de machine learning, sendo que
uma das mais populares na atualidade é o aprendizado profundo (deep learning)®,
que esta intimamente relacionada as redes neurais artificiais (artificial neural
networks - ANN). O que caracteriza o aprendizado profundo € que o préprio
algoritmo detecta seus erros e realiza os ajustes necessarios para aprimorar seus
resultados?.

Sua grande vantagem, portanto, € ndo precisar da intervengdo de um
especialista para realizar tarefas de grande complexidade, ou melhor, justamente por
nao depender de um humano para orienta-lo na execug¢ao das atividades € que ele
esta apto a resolver problemas que nem mesmo os seres humanos séo capazes de
explicar com exatidao.

Assim, o deep learning é especialmente util em problemas complexos (ao
menos para maquinas), tais como classificacdo de imagens, processamento de
linguagem natural e reconhecimento de fala.?*® Desenvolvé-lo, contudo, requer uma
grande quantidade de dados e grande poder de processamento, sendo esse um dos
motivos pelos quais so recentemente foi possivel viabiliza-lo em grande escala.

Tais modelos, no mais das vezes, operam através de redes neurais artificiais,
que consistem em unidades computacionais, chamadas de neurdnios artificiais,

conectadas entre si e divididas em camadas. Os dados de entrada (inputs) ativam

2 PUGET, Jean Frangois, op. cit.

2 Outros modos de se obter aprendizado de maquina podem ser: arvores de decisdo, programagio
I6gica indutiva, clusterizacéo, redes Bayesianas, aprendizagem por reforgo, dentre outras.

% GROSSFELD, Brett. A simple way to understand machine learning vs deep learning. Zendesk.
Disponivel em: <https://www.zendesk.com/blog/machine-learning-and-deep-learning/>. Acesso em: 19
nov. 2019.

% MAHAPATRA, Sambit. Why Deep Learning over Traditional Machine Learning?. Disponivel em:
<https://towardsdatascience.com/why-deep-learning-is-needed-over-traditional-machine-learning-1b6a
99177063>. Acesso em: 11 nov. 2019.
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uma primeira camada, que ativa a camada seguinte, assim por diante, até chegar a
um valor de saida. Tais redes artificiais sao inspiradas, ainda que de modo
rudimentar, em redes neurais bioloégicas, cujo funcionamento ainda nao é claro para
seres humanos.

Originalmente, devido a limitagées de ordem pratica, redes neurais possuiam
poucas camadas (uma de entrada e outra de saida). Contudo, avangos tecnoldgicos
permitiram que fossem introduzidas camadas intermediarias (hidden layers), que
aumentam o desempenho de algoritmos na resolugdo de problemas complexos.
Cada camada representa um nivel na hierarquia e € responsavel por uma tarefa
especifica (e.g. uma é responsavel por encontrar pontos, a préxima identifica linhas,
depois formas geométricas e a ultima uma imagem completa). Desse processo, com
camadas “ocultas” e hierarquicamente divididas, origina-se o nome “aprendizado
profundo” ou deep learning.

Foi por meio do deep learning que algoritmos foram capazes de realizar feitos
notdrios, tais como o Deep Blue e o AlphaGo, que derrotaram campedes mundiais
humanos em jogos até entdo tidos como preponderantemente humanos (xadrez e
Go, respectivamente)?. Isso porque seu aprendizado hierarquico e dividido em
camadas o permite fazer multiplos ajustes para aprimorar seu desempenho, desde
que sejam disponibilizados dados suficientes. No préoximo tépico, serdao abordados

aspectos préprios dessa abordagem.®

1.1.2 Como maquinas “aprendem”: peculiaridades do machine learning

Normalmente maquinas sao programadas através de algoritmos que
explicam passo a passo como elas devem desempenhar uma tarefa (se isso, entdo
aquilo). Contudo, certos problemas ou sdao muito complexos ou as pessoas
simplesmente ndo sabem como resolvé-los. Por exemplo, apesar da maior parte dos

seres humanos nao ter o menor problema para identificar nimeros escritos a mao,

27 Cf. ROSA, Natalie. Ex-campe&o de Go disse ter se aposentado por ser impossivel vencer a IA.
2019. Disponivel em:
<https://canaltech.com.br/inteligencia-artificial/ex-campeao-de-go-disse-ter-se-aposentado-por-ser-im
possivel-vencer-a-ia-156451/>. Acesso em: 30 nov. 2019.

2 MAHAPATRA, Sambit, op. cit.
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ainda assim nao se sabe ao certo como o cérebro processa a informagao recebida
através dos nervos oOpticos e a interpreta de forma a reconhecer um certo padrao de
tragcos como um trés, por exemplo.

O mesmo ocorre com o reconhecimento de sons, imagens, expressdes
faciais, dentre outros. Além disso, jogos como o Go possuem mais resultados
possiveis do que ha atomos no universo, de forma que tentar calcular as todas as
possibilidades de jogadas possiveis & inviavel.* Se ndo se sabe explicar, também
nao é possivel programar uma maquina para fazé-lo, ao menos nao de forma direta.
Entretanto, como dito, através do machine learning pode-se criar programas que
buscam padrdées e aprimoram seu desempenho através de testes, apos multiplas
repetigdes, e que fazem ajustes de forma automatica.

Em termos matematicos, trata-se de encontrar e otimizar uma funcao, ou
seja, algo que descreve numericamente a relagado dos inputs com os outputs. Em
esséncia, o que caracteriza todos os algoritmos de aprendizado de maquina é
“otimizar um critério de performance utilizando dados ou experiéncias anteriores™®.

O processo de “aprendizado”, em uma rede neural artificial, ocorre através da
manipulagdo de pesos e vieses.?' Cada neurénio possui um viés (valor minimo) de
ativacdo e esta conectado a todos os neurbnios da proxima camada. Para ser
ativado, e com isso propagar informagao para o proximo “neurbnio”, o impulso
(input) recebido deve ser suficientemente forte (estar acima de um determinado
valor) para romper tal limiar, de forma que ele gera um output, que servira para ativar
(ou ndo) o proximo neurdnio da rede, em um processo em cascata.

Além dos vieses, cada uma dessas conexdes possui “‘pesos”’. Dessa forma
um impulso mais fraco pode ser potencializado por uma conexao de maior forga (e

assim ativar o proximo neurdnio), ao passo que um output mais forte pode ser

2 GERMANO, Felipe. Computador vence humano em Go, jogo mais complexo que xadrez. Super
Interessante. Sao Paulo. 04 nov. 2016. Disponivel em:
<https://super.abril.com.br/tecnologia/computador-vence-humano-em-go-jogo-mais-complexo-que-xad
rez/>. Acesso em: 19 nov. 2019.

%0 COGLIANESE, Cary and LEHR, David. Regulating by Robot: Administrative Decision Making in the
Machine-Learning Era, pp. 1156 - 1160

3 Aqui a palavra “viés” & utilizada em sentido diferente do que sera utilizada no resto deste trabalho,
especialmente no Capitulo 3. Nesta segdo, “viés” se refere a um valor numérico objetivo, enquanto,
nas demais, quer dizer uma distorcdo ou resultado indesejado, geralmente consequéncia da
“‘contaminacdo”, voluntdria ou involuntaria, de um algoritmo por opinides ou posicionamentos
pessoais da sociedade e/ou de seus programadores.
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mitigado se sua conexao tiver um peso menor. “Aprender”, no caso, significa otimizar
sua performance, sem intervengdo humana, manipulando tais valores numéricos, o
que servira para fazer predicdes em novos dados.

A partir do exposto, é possivel elencar algumas das principais caracteristicas
desse tipo de algoritmo. Em primeiro lugar, assume-se que os dados ainda nao
vistos pelo algoritmo sao similares aos dados que os pesquisadores utilizaram para
treina-lo.>? Trata-se, portanto, de um raciocinio indutivo, o qual esta sujeito a todas
as limitagbes inerentes a esse método.**

Em segundo lugar, nas abordagens estatisticas tradicionais, os
pesquisadores precisam especificar uma equacdo matematica para expressar o
resultado de uma variavel como uma fungdo de outras variaveis previamente
escolhidas. Trata-se de estimar a magnitude e a diregdo das relagdes entre as
variaveis escolhidas.®* Em contraste, no aprendizado de maquina, ndo é necessario
especificar um modelo prévio, o que acaba sendo justamente o que lhe permite
desempenhar tarefas que os seres humanos ndo conseguem.

Ademais, a auséncia de um padrédo légico (ao menos para um ser humano) o
leva a ter um maior desempenho que outras técnicas nao inteligentes, pois as IAs
podem se adaptar mais facilmente e optar entre diferentes alternativas (tentativa e
erro, julgamento técnico, estatistica tradicional, etc.) para otimizar sua performance.

Todavia, 0 ganho em desempenho vem com contrapartidas. Uma delas é que
0 modelo sera inutil para desempenhar qualquer outro trabalho, ainda que muito
similar ao primeiro, pois sua configuragdo € demasiado especifica, sendo necessario
treina-lo novamente quando da menor alteragao na tarefa a ser desempenhada.

Outra perda ocorre no aspecto interpretativo. Os padrdes que o algoritmo
encontra ndo seguem necessariamente relagbes causais que ocorrem no mundo
real (inferéncias causais). E dai que se diz que tais algoritmos sd0 uma “caixa-preta”

(black-box), pois “tudo o que se pode afirmar € que o algoritmo transforma uma série

%2 PUGET, Jean Francgois, op. cit.

% Por exemplo, pode-se falar do fendmeno do sobreajuste (overfitting), que consiste em criar relagdes
absurdas, tais como prever o numero de acidentes de carro na Lituania a partir do tamanho da
Floresta Amazébnica e da populagéo da Alemanha. Cf. DAHMS, Florian. What is "overfitting"? 2016.
Disponivel em: <http://fdahms.com/2016/05/11/overfitting-explained/>. Acesso em: 01 nov. 2018.

% COGLIANESE, op. cit., pp. 1156-1157.
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de valores de entrada em valores de saida através da otimizacdo de um critério de
performance.”®

Por conta disso, os usuarios ndo conseguem precisar quais relagdes entre
variaveis sdo levadas em conta pelo algoritmo, nem como ele classifica tais relagcoes
para criar classificacdes.*® Ainda assim, ndo poder ver o que acontece dentro da
caixa nao significa que nao haja ingeréncia humana nesse processo, tampouco que
seus resultados ndo sejam minimamente interpretaveis. Ainda cabe aos
pesquisadores escolher quais dados serdo utilizados para treinar a maquina,
estabelecer sua definicdo de sucesso e auditar seus resultados.

Feitos tais esclarecimentos, € necessario fazer a ressalva de que este
trabalho utilizara, nos proximos capitulos, com o fim de tornar a leitura menos
repetitiva, os termos “rob0s” ou “maquinas” (e eventuais correlatos) como sindnimos
de “algoritmos” ou “modelos”, a depender do contexto. Ademais, pelas mesmas
razdes, quando se utilizar “inteligéncia artificial”, na verdade, estar-se-a referindo a
uma de suas abordagens, a saber, o aprendizado de maquina.

Por fim, salienta-se que, dentre as diversas possiveis aplicagcbes de
inteligéncia artificial, a que sera mais estudada neste trabalho é a do processamento
de linguagem natural (PLN ou NLP), que consiste nos esforgos voltados a ensinar
algoritmos a ‘“interpretar” a linguagem humana, processo que, como sera visto,
apesar de conter algumas semelhangas, diferencia-se substancialmente da forma

como humanos entendem linguas naturais.

1.2 Aplicando aprendizado de maquina a textos legais

1.2.1 Especificidades do campo juridico

Ha grande interesse e motivos para que se busque aplicar ferramentas de
inteligéncia artificial no campo do direito. Todavia, ainda que algoritmos de NLP
sejam capazes de “ler” textos de maneira relativamente satisfatéria, espera-se mais

que isso nas atividades juridicas. Certos programas, por exemplo, sdo capazes de

3% COGLIANESE, op. cit., p. 1158.
3 COGLIANESE, op. cit., pp. 1159-1160.
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escrever noticias relacionadas a esportes, ao passo que o Watson e o Debater,
ambos da IBM, sdo capazes, respectivamente, de responder perguntas pontuais e
extrair argumentos de textos. Ainda assim, n&do seria possivel utiliza-los para
solucionar problemas legais, uma vez que tais programas nao sado capazes de
performar o raciocinio legal (legal reasoning).*

Para que um programa de computador seja capaz de desempenhar
atividades juridicas ele deve possuir meios de ndo apenas responder questdes, mas
também de explicar suas respostas de forma inteligivel aos profissionais do direito.®
Ademais, para se formular argumentos legais, € necessario seguir certos padrdes de
estruturacao, identificacdo e relacdo entre conceitos, como, por exemplo, padrées
probatdrios e a autoridade de normas legais ou decisdes de tribunais superiores.*

Ainda assim, o Watson e o Debater exemplificam como programas de
computador podem vir a auxiliar humanos a formular e testar hipoteses legais, ao
passo que langam as bases de algumas tecnologias relativas a extracdo de
informagdes de textos, que podem ser utilizadas para alimentar modelos
computacionais. Como resultado, inaugura-se a computagdo cognitiva (cognitive
computing) ou a corrobdtica (co-robotics), a saber, um trabalho colaborativo entre
humanos e maquinas, através do qual cada um realiza o tipo de atividade que
melhor é capaz de desempenhar.

Um modelo computacional de performance de raciocinio juridico
(computational model of legal reasoning - CMLR) consiste em um programa de
computador que “quebra” um processo intelectualmente complexo em um conjunto
de instrugbes executaveis por um programa de computador, evidenciando os
elementos humanos do /legal reasoning. Anteriormente a disseminagao de técnicas
de aprendizado de maquina, era necessario “extrair’ manualmente das fontes de
direito as informagdes que alimentam tais modelos e traduzi-las em linguagem de
programacgao, o que limitava substancialmente a viabilidade pratica desses

processos.*

37 ASHLEY, Kevin D., op. cit., p.14.

% ASHLEY, Kevin D., op. cit., p. 23.
% ASHLEY, Kevin D., op. cit., p. 26.
40 ASHLEY, Kevin D., op. cit., p. 3-4.
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Com o implemento de tecnologias de question-answering (sistema de
perguntas-respostas - QA), information extraction (extracdo de informacgdes - IE) e
argument mining (mineragado de argumentos), que em conjunto formam as bases da
mineragdo de textos (text mining), o processo de extragdo de informacdes pode
ocorrer de forma automatizada. Um sistema QA tem por objetivo encontrar, dentro
de um grande texto ou conjunto de textos, uma frase que responde precisamente a
pergunta de um usuario. A extragdo de informacgdes consiste em resumir detalhes
essenciais especificos a um documento em particular. A mineragdo de argumentos
diz respeito a identificagcdo de estruturas argumentativas em um texto, tais como
premissas, conclusdes e relagdes entre argumentos. Aplicada a documentos legais,
a mineragdo de textos consiste na analise de dados textuais legais (legal text
analytics).*’

Outras duas ferramentas também sao de grande relevancia para viabilizar a
resposta de perguntas juridicas, a saber, a expansdo de conceitos (concept
expansion) e extracdo de relagdes (relation extraction). Ocorre que certos textos
juridicos (e.g clausulas em um contrato) podem ser expressos de formas bastante
diferentes como ocorre em “a empresa X nao se responsabiliza por eventuais

”

despesas decorrentes...” e “quaisquer custos serdo arcados integralmente pela
empresa Y...”. Para se identificar que tais sentencas dizem, no fundo, a mesma
coisa, € necessario expandir o significado de um termo, abrangendo outros que
estdo a ele relacionados, como ocorre com custo, despesa, gasto, expensas
(expansao de conceitos), bem como identificar relagdes semanticas, ainda que as
estruturas gramaticais da oracao variem: “X ndo vai pagar Z” ou “Z sera pago por Y”
(extragéo de relagdes).*?

Normalmente, todas essas técnicas utilizam, em uma ou mais etapas,
aprendizado de maquina para identificar relagées semanticas entre os termos de um
texto. Através delas € possivel encontrar informacdes de forma mais eficiente e
extrair automaticamente os dados utilizados na implementagcdo de modelos
computacionais de argumentacao legal, auxiliando humanos em tarefas legais, tais

como formular argumentos ou predizer decisoes.

4“1 ASHLEY, Kevin D., op. cit., p. 5.
42 ASHLEY, Kevin D., op. cit., p.28-29.
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Isso se torna possivel uma vez que o aprendizado de maquina extrai padrdes
de um conjunto de documentos relativos a um dominio especifico, o que permite
processar textos para identificar elementos relevantes a resolugdo de um certo
problema e classificar as possiveis solugbes por ordem de relevancia, de forma
automatica.*®* Para se compreender esse processo de forma mais detalhada, é
necessario analisar a forma como os textos sao representados, quando da aplicagao
do ML.

1.2.2 Vetorizando textos

Algoritmos estabelecem relagbes entre features (aspectos dos dados) e um
resultado (outcome). Possiveis features de um texto sao: tipo, quantidade e posi¢cao
de termos empregados, tipos de construgdes gramaticais contidas, informacdes
semanticas e sintaticas e assim por diante. Possiveis resultados consistem no tipo
de decisdo (i.e. favoravel, desfavoravel), tipo de documento (peticdo inicial,
contestagdo, recursos, etc.), relevancia de um documento para um determinado fim
(um score, ou uma classificagao binaria do tipo “relevante/nao relevante”). Um dos
principais objetivos da computagao cognitiva € identificar features textuais relevantes
para auxiliar humanos na solugéo de problemas.*

Em breve sintese, para se proceder a analise artificial de textos juridicos, é
necessario transformar um corpus textual (um conjunto de dados textuais, tais como
0 acervo de processos de um tribunal), em um espacgo vetorial multidimensional, no
qual um algoritmo de ML possa trabalhar. O primeiro passo consiste em coletar e
processar dados nao tratados (ou “crus”), ou seja, textos juridicos em linguagem
natural. Em seguida, € necessario “tratar” ou “normalizar” tais dados através de
diferentes processos. Isso é feito transformando-se todas as letras em minusculas
(assim, “Direito” torna-se “direito”) e reduzindo as palavras as suas raizes
inflexionadas (“pagaram” e “pagou” tornam-se “pag’). A tokenizacdo remove

caracteres especiais do texto, tais como acentos, hifens, pontuacdo, bem como

43 ASHLEY, Kevin D., op. cit., p. 13.
4 ASHLEY, Kevin D., op. cit., p. 235-236.
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certas palavras que sdo muito repetitivas e possuem pouco ou nenhum significado,
tais como “e” “do”, “a”, “quem”, assim chamadas as “stop words™®,

Esse processo também diz respeito ao tratamento de termos vizinhos*, os
quais podem ser tratados aglutinados em tokens de n termos (n-gramas), isto €, a
frase “carro trafegando em alta velocidade” pode ser representada em trigramas
como “carro trafegando em”, “trafegando em alta”, “em alta velocidade”. A anotagéo
auxilia na desambiguagdo de termos similares, inserindo informagdes uteis para
definir o sentido em que uma palavra foi utilizada no texto, tal como sua classificacao
morfolégica (verbos, substantivos, adjetivos ou advérbios) ou sintatica (sujeito,
objeto direto, objeto indireto, etc).*’

Apos tais processos, um documento é transformado em um vetor de aspectos
(feature vector). Tais vetores contém caracteristicas daquele determinado texto, tais
como seus n-gramas, quantidade de palavras e informagbes relativas a sua
categoria. O vetores de todos os textos possuem todos o mesmo comprimento n,
correspondente ao numero total de palavras e outras features do corpus textual.

Assim, cada documento é representado como uma entidade num espaco de n
dimensdes, pois cada um de seus aspectos servira para definir sua magnitude em
cada uma das dire¢cdes do espaco vetorial, de forma que se pode diferenciar um
documento de outro através do “local” em que ele se encontra. Tome-se como
exemplo um corpus de apenas 3 documentos, cada um podendo conter até 3

aspectos (features), distribuidas conforme a seguinte tabela:

Feature 1 (x) Feature 2 (y) Feature 3 (z)
Documento A Sim Nao Sim
Documento B Nao Sim Sim
Documento C Sim Sim N&o

45 N&o ha critérios Unicos para a tokenizagéo, certos programas podem adotar diferentes critérios para
remover caracteres especiais e stop words, visando manter certas distingées seméanticas. Tais regras
devem ser analisadas na aplicacdo do ML a textos juridicos, uma vez que podem remover
informacgdes relevantes (com contetdo significativo). (p. 236)

46 O mesmo pode ser feito, como se vé no item 3.1, com palavras isoladas, que podem ser
classificadas em n-gramas de diversos tamanhos.

47 ASHLEY, Kevin D., op. cit., p. 236-237.
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Sua representacdo, em um espaco vetorial de tridimensional, da-se da

seguinte forma:

Figura 1 - Representagao vetorial de trés documentos a partir de suas features.

Assim, percebe-se que documentos que possuem aspectos parecidos
tenderdo a ocupar a mesma regidao do espaco vetorial. Deve-se observar que o
numero n de dimensbdes normalmente sera grande, pois contera, no minimo, o
numero de diferentes palavras ou n-gramas existentes em todo o corpus. A
magnitude de cada aspecto é variada, podendo ser simplesmente “0” ou “1”, a
medida que o documento contém ou nao aquele aspecto, ou indicar quantidade de
vezes que a palavra ou aspecto se repete no texto, bem como seu valor tf/idf (term
frequency—inverse document frequency)*®, a saber, a frequéncia com que a feature
aparece no documento descontada da sua frequéncia no corpus.*

Em seguida, dividem-se os documentos em dados de treino e de teste.
Pode-se fazer isso selecionando aleatoriamente alguns para compor os dados de

teste e utilizando os demais para “treinar” o algoritmo. Em um processo de validagao

48 A ideia desse indicador é medir o “peso” de uma palavra para um documento comparado com seu
peso no corpus. Assim, seu valor aumenta proporcionalmente a frequéncia dela naquele documento e
diminui a medida que outros documentos a contém. Se uma palavra aparece muitas vezes no
documento em anadlise, mas ela também aparece em muitos outros, € um sinal de que ela ndo tem
muita relevancia para sua classificagéo, logo seu tf/idf & baixo.

4 ASHLEY, Kevin D., op. cit., p. 237.
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cruzada, utilizado quando a quantidade de dados é relativamente pequena, eles sao
divididos em subconjuntos, que ser&o utilizados ora como dados de treino, ora como
de teste. Por fim, a avaliagdo dos resultados obtidos se d4, dentre outras formas,
através da medicdo de sua acuracia, ou seja, a razao entre os resultados
corretamente classificados e o nimero total de instancias de teste.*

Tais algoritmos tém por fim realizar uma classificagcdo ou predicdo. Como
exemplos de classificagdo, pode-se distinguir entre documentos relevantes e
irrelevantes para um determinado caso, diferenciar trechos de decisdes judiciais
(e.g. relatorio, fundamentagédo e dispositivo de um sentenga), identificar estruturas
argumentativas em documentos legais, bem como indicar a pertinéncia de um
processo a um determinado tema repercussédo geral ou recurso repetitivo. Com
relagdo a predicdo, poderia-se utilizar o aprendizado de maquina para indicar a
probabilidade de éxito de uma determinada acdo, comparando processos similares
ou levando em conta o historico de decisées de um determinado juiz ou tribunal.

A importancia do aprendizado de maquina nesse processo consiste em
estimar o peso relativo de cada um das centenas ou milhares de features que um
documento possui. Ainda que os humanos tenham uma nogao intuitiva de quais
aspectos possuem relevancia, ndo € possivel mensurar quais terdo maior
importancia, nem em que grau iSSo ocorre.

Assim, utiliza-se o ML para calcular quais relagdes entre as variaveis mais se
aproximam de explicar os dados de treino e de teste. E nisto, portanto, que reside
sua autonomia: jogar com as features, através da tentativa e erro, para otimizar a
funcdo que melhor descreve os dados que o algoritmo possui a sua disposi¢ao.

Uma das formas de se chegar a tais classificagdes/predicbes € a partir de
uma maquina de vetores de suporte (support vector machine - SVM). Ao contrario de
outros classificadores como, por exemplo, arvores de decisdo, as SVMs utilizam
modelos estatisticos complexos e seus resultados ndo séo facilmente interpretaveis
por seres humanos.

Como dito, quando se aplica o aprendizado de maquina a textos juridicos, os
documentos sao transformados em entidades em um espago vetorial. Se os

aspectos de diferenciagdo utilizados forem minimamente efetivos, entidades

%0 ASHLEY, Kevin D., op. cit., p. 238.
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similares tenderdo a estar posicionadas proximas umas das outras nesse espaco
n-dimensional.

Assim, o objetivo de uma SVM ¢, através de critérios estatisticos, criar uma
fronteira que separe instancias positivas de negativas de uma certa classe (e.g.
relevante e nao relevante). Essa fronteira sera uma entidade geométrica, chamada
de hiperplano, e sua natureza dependera da quantidade de dimensdes do espaco
vetorial. Em um espaco unidimensional, a fronteira sera um ponto, ja em um plano, a
fronteira sera uma linha e, em um espaco tridimensional, ela sera um plano. Para
fins didaticos, normalmente se ilustram espacos vetoriais de até trés dimensodes,
todavia, em dados reais, cada feature sera uma dimensao, o que significa espagos
de centenas ou milhares de dimensdes. Isso mostra a dificuldade para que os

resultados se tornem inteligiveis a seres humanos.

A hyperplanein R2isa line A hyperplanein R3is a

——
P
. '

F R T
'

Figuras 2 e 3 - llustragdes de hiperplanos em espacgos, respectivamente, bi e

tridimensionais.®"

Uma vez calculado o hiperplano, classificar dados futuros, ou seja, que nao
foram utilizados como treino ou teste, sera simplesmente uma questao de verificar

de qual lado da fronteira a nova entidade se posiciona. Dentre as diferentes

5 GANDHI, Rohith. Support Vector Machine — Introduction to Machine Learning Algorithms.
Disponivel em:
<https://towardsdatascience.com/support-vector-machine-introduction-to-machine-learning-algorithms-
934a444fcad7>. Acesso em: 16 nov. 2019.
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maneiras de tragar essa fronteira, “a SVM escolhe a que maximiza a margem entre a
fronteira e as demais instancias”. Ocorre, todavia, que classes de dados reais
frequentemente ndo podem ser perfeitamente separadas de um lado ou de outro da
fronteira, de forma que a SVM precisa calcular uma “margem de tolerancia” para

casos erroneamente classificados.*?

Maximum.
. g/ margin
- Y

b

L
L o £
- L3 Cd
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%

Figuras 4 e 5 - Diferentes vetores de suporte possiveis para separar instancias

positivas e negativas de uma classe e hiperplano 6timo.5?

Dessa forma, pode-se ter uma ideia geral de alguns conceitos basicos do
campo da inteligéncia artificial e de como é possivel aplicar algoritmos de
aprendizado de maquina a textos juridicos, sendo que foge do escopo deste trabalho
explicar esse processo em maiores detalhes. Todavia, para se ter uma melhor
compreensao das consequéncias do uso desse tipo de ferramenta na pratica

o ”

juridica, deve-se analisar a questdo dos “juizes-rob6s” a partir de outros pontos de

vista, que ndo o estritamente técnico.

2 ASHLEY, Kevin D., op. cit., p. 251.

% GANDHI, Rohith. Support Vector Machine — Introduction to Machine Learning Algorithms.
Disponivel em:
<https://towardsdatascience.com/support-vector-machine-introduction-to-machine-learning-algorithms-
934a444fcad7>. Acesso em: 16 nov. 2019.
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Capitulo 2 - A linguagem no direito: pragmatica e discricionariedade

A 0 uso do aprendizado de maquina no direito envolve também compreender
os limites da propria linguagem natural, ou seja, aquela falada cotidianamente por
seres humanos, através da qual leis sdo estatuidas, argumentos, formulados e
decisdes, escritas. Isso porque a forma como se entende a linguagem influencia na
prépria maneira de se conceber o fendbmeno juridico.

Defende-se aqui que tanto a atividade do juiz, quanto dos robds, estarédo
sujeitas a imprecisdo da linguagem natural, abrindo espago para casos em que ha
margens de interpretacdo. Por conta disso, ainda que as diferentes teorias juridicas
aqui abordadas déem diferentes contornos e definigbes a atividade juridica
discricionaria, nenhuma delas sera capaz de fugir da problematica da pluralidade de
decisdes validas para um mesmo caso. Ainda assim, para melhor se entender tais
discussodes, € necessario partir de seu pano de fundo, que se da com a filosofia da
linguagem.

A partir da filosofia analitica do século XX, operou-se a chamada “virada
linguistica”, por meio da qual “a filosofia s6 poderia ser pensada a partir da
linguagem”*, movimento que também ecoou na teoria do direito. Os problemas
filosoficos afastaram-se dos sistemas metafisicos e passaram a ser descritos em
torno da critica da linguagem, ao mesmo tempo que os juristas passaram a tentar
responder perguntas da filosofia do direito através de conceitos linguisticos.

Nesse contexto, adquirem especial relevancia as obras de Ludwig
Wittgenstein, cuja fase inicial do pensamento ilustra uma visdo mais “logicista” da
linguagem, que serviu de base para o positivismo cientifico, também chamado de
neopositivismo ou empirismo légico. Sua obra tardia, entretanto, indo na direcao
oposta, privilegia as estruturas e fungdes da linguagem comum, tomando como
objeto privilegiado de sua analise o contexto em que um discurso é proferido, ou

seja, seu ambito pragmatico.

% SIMON, Henrique Smidt. Direito, Hermenéutica e Filosofia da Linguagem, p. 15.
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Foi Charles Morris o responsavel pela divisdo da semidtica em trés
dimensoes: sintaxe, semantica e pragmatica.>®> Como visto na introdugdo, a semiose
consiste “no processo em que algo funciona como um signo”, movimento que possui
trés fases: veiculo signico, designatum (aquilo a que o signo se refere) e intérprete.
Das diferentes relacbes entre esses elementos, podem-se extrair as diferentes
dimensdes do processo semiosico.

A sintaxe diz respeito & relagdo dos signos entre si. E nesse ambito que sdo
estudadas as regras de formacdo e transformacdo de proposicdes, através das
quais organizam-se os elementos de uma lingua e torna-se possivel inferir
sentengas a partir de outras sentengas. Como sera visto, foi a sintaxe de linguagens
cientificas que o Circulo de Viena dedicou a maior parte de seus esforgos.

A semantica, ao seu turno, se preocupa com os significados, o que remete a
relacdo entre os veiculos signicos e os objetos aos quais eles se referem, seus
designata. E por meio de uma regra semantica que se definem as condi¢cdes em que
um signo se aplica a objetos ou situagbes. A terceira dimensdo, pragmatica,
compreende a analise contextual, ou seja, a forma como os signos sdo empregados
por aqueles que os utilizam. No processo semidsico, o0s significados sao
circunstanciais, pois os signos adquirem sentido por meio de seu uso em diferentes
situacoes.®

A filosofia da linguagem influenciou a forma como Hans Kelsen e Herbert Hart
pensaram o fenbmeno juridico, utilizando conceitos que se aproximam,
respectivamente, da primeira e da segunda fase da obra de Wittgenstein.>” Ainda
assim, como sera explorado ao longo deste capitulo, dados os pressupostos da
filosofia analitica da linguagem, nos quais ambos os tedricos do direito estao
inseridos, a questdo do decisionismo, aqui entendido como uma espécie de
discricionariedade que o operador do direito possuira quando da aplicacdo da norma
ao caso concreto, mostra-se incontornavel.®

Se corretas tais ponderagdes, elas impactam diretamente na forma de se

entender algoritmos de processamento de linguagem natural, especialmente no

% FIDALGO, Antonio. Semiodtica: A Logica da Comunicagao, p. 93.

% FIDALGO, Antonio. Semidtica: A Logica da Comunicagao, pp. 95-102.
5 SIMON, Henrique Smidt, op. cit, p. 15.

%8 SIMON, Henrique Smidt, op. cit., p. 16.
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ambito juridico. Ora, se a linguagem humana é imprecisa e, por conta disso, nem
sempre € possivel definir com precisédo o significado de um termo, em alguns casos
sera necessario arbitrar uma definicdo. Sob essa perspectiva, robés tém sua
suposta imparcialidade questionada, vez que eles estardo apenas importando dos
seres humanos certas defini¢gdes linguisticas ou legais.

Nas proximas secodes, sera abordada a questdo do decisionismo tanto na
obra de Kelsen e na de Hart, para, em um préximo momento, explicar-se em linhas
gerais como algoritmos de aprendizado de maquina sao capazes de captar o
contexto, buscando-se responder a questao de saber se eles estariam “aptos”, ainda
que minimamente, a assimilar diferentes modos de uso dos termos. Tais reflexdes
tornam-se necessarias para melhor explorar o conteudo do ultimo capitulo deste
trabalho, que colocara em foco como heuristicas e vieses afetam humanos e

também maquinas.

2.1 O positivismo cientifico e a Teoria Pura do Direito de Kelsen: a visao

descritivista da linguagem

As ideias do jurista austriaco Hans Kelsen est&o inseridas nos pressupostos
do neopositivismo, cujos fundadores reconhecidos sdo os integrantes do chamado
Circulo de Viena. Tal corrente linguistico-epistemoldgica afirma que a linguagem n&o
apenas permite a troca de informagdes, mas também funciona como meio de
controle dos conhecimentos humanos. Seu membros mais destacados foram, dentre
outros, Nagel, Moris, Quine e Feigl e figuram entre seus precursores o Wittgenstein
inicial, Frege e Russell.>®

Gottlob Frege, pai da légica moderna, € considerado o responsavel pela
chamada virada linguistica na filosofia, a saber, a busca sistematizada de esclarecer
problemas filosoficos através do tratamento de questdes linguisticas. Trata-se de um
projeto que busca uma linguagem logicamente precisa, para se evitar as
ambiguidades da linguagem natural, de forma a possibilitar maior controle sobre o

desenvolvimento da ciéncia e da matematica.

% Cf. WARAT, Luis Alberto. O Direito e sua linguagem, p. 37 e SIMON, Henrique Smidt, op. Cit., p. 21.
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Dentre outras contribui¢cdes, tornou-se célebre sua distincdo entre sentido e
referéncia, que diferencia a forma como um objeto é apresentado (seu sentido) do
objeto designado (sua referéncia, aquilo sobre o que se fala). Nessa perspectiva,
para que um enunciado possa ter um valor de verdade, e, por consequéncia,
transmitir conhecimento, ele deve afirmar algo sobre o mundo, ou seja, ter uma
referéncia. Verdade, por consequente, diz respeito a uma correspondéncia (relagao)
entre “uma imagem e seu objeto”.%°

Ao lado de Frege e de Russell, a primeira fase do pensamento de
Wittgenstein configura um dos pressupostos do neopositivismo. O Tractatus
logico-philosophicus, primeiro e unico livro publicado em vida pelo filésofo austriaco,
pode ser interpretado como uma tentativa de elucidagcédo de erros advindos da nao
compreensao das estruturas logicas da linguagem comum, por conta da qual
derivam os problemas da filosofia tradicional.

Nessa perspectiva, que assume uma forte postura antimetafisica, o mundo se
apresenta de forma objetiva, a medida que corresponde a totalidade de estados de
coisas, que, por sua vez, depende das combinagdes entre objetos independentes.
Tudo que resta aos sujeitos é apreender a forma légica de tais combinagdes, atraves
da qual é possivel que a linguagem reflita (figure) o mundo. A linguagem, portanto, é
a forma de representagcao do mundo.

Dessa forma, Wittgenstein cria “uma ontologia que prescinde de qualquer
caracteristica subjetiva”', uma vez que os objetos que compdem o mundo possuem
tdo somente propriedades formais e qualquer tentativa de falar sobre algo que nao
seja uma proposi¢gdo empirica ou de um enunciado légico (tautologia ou contradi¢ao)
ultrapassara os limites da propria linguagem. Isso porque as proposicdes que
desrespeitam tais limites nunca poderdao ser nem verdadeiras nem falsas, e nada
pode ser dito a esse respeito. Isso € justamente o que ocorre com enunciados
metafisicos (como a ética, por exemplo, uma vez que esta depende da vontade
individual), chamados de pseudoproposigbes, os quais compdem o “mistico”, a parte

inefavel da linguagem (e do mundo).%?

0 SIMON, Henrique Smidt, op. cit., p. 31 e 32.
& SIMON, Henrique Smidt, op. cit., p. 25.
62 SIMON, Henrique Smidt, op. cit., p. 26 e 27.
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Ainda assim, demonstrar essa forma légica ou a semantica ndo é possivel,
pois seria necessario, para tanto, sair do mundo e, consequentemente, sair da
l6gica, porém ocorre que nao ha possibilidade de pensamento ou linguagem fora
desta.®® A forma ldgica, assim, simplesmente se mostra através de uma determinada
estrutura, ndo podendo ser dita ou demonstrada. Dessa forma, como n&o cabe ao
filésofo teorizar sobre o mistico, o que inclui a prépria forma légica, resta a filosofia
“apenas” a tarefa de elucidar as regras da linguagem ordinaria, ou seja, eliminar
falsos problemas, enquanto afirmagdes (empiricas) sobre o mundo estéo restritas as
atividades cientificas®.

Isso posto, torna-se facil compreender as bases tedricas do positivismo
l6gico, que teve por fundador o Circulo de Viena. Tal corrente é caracterizada pela
forte postura antimetafisica e pelas ponderagdes acerca da possibilidade do
conhecimento e sua enunciagdo. lgualmente, entendem os membros do Circulo que
a filosofia possui por objeto somente os problemas relativos a logica da linguagem,
pois esta fora de suas atribuicbes formular sentengas com conteudo empirico.

O conhecimento, dessa forma, s6 €& possivel a partir daquilo que é
empiricamente apreensivel e verificavel. Sob essa ética, a ciéncia adquire uma
funcao privilegiada na formagéo do conhecimento, pois suas proposi¢cées descrevem
fatos e suas hipoteses sdo controlaveis ou verificaveis por meio da observagdo.®®

Consiste também em uma atitude tipica dos “positivistas l6gicos” a tentativa
de solucionar problemas referentes aos limites dos enunciados através da criagao
de hierarquias de linguagem. Para tanto, utliza-se a distingdo entre
linguagem-objeto, ou seja, a “linguagem em que se fala” e a metalinguagem, por
meio da qual “se fala da linguagem objeto”. Essa seria, na perspectiva do Tractatus,
uma alternativa ao “apelo a misteriosismos”, dos quais o préprio Wittgenstein inicial
se valeu (e confessou)® para explicar os limites de sua prépria obra, uma vez que

suas proprias enunciagbes podem ser vistas como sem sentidos, ja que afirmam

8 Cf. WITTGENSTEIN, Ludwig. Tractatus Logico-Philosophicus, 3.03: “Ndo podemos pensar nada
ilégico, porquanto, do contrario, deveriamos pensar ilogicamente.”; 4.12: “A proposicdo pode
representar a realidade inteira, ndo pode, porém, representar o que ela deve ter em comum com a
realidade para poder representa-la — a forma ldgica. Para podermos representar a forma logica,
deveriamos poder-nos instalar, com a proposigéo, fora da légica, quer dizer, fora do mundo".

8 SIMON, Henrique Smidt, op. cit., p. 25.

 SIMON, Henrique Smidt, op. cit., p. 35-37.

8 Cf. WITTGENSTEIN, Ludwig. Tractatus Logico-Philosophicus, 6.54 e CABRERA, op. cit., pp. 67-68.
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coisas acerca da linguagem e ndo do mundo. Ja para as ciéncias, a distingéo entre
metalinguagem e linguagem-objeto permite o estabelecimento de regras de controle
dos processos elucidagéo e transformagao controle da linguagem cientifica.®’

E esse o pano de fundo que influencia a Teoria Pura do Direito de Hans
Kelsen. O Direito é “cientifizado”, passando a ser regido pelo critério da
verificabilidade e, para que isso se torne possivel, cria-se uma distingdo linguistica,
que difere os planos das normas, objetos por exceléncia da ciéncia normativa, e dos
enunciados que as descrevem. Uma vez que as ciéncias devem descrever fatos
empiricos, cabe ao cientista do direito apenas afirmar coisas acerca da validade de
uma norma, uma vez que qualquer afirmacdo com relagdo ao seu conteudo diz
respeito a critérios subjetivos (metafisicos, portanto) ou a um critério de justica
universal, que, segundo o jurista austriaco, ndo existe, uma vez que a moral difere
no tempo e no espaco.®®

Trata-se de uma busca por uma “univocidade Iégico-conceitual”, que elimine
da ciéncia juridica quaisquer “compromissos politicos e efeitos ideoldgicos™®, de
maneira que o direito passa a ser entendido como a forma juridica valida,
independentemente do seu conteudo, pois tal forma seria o unico atributo comum as
diversas estruturas normativas historicas, que permanece desde “uma tribo sob a
lideranca de um chefe despdtico” até na “constituicdo da Republica suica”. Isso
configura a “auto-esgotabilidade do direito, o que, ao lado, da teoria piramidal, forma
as bases da Teoria Pura do Direito.”

Uma norma, a medida que apenas prescreve uma conduta ao atribuir uma
sancao a conduta oposta, ndo pode ser verdadeira ou falsa e ndo se aplicam a ela,
consequentemente, relagdes ldgicas. Todavia, para que um enunciado seja
cientifico, ele deve ser capaz de gerar algum tipo de conhecimento, o que, para os
neopositivistas, significa possuir um valor de verdade. Assim, para conferir ao direito

o status de ciéncia, formulam-se proposicoes, as quais pode ser aplicada a légica

67 Cf. WARAT, op. cit., p. 48 e CABRERA, op. cit., p. 68.

8 SIMON, Henrique Smidt, op. cit., pp. 86-87.

8 WARAT, op. cit., p. 49.

0 Cf. GONTIJO, Lucas de Alvarenga. Filosofia do Direito: metodologia juridica, teoria da
argumentacao e guinada linguistico-pragmatica, p. 23.
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formal, ao passo que elas descrevem a existéncia e relagbes de uma norma (um
ente ideal) e podem, por consequéncia, ser verdadeiras ou falsas.

Sua verdade ou falsidade, contudo, n&o diz respeito a um fato do ser, mas do
dever ser. Proposi¢cdes das ciéncias naturais estabelecem relagcdes de causalidade
entre seus objetos (fatos da realidade natural, tais como a propriedade de um metal
se expandir ao ser aquecido), enquanto proposigdes juridicas, que configuram uma
ciéncia normativa, descrevem relagdes de imputagéo, ou seja, determinam a um fato
da vida uma consequéncia, que pode ou ndo ocorrer.”

Como dito, para que uma norma seja valida e, portanto, exista, ela deve
preencher o requisito da forma juridica valida, o que significa, essencialmente, que
ela foi elaborada conforme prescreve uma norma imediatamente superior na
hierarquia normativa. Ao chegar-se ao topo dessa cadeia, que é ocupado pela
primeira constituicdo historica, Kelsen enuncia a norma fundamental como
pressuposto de validade geral do ordenamento.”

Interessante notar que, conforme elucida Warat’®, pode-se interpretar a teoria
pura de Kelsen em termos da aplicagdo no campo juridico dos conceitos de
linguagem-objeto e metalinguagem. Utilizando-se a terminologia kelseniana, as
regras de direito (enunciados juridicos) sdo capazes de formular proposicoes
descritivas, pois consistem na metalinguagem que tem por linguagem-objeto o
direito positivo.

Isso tem importantes consequéncias para a no¢ao de validade de uma norma,
pois sera através de um critério de decidibilidade metalinguistico, ou seja, uma regra
que permite estabelecer se um enunciado faz parte ou ndo da linguagem-objeto, que
sera possivel distinguir as normas que podem compor o direito positivo das demais.
Tal critério nada mais é que a norma fundamental, cuja validade, nesses termos
formulada, ndo pode ser questionada, pois nao faz sentido questionar a validade de
um critério de validez.

Isso porque, “quando se fala de um fundamento de validade, se esta fazendo
referéncia a um fundamento gnoseoldgico, a uma proposta significativa de

metalinguagem e ndo a um processo de produgcado normativa”. O direito positivado,

" KELSEN, Hans. Teoria Pura do Direito, pp. 53-54.
2 SIMON, Henrique Smidt, op. cit., 91, 93 e 95-97.
8 WARAT, op. cit., pp. 48-52.
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por sua vez, € a metalinguagem, através da qual se descrevem as condutas
humanas (linguagem-objeto), dotando-lhes de significado objetivo, a saber, seu
sentido social predominante, que € definido por sua significagdo normativa

(dedntica).

2.2 Jogos de linguagem e o Conceito de Direito de Hart: a virada pragmatica

Até entdo, nenhuma das analises linguisticas aqui expostas trouxe como
objeto privilegiado de reflexdo o campo da pragmatica, limitando suas énfases aos
campos da semantica e da sintaxe. Isso ocorre porque 0 neopositivismo pressupoe
que a linguagem comum é deficiente e seus erros devem ser suprimidos através da
criagdo de uma linguagem formal.

Para a chamada “filosofia da linguagem ordinaria”, cujo principal expoente foi
Wittgenstein, em sua segunda fase, a filosofia deve esclarecer o uso da linguagem
comum, adotando, para tanto, o ambito pragmatico da linguagem como nivel de
analise por exceléncia.” Privilegiar tal esfera da linguagem significa pressupor que
“os significados socialmente padronizados possuem sentidos incompletos; sao
expressdes em aberto, que apenas se tornam relativamente plenas em um contexto
determinado”®. Dessa forma, representa a virada pragmatica uma expansido do
conceito de linguagem, que passa a assimilar elementos decorrentes de interagdes
humanas, reconhecendo a impossibilidade de uma linguagem logicamente perfeita e
livre de vaguezas e ambiguidades.”

Ainda dentro do paradigma da filosofia analitica, a segunda fase da obra de
Wittgenstein, a saber, a das Investigagbes Filosoficas, altera consideravelmente a
nocado de linguagem do filésofo austriaco. Ainda assim, entende-se que as duas
fases de seu pensamento mantém alguns pontos em comum, tais como a recusa a
metafisica, a funcdo da filosofia como analise e esclarecimento da linguagem e as
preocupacgOes acerca do sentido linguistico.”” A grande mudanga reside, dessa

by

forma, no que se refere a “légica da linguagem”. Ao contrario do que fazem as

" WARAT, op. cit., pp. 62-64.

S WARAT, op. cit., pp. 65.

6 SIMON, Henrique Smidt, op. cit., pp. 48-49.
7 SIMON, Henrique Smidt, op. cit., p. 49.
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visbes filosoficas “ontologizantes”, que buscam encontrar a estrutura oculta que
determina toda a linguagem, defende agora Wittgenstein que a tarefa da filosofia é
descrever os diferentes usos da linguagem comum, que sdo plenamente acessiveis
(ndo ocultos), sem prescrever uma teoria Unica, a qual todas as manifestagdes
linguisticas devem se submeter.

Todavia, ainda que as proposicbes da linguagem comum carreguem
imprecisdes, isso nao significa que nao haja limites a utilizagdo dos termos. Ocorre,
na verdade, que nao € possivel estabelecer de antemao regras capazes de definir
todos os casos em que um termo pode vir a ser empregado, de onde advém a
importancia da relagdo entre os signos e os sujeitos da comunicagdo, ou seja, a
pragmatica. Assim, somente o0 uso de uma expressao, em um dado contexto, € que
sera capaz de determinar seu significado.

Por conta disso, torna-se relevante o conceito de jogo de linguagem.
Abandona-se a busca pela estrutura comum da linguagem e estabelece-se a ideia
de semelhanga de familia: apenas € possivel distinguir certos fenbmenos que, por
conta de um certo “parentesco”, podem ser entendidos como linguagem.”® Por ser
uma instituicdo social, a linguagem faz “parte de de uma atividade ou de forma de
vida"”®, de maneira que retira-la desse contexto impossibilita a formacgao de sentido.
Nesse caso, a “linguagem sai de folga” e por conta disso € que surgem os
problemas filosoficos.®

Pode-se afirmar, portanto, que o nivel da semantica esta adstrito ao da
pragmatica, pois o sentido de palavras e frases s6 se da quando elas sao utilizadas
de acordo com as regras de um jogo de linguagem especifico. Isso implica que o
uso correto de um termo pressupde a capacidade de seguir regras ou “agir dentro de
uma dada situacéo linguistica”.

Por “uso correto” ndo se entende que ha uma unica forma de se utilizar o
termo, mas que ha “casos normais” e “anormais” de aplicacdo, a medida que o uso
de um termo ocorre sem dificuldades ou em situagdes em que nao se sabe

exatamente como proceder. Dessa forma, jogos de linguagem mais simples ou

8 Cf. WITTGENSTEIN, L., Investigagtes Filosoficas, §65 e SIMON, Henrique Smidt, op. cit., p. 57.
" WITTGENSTEIN, L., Investigagbes Filosdficas, §23.
8 WITTGENSTEIN, L., Investigagbes Filosdficas, §38.
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primitivos funcionam como parédmetro para a compreensdo de jogos mais
complexos, o que se torna possivel por conta de suas “semelhancas de familia”.®'
Seguir regras e dominar jogos de linguagem sao processos bastante
assemelhados. Em ambos, presume-se a existéncia de um padrdao ou modelo de
atuagao, que deve ser publico e reiterado, e é o afastamento desse modelo
generalizado que cria a possibilidade de existéncia de um erro particular.

Tais regras, contudo, sao aplicadas seguindo um critério de familiaridade e
nao de precisdo, de maneira que funcionam apenas como uma “placa de
sinalizagdo” para o caminho a ser seguido. A linguagem € entendida, destarte, como
um “acordo de modos de vida dos homens” e as regras de uso das palavras sao, na
verdade, padrées de significabilidade.®? Sob essa 6tica, a fungado da filosofia passa a
ser entendida como uma “terapia” de esclarecimento.??

Esse modo de concepgdo da linguagem, aliado as teorias de John L. Austin
(especialmente seu conceito de atos de fala), influenciou Herbert Hart, em sua obra
O Conceito de Direito, na qual ele concentra a énfase de sua analise nos contextos
€ nos usos imprecisos da linguagem. Assim, Hart formula um conceito “aberto” de
direito, que “nao se pretende preciso e determinado”, mas que estabelece padrbes
de certos elementos que, através de critérios de “semelhangas de familia”, permitem
denominar algo como “direito”, diferenciando-o de outras instituicbes sociais
normativas.?

De acordo com essa visao, o direito, assim como a linguagem para o
Wittgenstein das Investigagdes Filosodficas, & entendido como um fendbmeno social e
deixa-se de buscar por uma “esséncia” que seja capaz de responder a pergunta “o
que é direito?”. Avanga Hart que sistemas de regras possuem um aspecto interno e
outro externo, utilizando como ilustragao de seu raciocinio uma partida de xadrez.®

Os padrboes de movimento das pecas dos jogadores n&do sao apenas
executados com uma certa regularidade, mas também sao vistos por eles como “um

padrdao para tantos quantos pratiquem o jogo”, como se tivessem “uma opinidao

8 SIMON, Henrique Smidt, op. cit., pp.58-60.

82 SIMON, Henrique Smidt, op. cit., pp. 63-65, 100; WITTGENSTEIN, L., Investigagdes Filosoficas,
§§65-68.

8 SIMON, Henrique Smidt, op. cit., p. 118.

8 SIMON, Henrique Smidt, op. cit., p. 101.

8 HART, Herbert L. A.. O Conceito de Direito, pp. 65.
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formada” sobre a correcdo daquele movimento.® Tal opinido se manifesta através de
uma “terminologia normativa” que formula, por exemplo, criticas, reconhecimentos e
exigéncias acerca de tais regras, especialmente quando sdo desrespeitadas, do
género: “vocé (ndo) deve fazer isso...”.%’

Entretanto, um observador externo apenas pode verificar a existéncia de
certos padroes de agao e de uma consequéncia em caso de sua quebra, o que pode
leva-lo a entender um comportamento espontdneo como uma regra e vice-versa.
Assim, para compreender o modo como os individuos experienciam as regras, €
necessario, além de observar, ser capaz de participar do jogo, razédo pela qual se diz
que essa perspectiva privilegia o sujeito que faz parte do sistema, aquele que
“vivencia o conjunto de regras”, ou seja, enfatiza seu aspecto interno.®

O direito é caracterizado, dessa forma, por meio do compartilhamento de um
paradigma em comum entre os individuos, que os permite identificar padrbes de
comportamento, através de semelhancas de familia, que fazem com que certas
regras sejam aceitas como direito. Ainda assim, para que se diferencie o direito de
outras praticas sociais normativas, € necessario definir certos critérios.

Para tanto, Hart defende que o direito pode ser entendido como um sistema
em que normas primdrias e secundarias se complementam.®® As primeiras sdo
aquelas que determinam uma agao ou abstencgao por parte das pessoas, enquanto
as segundas estabelecem formas de criar, extinguir, modificar regras primarias, bem
como fiscalizar a aplicagdo destas.®

A introducédo de tais regras em um sistema permite tratar questdées como a
incerteza acerca da validade de uma norma, a flexibilidade do proprio sistema e
aplicagdo de uma sancdo em caso de transgressao. Por conta disso, regras
secundarias tém papel fundamental na “identificacdo do direito como um jogo de
linguagem diferente da obediéncia aos costumes ou as regras de cortesia”.®’

Dadas tais fungdes, as regras secundarias podem ser subdivididas em trés

categorias: alteracdo, julgamento e reconhecimento. As regras de reconhecimento

8 HART, Herbert L. A.. O Conceito de Direito, pp. 65-66.

87 Cf. HART, Herbert L. A., op. cit, p. 66 e SIMON, Henrique Smidt, op. cit., p. 103.
8 SIMON, Henrique Smidt, op. cit., pp. 99,103.

8 HART, Herbert L. A.. O Conceito de Direito, pp. 89 e ss..

% SIMON, Henrique Smidt, op. cit., pp. 106-107.

® SIMON, Henrique Smidt, op. cit., p. 107.
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sdo de especial importancia, pois permitem definir a validade de uma regra e seu
ambito de aplicagdo. Regras de reconhecimento, geralmente, ndo sdo enunciadas,
mas apenas se manifestam, ou seja, sua existéncia € uma questao de fato.

Por conta disso, a regra de reconhecimento possui dois aspectos, a saber, um
de direito e outro de fato, pois manifesta-se tanto na visdo interna do sistema,
quanto na visdo externa. Na perspectiva interna, é ela que permite ao participante do
jogo reconhecer uma regra como vinculativa (ainda que ndo concorde com ela), ao
mesmo tempo em que sua existéncia somente se verifica a partir de uma analise
externa dos padrées comportamentais complexos do sistema.®

Por conta disso, as regras de reconhecimento n&o se aplicam critérios de
validade, pois elas sdo o préprio fundamento de validade do sistema. Como dito, o
direito, assim como um jogo de linguagem, se da através de uma forma de vida, de
forma que a regra de reconhecimento simplesmente manifesta acordos
intersubjetivamente compartilhados como padrboes de conduta que devem ser
seguidos. Como dito, trata-se de uma questdo de fato, pois os individuos
“simplesmente agem dessa forma”.

Para que um sistema juridico exista, € necessario que as regras primarias
sejam obedecidas com certa regularidade, ao passo que as regras secundarias
devem ser aceitas, ao menos por aqueles que aplicam o direito, como “padrdes
publicos e comuns de comportamento oficial”.®* N&o se trata, todavia, de uma
definicdo rigida de direito, pois o objetivo da obra de Hart é justamente uma
concepgao (aberta) que assuma o direito como uma pratica social que, como tal, é
muitas vezes dotada de vagueza e imprecisao.

Uma “definicdo” dessa natureza permite a conclusdo de que havera casos de
aplicagado do direito que n&o possuirdo uma solugao unica. Isso porque, sob essa
perspectiva, o direito pode ser entendido como um jogo de linguagem, cujas regras
nao sao fixas e, portanto, podem gerar duvidas sobre como proceder.

Ademais, ao passo que o direito utiliza a linguagem ordinaria para formular

seus conceitos, ele também é influenciado pelos modos de vida que s&o a ela

%2 SIMON, Henrique Smidt, op. cit., pp. 109-110.
% SIMON, Henrique Smidt, op. cit., p. 110.
% HART, Herbert L. A., op. cit., p. 128.
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inerentes. Assim, se o contexto herdado é alterado, também mudarao as vivéncias

do destinatario da norma e, portanto, suas percepgdes sobre o fendmeno juridico.®

2.3 O decisionismo dentro do paradigma da filosofia analitica

Uma vez que regras de direito possuem seres humanos como destinatarios,
torna-se imperioso que seus conceitos e ordens sejam-lhes inteligiveis. Dessa
forma, o direito torna-se uma espécie de “refém” da linguagem natural, o que leva ao
problema da imprecisdo: como proceder quando se tem duvida quanto a aplicagao
de uma norma a um caso pratico? Kelsen e Hart abordam o problema formas
distintas, uma vez que suas concepgdes acerca dos fendmenos linguistico e juridico
sdo bastante diferenciadas.

Ainda assim, dados os pressupostos do paradigma da filosofia analitica da
linguagem, um problema sempre persistira: havera situagées em que os elementos
de uma norma possuirdo mais de um significado ou gerardo duvida quanto a sua
subsungao, possibilitando decisbes divergentes, porém juridicamente validas. Ocorre
que tanto Kelsen, quanto Hart, separam o direito da moral e entendem que a norma
juridica independe de seu conteudo, negando um critério valorativo unico, capaz de
definir de antem&o uma solugédo correta dentro das varias possiveis.

Por consequéncia, ndo se pode falar em um direito justo ou em um critério de
interpretacado universalmente valido, de forma que havera casos em que a aplicagao
do direito pelo magistrado dependera de juizos de conveniéncia e oportunidade. A
questdo do decisionismo pode ser formulada como o “reconhecimento de uma
margem de discricionariedade na aplicacdo do direito pelo magistrado, de modo que
a teoria ndo possa dizer a priori qual interpretagdo é melhor que a outra™®. Para
melhor se compreender essa problematica, cumpre distinguir alguns dos modos de
incertezas significativas da linguagem.

Da-se significado a um termo através de caracteristicas designativas e
denotativas. A designacgao se refere aos atributos que podem ser derivados de um

termo, ou seja, uma espécie de descricdo das caracteristicas que um certo exemplar

% WITTGENSTEIN, L., Investigagtes Filosdficas, §23.
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deve possuir para que possa ser incluido no rol de coisas referentes aquele termo.
Por denotar, entende-se explicitar ou enumerar os exemplares que podem integrar a
extensdo de um termo.*’

Por conta disso, tem-se que a vagueza é um atributo essencialmente
denotativo, enquanto a ambiguidade é predominantemente designativa. Com relagéo
a primeira, pode-se dizer que um termo possui trés zonas: luminosidade positiva
(casos que estdo com certeza dentro de sua denotagdo), luminosidade negativa
(casos que certamente ndao estdo em sua denotagao) e incerteza (situagées em que
ha duvidas legitimas quanto a sua extenséo).

E na zona de incerteza que ocorre a vagueza, ou seja, “quando, a partir das
regras de uso, ndo se pode definir com exatiddo os critérios de aplicabilidade
denotativa, devendo-se recorrer a decisbes auxiliares”. A inclusdo ou ndo das
situacdes incertas na extensdo de um termo é, portanto, uma decisdo convencional
dos usuarios da linguagem.

Por outro lado, quando regras de uso geram incerteza designativa, esta-se
diante da ambiguidade, entendida como quando “um mesmo roétulo ou significante
veicula propriedades designativas aplicaveis a ambitos denotativos claramente
diferenciaveis”.®® No campo do direito, frequentemente, recusa-se a possibilidade de
existéncia tanto de vaguezas, quanto de ambiguidades, nas normas.®

As teorias de Kelsen sobre a interpretacdo se dao sob os pressupostos
epistemologicos do Neopositivismo, que estabelecem fungdes especificas as
definigdes linguisticas nas tarefas cientificas. Assim, ao mesmo tempo em que os
neopositivistas objetivam eliminar definicdes axiologicas (metafisicas), eles também
procuram maior precisao nas definicdes de conceitos. Todavia, as definicdes da
linguagem natural sdo vagas, de maneira que se torna necessario elucida-las
(torna-las mais precisas), para que se possa “decidir, com relativo grau de
consisténcia, se um objeto pode ou n&o ser subsumido sob um dado conceito”.'®

Uma das fungbes das normas € dotar de sentido objetivo uma conduta social.

Para tanto, um érgdo competente deve interpreta-la de modo a definir a apreensao

% WARAT, op. cit., p. 55.
% WARAT, op. cit., p. 78.
% WARAT, op. cit., pp. 76-79.
190 WARAT, op. cit., p. 59.
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dos seus diversos significados possiveis. Na perspectiva da Teoria pura, a
interpretacdo de normas consiste em duas atividades: um juizo de adequagao da
norma hierarquicamente inferior com relagdo a superior € na delimitacdo dos
possiveis significados de seus termos.™"

O processo interpretativo ocorre em diversos momentos, tais como na
determinagdo do conteudo da norma pelos 6rgdos encarregados de aplica-la, na
definicdo de seu sentido pelos cientistas do direito ou, ainda, quando os proprios
individuos pautam suas condutas com base em seus entendimentos sobre uma
determinada regra de conduta.

Todavia, somente a atividade interpretativa realizada pelos tribunais € dotada
de forca prescritiva, 0 que configura a interpretacdo auténtica, que se contrapde a
nao-auténtica. A interpretacdo € necessaria porque a norma juridica pode ser alvo
de indeterminagbes, sejam elas intencionais ou n&o. Uma indeterminagéo
intencional decorre de uma margem de discricionariedade que uma norma mais
geral confere a uma menos geral para garantir maior eficiéncia em sua aplicagao,
que depende, portanto, de juizos de oportunidade diante das circunstancias do caso
concreto.'%?

Ja a determinacgao nao-intencional decorre dos préprios limites da linguagem
natural, que pode ser ambigua ou excessivamente vaga, ou da preceituagao de
condutas contraditorias por normas de mesma hierarquia. Nos casos de vagueza e
ambiguidade, cabe a ciéncia juridica apenas delimitar os possiveis significados da
norma, criando um tipo de “moldura” que estabelece as possiveis interpretacoes,
dentre as quais o 6rgao aplicador do direito tera liberdade para decidir qual utilizar.
Independentemente da solugdo escolhida, desde que ela esteja dentro da moldura
delimitada pela ciéncia juridica, a decisdo ocorrera conforme a lei, pois pode-se
entender que o proprio legislador atribuiu varios sentidos a norma e que tal escolha
¢é de natureza juridico-politica.’®

Ainda assim, mesmo que o juiz escolha um sentido que exceda os limites da
moldura interpretativa (fora, portanto, dos limites da lei), ao transitar em julgado, sua

decisdo n&o estara ferindo o ordenamento juridico, pois este lhe confere a
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oportunidade de dar a norma seu proprio entendimento, 0 que caracteriza o
decisionismo."%

Para Hart, o problema do decisionismo adquire novos contornos, uma vez
que leva em conta a complexidade da linguagem natural. Nesse caso, o fato de sua
perspectiva assimilar o &mbito pragmatico da linguagem leva a consequéncia de que
havera casos em que a aplicacdo da norma se afasta da regra padrao, gerando
incerteza, de modo que sera necessario, dentro de certos limites, definir a extenséo

de conceitos normativos. Nas palavras de Hart: "%

Boa parte da teoria do direito deste século tem-se
caracterizado pela tomada de consciéncia progressiva (e,
algumas vezes, pelo exagero) do importante facto de que a
distincdo entre as incertezas da comunicagdo por exemplos
dotados de autoridade (precedente) e as certezas de
comunicagao através da linguagem geral dotada de autoridade
(legislagdo) é de longe menos firme do que sugere este
contraste ingénuo. Mesmo quando sdo usadas regras gerais
formuladas verbalmente, podem, em casos particulares
concretos, surgir incertezas quanto a forma de comportamento
exigido por elas.

Mais uma vez, a linguagem representa um limite a aplicacdo das regras
(assim como em todos os campos da experiéncia humana). Ha “casos simples”, que
ocorrem em contextos semelhantes, para os quais aplicar a regra sera uma questao
de mero silogismo, mas também ha situacbes em que isso ndo ocorrera de forma
automatica. Todo caso que fugir daquele tipificado na norma como regra geral entra
na “zona cinzenta” de aplicagao do dispositivo normativo e devera ser interpretado.
Nesse caso, cabe ao intérprete verificar se a situagcdo em questdo pode ser
acrescentada aos casos de aplicagdo da norma, por ser “juridicamente relevante” ou
"suficientemente proxima”.'%

Tal processo, evidentemente, acarreta uma atividade deciséria por parte da
pessoa que aplica a norma, pois “o poder discricionario que assim Ihe é deixado pela
linguagem pode ser muito amplo; de tal forma que, se ela aplicar a regra, a

conclusao constitui na verdade uma escolha, ainda que possa nao ser arbitraria ou

%4 SIMON, Henrique Smidt, op. cit., p. 124.
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irracional.”®” Essas indeterminagbes compdem a zona de textura aberta do direito e,
frise-se, sdo consequéncias da utilizagdo da linguagem humana.

Todavia, nédo se deve ter por ideal um ordenamento juridico que defina
previamente todos os casos de aplicagao de suas normas, pois, além de impossivel,
isso tampouco € desejavel. Acontece que sistemas normativos terdo sempre de
contrabalancear duas necessidades: permitir que os individuos apliquem com
seguranga regras a si mesmos e deixar em aberto situagbes que s6 podem ser
resolvidas por érgdos oficiais diante de um caso concreto.'®

Ainda assim, ha um limite para a discricionariedade, pois 0 juiz devera
manter-se tanto quanto possivel préximo dos usos ja estabelecidos dos termos em
questdo. Os casos padrdes funcionam como instancias publicas de controle que, por
meio de semelhancgas de familia, tornam possivel sua aplicacdo a novos casos nao
previstos pela norma, caracteristica que aproxima a textura aberta de Hart com o
problema de seguir regras de Wittgenstein.'®®

Isso posto, pode-se constatar que, enquanto a problematica das definicbes
enfatiza, para o positivismo légico, a estipulagao de critérios rigidos na interpretagao
de enunciados para emprega-los na atividade cientifica, na filosofia da linguagem
ordinaria, ha uma preocupacao com a clarificagdo do sentido Iéxico dos termos. No
campo do direito, isso se reflete principalmente no que diz respeito a interpretacao
de leis.

Nesse sentido, explica Warat'"® que, por meio da analise dos contextos em
que os termos sao empregados, criam-se definigbes de dominio, de modo que s&o
detectadas semelhangas de familia entre os diversos significados. Para tanto, é
necessario “estabelecer-se de forma mais ou menos arbitraria um significado central
definido através de uma série de caracteristicas designativas”"', ao passo que a
alteracao de algumas dessas caracteristicas criam variantes do caso paradigmatico.

Nesse sentido, entende-se que a interpretacdo de leis leva a um processo

redefinitério, seja ele direto ou indireto. Redefinir consiste em alterar caracteristicas
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designativas para permitir mudangas no campo denotativo, processo que, no poder
judiciario, € sempre axioldgica ou ideologicamente determinado.'2 Isso pode ocorrer
tanto por conta da tentativa de aclarar termos ambiguos ou vagos presentes nas leis
(redefinicdes diretas), quanto através de recursos retoricos que objetivam mudancgas
designativas desses termos, escamoteando aspectos extratextuais das atividades
interpretativas (redefini¢des indiretas).

Por fim, a questdo da “interpretacdo criadora”, que persiste tanto no
neopositivismo, quanto na filosofia da linguagem ordinaria, pode ser analisada como
um certo trago presente no paradigma da filosofia analitica, no que tange a questéo
dos significados. Nesse sentido, uma das caracteristicas peculiares ao modo
analitico de se pensar a linguagem, segundo Cabrera, € uma espécie de aversao

aos significados enquanto entidades substantivas, o que ele denominou de “Tese S”:

[Sob a perspectiva das filosofias analiticas] os "significados"
sdo entidades problematicas (decididamente obscuras em
algumas de suas versdes), de dificil acesso e identificacéo,
cujo valor explicativo é duvidoso e cujo 6nus metafisico &
elevado. Semanticas que deixam totalmente de lado os
“significados", ou aquelas que tentam elucida-los em termos
referencialistas ou em termos de usos da linguagem, parecem
ter melhores chances de formulagcao cientifica ou tratamento
filoséfico.™?

Dessa forma, tanto os neopositivistas, quanto os filésofos da linguagem
ordinaria, acabam por chegar em um tipo de impasse com relagdo ao significados.
Para ambos, ao se evitar pressupostos ditos “metafisicos” ou pré-concepgdes
subjetivas de mundo, torna-se contraditério afirmar que os termos possuem
significados previamente definiveis.

Como consequéncia, termos possuirdao mais de um significado possivel,
podendo, no maximo, serem estabelecidas barreiras interpretativas que definam os
limites das varias significagcdes possiveis. Nesse sentido, é ainda mais plausivel a
hipétese de que a linguagem consiste numa atividade que ndo simplesmente veicula

pensamentos, mas também constitui ideias a medida que elas sdo enunciadas.

"2 WARAT, op. cit., p. 79.
"3 CABRERA, op. cit., p. 45.
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Capitulo 3 - Artificialmente parcial: contexto e vieses em algoritmos

Visto sob um ponto de vista da filosofia da linguagem ordinaria, o
processamento de linguagem natural pode ser alvo de novas indagagbes. Como
pode, afinal, um algoritmo que opera através de uma linguagem computacional,
estritamente légica, ser capaz de “compreender”, ainda que minimamente, a
linguagem humana? Do ponto de vista da semiottica, técnicas de NLP estariam
tentando levar a cabo a assimilagcdo de uma linguagem que opera em trés niveis:
sintatico, semantico e pragmatico, ao passo que a linguagem por meio da qual seus
algoritmos foram escritos esta limitada aos dois primeiros.

Certamente a resposta para tal questionamento € complexa e levara em
conta ndo apenas os questionamentos da filosofia da linguagem, mas também da
linguistica, ciéncias da computagao, psicologia cognitiva, dentre outros campos do
conhecimento. Ainda assim, para os fins deste trabalho, a perspectiva filosofica é
suficiente para apontar a relevancia do estudo da linguagem humana para que
melhor se possa compreender os desafios que envolvem a elaboragao de algoritmos
de NLP.

Dadas as reflexbes até aqui expostas, é possivel afirmar que uma
compreensao plena da linguagem excederia as competéncias de uma inteligéncia
artificial de propdsito limitado (fraca), dado que o comunicar humano envolve
operagdes bastante complexas, tais como abstragbes, generalizagbes, bem como
certas pré-concepcdes acerca dos falantes e do ambiente no qual eles estao
inseridos. Tais habilidades, inerentes a inteligéncia humana, sé seriam possiveis de
serem desempenhadas por uma inteligéncia artificial de propdésito geral.

De todo modo, entre a assimilacdo plena da linguagem natural e sua total
incompreensdo, ha diversas situacgdes intermediarias, nas quais se situa o atual
estagio de desenvolvimento do processamento de linguagem natural. No que tange
ao campo pragmatico da linguagem, algoritmos s&o capazes de utilizar técnicas
matematicas para “calcular” o significado de termos a partir de sua ocorréncia em
determinados “contextos” textuais. A ideia subjacente a esse método é que o

agregado de contextos nos quais um termo ocorre € capaz de definir caracteristicas
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que revelam similaridades de significado entre palavras e conjuntos de palavras
entre si."™

No capitulo primeiro deste trabalho, abordou-se a questdo da vetorizacéo de
textos e como tal processo é utilizado para, dentre outras fungdes, classificar
documentos. Todavia, resta explorar, ainda que sucintamente, como o aprendizado
de maquina trata da questdo de dar significado a diferentes termos, tarefa que
permite, por exemplo, identificar relagdes semanticas e sintaticas, expandir
conceitos e identificar estruturas argumentativas em documentos.™®

Defender-se-a que técnicas de NLP que dao maior énfase ao contexto textual
em que os termos se encontram alcangam maior éxito na “compreensado” de seus
significados. De todo modo, n&o parece possivel equiparar tais processos aquilo que
€ comumente tido como entendimento humano da linguagem. Ainda assim, isso nao
€ necessario para que tais algoritmos sejam capazes de um desempenho bastante
satisfatorio em tarefas que envolvem o processamento de linguagem natural,
trazendo consigo, destarte, diversas possibilidades de aplicagdo dentro e fora do

campo juridico.

3.1 Ensinando a maquinas o contexto

E forcoso dizer que foi a leitura de textos sobre filosofia da linguagem por
parte de cientistas da computacdo que permitiu avancos na area do processamento
de linguagem natural, mas é fato que uma mudanca de abordagem, através da qual
se tem uma maior preocupagao com o contexto dos termos, possibilitou uma efetiva
melhora no desempenho desse tipo de algoritmo. Por conta de tais mudancgas, ha
quem afirme a ocorréncia de uma “virada pragmatica” no processamento de
linguagem natural, de modo que algoritmos como o Word2vec seriam uma “prova

empirica” de que as ideias de Wittgenstein sobre jogos de linguagem estariam

"4ASHLEY, Kevin D., op. cit., p. 242.
5 Cf. item 1.2 deste trabalho.
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corretas, refutando a ideia de que palavras sdo entidades isoladas, signos que
simplesmente representam um certo objeto existente no mundo real.'®

O conjunto de técnicas de NLP consistentes em adaptar palavras e frases em
vetores matematicos dotados de representacdes numéricas constitui o word
embedding.”” Acontece que redes neurais podem “aprender’” somente a partir de
dados numéricos, o que implica a necessidade de converter dados textuais em
entidades matematicamente analisaveis, o que pode ser feito de diferentes formas.
A funcdo do word embedding é facilitar o aprendizado de redes neurais ao
representar referidos dados de forma mais eficiente, o que faz através de vetores.™®
Todavia, ao criar tais representagdes, esses modelos permitem igualmente a
identificacdo de novos tipos de relagdes entre as palavras em um determinado
vocabulario.

Uma abordagem “classica” para lidar com dados textuais, o Bag-of-Words
(BoW), consiste em transformar cada palavra de um vocabulario de N termos em um
vetor de tamanho N (chamado de vetor one-hot), composto apenas de “zeros”,
exceto por um “um”, que permite diferencia-lo dos demais termos. Assim, um
vocabulario de trés termos (“rei”, “rainha” e “carro”) poderia ser representado como:
“rei [0,0,1]”, “rainha [0,1,0]” e “carro [1,0,0]". Através do BoW, documentos inteiros
também sao representados por um vetor unico, no qual cada um de seus elementos
representa o numero de ocorréncias (ou n&o ocorréncia) do enésimo termo naquele
documento, de forma que tais dados podem ser utilizados por classificadores que
levam em conta a ocorréncia de palavras como features.

Acontece que, em tal abordagem, além da ineficiéncia em termos
computacionais, uma vez que € necessario realizar operacdées matematicas com
entidades compostas essencialmente por zeros, cada palavra é tratada como

apenas uma dimensdo em um espaco vetorial, que nao interfere nas demais, ou

"6 BELLONI, Massimo. Neural Networks and Philosophy of Language. Disponivel em:
<https://towardsdatascience.com/neural-networks-and-philosophy-of-language-31c34c0796da>.
Acesso em: 16 nov. 2019.

"7 A traducgdo literal de word embedding para o portugués seria algo como “embutimento” ou
“acondicionamento de palavras”. Todavia, trata-se de um termo que € majoritariamente utilizado em
inglés, motivo pelo qual optou-se por utiliza-lo na forma original neste trabalho.

"8 KARANI, Dhruvil. Introduction to Word Embedding and Word2Vec. 2018. Disponivel em:
<https://towardsdatascience.com/introduction-to-word-embedding-and-word2vec-652d0c2060fa>.
Acesso em: 16 nov. 2019.
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seja, todas sdo igualmente distantes entre si. Dessa forma, palavras como “rei” e
“‘rainha” sdo tdo diferentes entre si quanto sdo da palavra “carro’. E bastante
evidente, contudo, para um humano, que as duas primeiras palavras guardam
bastante similaridade, distinguindo-se apenas quanto ao género, e que ambas
guardam certa distancia de “carro”, ao passo que estdo igualmente proximas de
“‘palacio”.

Ainda assim, ndo é facil explicar tais relagdes para uma maquina. Na
verdade, o que um humano quer dizer com palavras “parecidas” ou “diferentes”
significa que certos termos possuem maior chance de ocorrer em um determinado
contexto do que em outros. Dessa forma, ao falar-se em “casa”, “quintal” e “jardim”,
as palavras “cachorro” e “gato” terdo maior numero de ocorréncias que, por
exemplo, “elefante”, ainda que todas se refiram a mamiferos.

Nesse sentido, o Word2vec, uma outra abordagem de word embedding,
desenvolvida em 2013, por um time de engenheiros da Google, liderados por Tomas
Mikolov, buscou trazer maior eficiéncia a esse processo. Ao contrario de modelos
que tratam palavras como “unidades atdbmicas” e que ndo possuem, portanto, uma
nocgéo de “similaridade”, o Word2vec estabelece um modelo mais complexo, que cria
representagcdes para cada um dos termos de seu vocabulario analisando as demais
palavras que compdem o seu contexto.

Essa mudancga de abordagem permite que termos sejam representados em
um numero de dimensdes bastante inferior ao numero N de palavras que compdem
0 corpus, 0 que aumenta sua eficiéncia computacional e permite que o modelo seja
treinado em conjuntos de dados milhares de vezes maiores que seus antecessores.

O Word2vec faz isso ao treinar de forma nao supervisionada uma rede neural
que tem por objetivo adivinhar uma determinada palavra com base em um conjunto
de palavras contexto (Continuous Bag of Words - CBOW) ou realizando o processo
inverso (Skip-Gram)."'® Assim, a rede neural cria exemplos positivos e negativos a
partir de frases do corpus (e.g. “0 cao esta deitado no jardim”), substituindo a
palavra-alvo (target word) por palavras aleatérias daquela base de dados (e.g. “o
golfinho esta deitado no jardim” ou “o casa esta deitado no jardim”), o que a

possibilita criar dados de treino e de teste e aprimorar suas predigdes.

® MIKOLOV, Tomas et al. Efficient Estimation of Word Representations in Vector Space, pp. 3-4.
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Por conta dessa metodologia, € possivel que a rede neural posicione em
regides proximas de um espago vetorial termos que normalmente s&o
acompanhados por palavras-contexto similares e distantes de termos que quase
nunca ocorrem juntos daquelas. Na pratica, isso significa, que o modelo
‘compreendeu” a existéncia de certas relagdes sintaticas e semanticas entre os
termos do vocabulario. Ndo apenas isso, torna-se possivel realizar, inclusive,
operagOes algébricas com palavras.'®

Por exemplo, podem-se distinguir diferentes tipos de relagdes entre palavras
ao somar ou subtrair os vetores que as representam. Sabe-se que “a palavra grande
€ similar a maior no mesmo sentido que pequeno € para menor’, de maneira que se
pode explicitar tais relagdes através de perguntas, que podem ser formuladas em
termos matematicos, tais como “qual palavra € semelhante a pequeno no mesmo
sentido que o maior é similar a grande?'?'. Seguindo a mesma logica, chega-se a
“Roma” através da operacdo “Paris - Franga + Italia”'??, o que significa que Paris

esta para Franga da mesma forma que Roma esta para Italia.

20 MIKOLOV, op. cit., p. 2.

21 Tradugao livre: “the word big is similar to bigger in the same sense that small is similar to smaller” e
“What is the word that is similar to small in the same sense as biggest is similar to big?” em
MIKOLOQV, op. cit., p. 5.

22 A ideia ¢ estimar o valor numérico da relagdo “ser a capital de” ao se extrair do vetor “Paris” o vetor
“Franga” e adicionar tal valor ao vetor “ltalia”, o que leva a algo préximo de “Roma”. O mesmo
raciocinio se aplica a “Rei - Homem + Mulher = Rainha” ou “Grande - Maior + Pequeno = Menor”.



Type of relationship Word Pair 1 Word Pair 2
Common capital city Athens Greece Oslo Norway
All capital cities Astana Kazakhstan Harare Zimbabwe
Currency Angola kwanza Iran rial
City-in-state Chicago llinois Stockton California
Man-Woman brother sister egrandson | granddaughter
Adjective to adverb apparent apparently rapid rapidly
Opposite possibly impossibly ethical unethical
Comparative great oreater tough tougher
Superlative easy easiest lucky luckiest
Present Participle think thinking read reading
Nationality adjective || Switzerland Swiss Cambodia Cambodian
Past tense walking walked swimming swam
Plural nouns mouse mice dollar dollars
Plural verbs work works speak speaks

Figura 6 - Exemplos de cinco tipos de relagdes semanticas e nove tipos de relagbes

sintaticas encontradas pelo Word2Vec.'?

Dentre as contribuigdes de modelos que sao capazes de assimilar tais
relagbes linguisticas, figuram o aprimoramento de aplicagdes atuais de NLP, tais
como tradug¢des por maquina, information retrieval e question answering systems,
bem como viabilizar que novas técnicas sejam criadas.'®*

Apos o Word2vec, foram propostas melhorias no word embedding, tais como
o GloVe (Global Vectors for Word Representation)'?®, da universidade de Stanford e
o fastText, do Facebook. O primeiro deles aponta que métodos que criam vetores de
palavras a partir de “janelas de contexto locais”, sem analisar um documento como
um todo (como é o caso do Word2vec), “conseguem captar analogias entre palavras,
mas nao utilizam de forma satisfatoria as relagdes estatisticas do corpus”.’?® Para
superar essa limitagcdo, os criadores do GloVe propéem uma matriz global que

relacione as co-ocorréncias de cada um dos termos do corpus, 0 que, além de uma

2 MIKOLOV, op. cit., p. 6.

24 MIKOLOQV, op. cit., p. 5; Cf. Segéo 1.2 deste trabalho.

25 Cf. PENNINGTON, Jeffrey; SOCHER, Richard; MANNING, Christopher. Glove: Global Vectors for
Word Representation. Proceedings Of The 2014 Conference On Empirical Methods In Natural
Language Processing (emnlp).

26 PENNINGTON, Jeffrey, op. cit., p. 2.
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melhoria de performance, permite entender melhor as origens das regularidades
semanticas e sintaticas da representacéo de palavras.'®

Outro tipo de limitagdo do Word2vec, segundo os criadores do fastText, é que
aquela abordagem né&o leva em conta as estruturas internas das palavras. Assim, ao
invés de definir cada termo como um vetor one-hot, o fastText cria n-gramas, que
possibilitam representar uma palavra de diferentes formas, de modo que é possivel
relacionar n-gramas de diferentes palavras entre si, bem como criar vetores de
palavras que ndo constavam originalmente no corpus.’?

Por fim, ainda que o word embedding represente um grande avango no
processamento de linguagem natural, deve-se fazer a ressalva de que tais
tecnologias ainda estdo aquém do nivel de compreensdo humano da linguagem.
Captar o contexto textual das palavras ndo necessariamente significa entender a
linguagem como uma forma de vida, tampouco ser capaz de “jogar seus jogos”.

A importancia do contexto, conforme explorado no capitulo anterior, ndo diz
respeito somente a co-ocorréncias de palavras, mas também as proprias vivéncias
coletivas dos usuarios da linguagem. A representagcédo vetorial de palavras estaria
mais proxima da atitude de um observador externo, que apenas descreve
regularidades que ele verifica ao analisar a transcricdo de certos jogos.

Dessa forma, um dos argumentos que serdo sustentados neste trabalho é
que os algoritmos, por ndo serem capazes de compreender sozinhos a linguagem
natural, terdo de “importar” dos seres humanos certas pré-compreensdes, que
estardo presentes nos dados que sdo através dos quais eles sao treinados. Esse
processo, todavia, pode ser falho e resultar no ocultamento de certas opinides,

muitas vezes preconceituosas.

3.2 Vieses: como opinides se tornam “ciéncia”

3.2.1 Heuristica e vieses

27 PENNINGTON, Jeffrey, op. cit., p. 1.

28 BELLONI, Massimo. Neural Networks and Philosophy of Language. Disponivel em:
<https://towardsdatascience.com/neural-networks-and-philosophy-of-language-31c34c0796da>.
Acesso em: 16 nov. 2019.
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Preconceito e resisténcia parecem ser mais a regra do que
excecao no desenvolvimento cientifico avancado. Além disso,
em condicbes normais eles caracterizam a melhor
investigagdo, a mais criativa e também a mais rotineira. Nao
esta também em questdo qual a sua origem. Nao se tratam de
caracteristicas andmalas de individuos, mas de caracteristicas
da comunidade com raizes profundas no processo como o0s
cientistas so treinados para trabalhar na sua profissdo.'

Antes de se explorar a questdo da pressuposicao de neutralidade das
maquinas, cumpre abordar, ainda que brevemente, como as decisdes humanas
estdo sujeitas a heuristicas e vieses. Nesse sentido, a psicologia cognitiva trouxe
importantes contribuigdes, trazendo a tona algumas das possibilidades de engano
na cogni¢ao humana e, ainda que seja incipiente a literatura especifica sobre vieses
decisorios no direito', ndo ha motivos para crer que o processo de decisdo judicial
nao esteja submetido as mesmas limitagdes de outros tipos de decisdes.™"

Partindo-se de modelos tedricos que distinguem dois modos coexistentes de
pensar, também conhecidos por teorias do processo dual, dividem-se as atividades
cognitivas humanas em dois sistemas: um mais rapido e intuitivo (apelidado de
Sistema 1) e outro deliberado e devagar (Sistema 2)." Ambos os sistemas
(conjuntos de processos mentais) atuam concorrentemente, de forma que nao
podem ser entendidos como unidades autbnomas, mas com caracteristicas bastante
distintas no que diz respeito a velocidade, controlabilidade e conteudo de suas
operagdes.'?

O Sistema 1 serve para tomar decisdes rapidas, com pouco esfor¢o cognitivo
e quando se dispbe de pouca informacgado, estando comumente associado a

processos intuitivos ou “natos”. Especialmente em sociedades primitivas, nas quais

29 KUHN, Thomas. A fungéo do dogma na investigagéo cientifica, p. 24.

%0 No direito brasileiro, exploram esse tema Alexandre Morais da Rosa, em Guia do Processo Penal
Conforme a Teoria dos Jogos; Paola Wojciechowski, em Vieses da justica: como as heuristicas e
vieses operam nas decisdes penais e a atuagdo contraintuitiva e; Dierle Nunes et al, em
Desconfiando da imparcialidade dos sujeitos processuais.

81 WOJCIECHOWSKI, Paola Bianchi; ROSA, Alexandre Morais da. Vieses da justica: como as
heuristicas e vieses operam nas decisdes penais e a atuagao contraintuitiva, p. 48.

32 Cf. KAHNEMAN, Daniel. Rapido e devagar: duas formas de pensar; WOJCIECHOWSKI, Paola;
ROSA, Alexandre, op. cit., p. 22.

133 WOJCIECHOWSKI, Paola; ROSA, Alexandre, op. cit., p. 23.
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uma resposta rapida a um estimulo ambiental poderia significar a diferenga entre a
vida e a morte, ele foi (e continua sendo) bastante dutil.

Todavia, em sociedades “desenvolvidas”, ndo levar em conta sua influéncia
nos processos decisorios pode levar a erros sistematicos de pensamento.”™ O
Sistema 1 atua por meio de atalhos cognitivos, também denominados de heuristicas,
que nada mais sdo que mecanismos de reconhecimento de informagdes, que
ajudam a encontrar respostas simples, ainda que imperfeitas, para perguntas que
demandariam maior reflexao e esforgo cognitivo - caracteristicas do Sistema 2.'%

Assim, partindo do acumulo de informacgdes pretéritas, o Sistema 1 responde
automaticamente em caso de ocorréncia de uma situagdo semelhante.”™® Na
verdade, esse sistema esta em busca de coeréncia, de modo que ele acaba, nao
raro, por confundir “familiaridade e conforto cognitivo com ilusdes de veracidade”,
tornando-se insensivel “a quantidade e a qualidade da informacéo que estiver na
génese das impressdes e intuigdes”. Dessa forma, a busca por consisténcia das
histérias narradas pelo Sistema 1 é muitas vezes gerada sem levar em conta a
deficiéncia da informacao disponivel.'®’

O Sistema 2, por outro lado, exige esforco e atencao e esta relacionado a
processos logicos, sequenciais, € conscientes, mas também lentos e ineficientes.
Além disso, ele € o unico que permite pensar abstratamente e “programar a memoria
para obedecer instrugbes que encarnam tarefas ndo habituais”*®, como, por
exemplo, encontrar objetos de caracteristicas deliberadamente escolhidas em meio
a varios outros. Além disso, a repeticdo de tarefas que inicialmente demandavam o
Sistema 2, tais como dirigir ou praticar algum esporte, acaba por transferi-las ao
Sistema 1, permitindo sua execugao de forma automatica.

Os dois sistemas, portanto, ndo competem, mas cooperam, visto que ha
processos mentais que exigem o Sistema 1 e outros que necessitam do Sistema 2.
Todavia, ocorre que, por conta do esforgo exigido pelo Sistema 2 e da velocidade e

eficacia do Sistema 1, é possivel que, mesmo diante de questdes complexas, aquele

3 WOJCIECHOWSKI, Paola; ROSA, Alexandre, op. cit., p. 25.

35 KAHNEMAN, Daniel, op. cit., p. 127; NUNES, Dierle; LUD, Natanael; PEDRON, Flavio.
Desconfiando da imparcialidade dos sujeitos processuais, p. 50.

38 NUNES, Dierle; LUD, Natanael, op. cit., p. 50.

37 WOJCIECHOWSKI, Paola; ROSA, Alexandre, op. cit., pp. 28-29.

138 WQOJCIECHOWSKI, Paola; ROSA, Alexandre, op. cit., p. 35.



60

venha apenas a endossar generalizagbes deste. Quando ocorre tal inversao, os
resultados podem ser desastrosos, pois parte-se de simplificacbes exageradas que
levam a decisbes subodtimas. As heuristicas e vieses ocorrem, portanto, quando se
utiliza o Sistema 1, enquanto cré-se estar utilizando o Sistema 2.1

Isso posto, torna-se evidente como tais falhas cognitivas podem interferir no
ambito judicial. Especialmente em uma situagao de excesso de demandas, juizes e
demais sujeitos processuais ndao tém condi¢gdes e tampouco incentivos de analisar
detalhadamente todas as peculiaridades dos casos que chegam até eles, de forma
que criam “atalhos mentais” para decidir. Tais atalhos ou heuristicas configuram
‘mecanismos de decisdo pré-pronta” e servem ndo somente para reduzir suas
cargas de trabalho mental, mas também para gerar sensacgdes de coeréncia e
conforto cognitivo.'#°

Tomando-se como exemplo o processo penal, certas situacdes recorrentes
(i.e. os “crimes de sempre”, como furto, roubo, trafico, receptacao etc.) levam a uma
habituacdo de padrbes que criam convicgdes antecipadas e fazem com que os
demais detalhes sejam ignorados, pois tidos como supérfluos. A busca por
coeréncia se traduz muitas vezes na utilizacdo de brocardos, adagios, sumulas ou
outros “mantras e lugares comuns”!, que exemplificam alguns dos mecanismos de
conforto cognitivo a disposi¢cado dos julgadores. Além disso, experiéncias passadas
podem “contaminar” situagbes presentes, tais como a credibilidade de um
depoimento de uma testemunha ja conhecida de outros casos. Em conjunto, tais
fatores sinalizam a inexatiddo da crenca do ser humano como “uma ficgdo ultra
racional”.'#2

Estar ciente das limitagdes dos processos cognitivos humanos é, portanto,
essencial a analise dos vieses em algoritmos. Uma inteligéncia artificial sera tdo boa
quanto for o material por meio do qual ela é treinada, de forma que dados
tendenciosos fardo com que ela chegue a resultados igualmente ruins.'® Mais que

isso, a depender da forma como sdo implementados, algoritmos ndo apenas irdo

3 WOJCIECHOWSKI, Paola; ROSA, Alexandre, op. cit., p. 36; NUNES, Dierle; LUD, Natanael, op.
cit., p. 52.

40 ROSA, Alexandre Morais da. Guia do Processo Penal Conforme a Teoria dos Jogos, pp. 145-146.
41 ROSA, Alexandre Morais da. Guia do Processo Penal Conforme a Teoria dos Jogos, pp. 762-763.
42 ROSA, Alexandre Morais da. Guia do Processo Penal Conforme a Teoria dos Jogos, pp. 162-163.
43 NUNES, Dierle; LUD, Natanael, op. cit., p. 148.
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reproduzir o comportamento decisorio humano, mas desenvolver seus préoprios

vieses e, inclusive, acentuar certas distorcoes.

3.2.2 Vieses em maquinas

Quando pessoas que ndo estudaram matematica veem
notagdes, elas se sentem intimidadas, assustadas. Ha ai um
certo tipo de autoridade, algum tipo de objetividade, de
verdade cientifica, que eles nao estdo autorizados a
questionar, pois nao sao experts. Essa "autoridade do
inescrutavel" é traduzida também para algoritmos.'*

Até o momento, abordou-se a questdo da implementagao do aprendizado de
maquina em atividades legais a partir dos pressupostos e desafios relativos ao seu
bom funcionamento. Esta secdo, contudo, tratara daqueles modelos que deram
errado ou, mais especificamente, das condi¢gdes que podem vir a tornar um modelo
em uma “arma de destruigdo matematica”.'*®

Um modelo, conforme explica Cathy O’Neil, pode ser entendido como “uma
representacédo abstrata de algum processo (...), que, independentemente de ser um
programa de computador ou estar em nossas cabecas, utiliza informagdes que ja
sabemos para predizer respostas em variadas situagdes”.'® Essencialmente, o que
faz um modelo é utilizar dados preexistentes para descrever certas regularidades,
que podem vir a ser uteis para processos de tomada de decisao futuros, a medida
que tais padrbes podem ser aplicados em novas situagdes. Dessa forma, todo
modelo conta com inputs (dados de entrada), outputs (dados de saida ou predigdes)
e uma definicdo de sucesso. Um modelo dindmico, ao seu turno, € aquele que
recebe constantemente novas informacdes e utiliza-as para aprimorar suas
predicdes, com base em sua definicdo de sucesso.

Todavia, nenhum modelo é capaz de “captar toda a complexidade do mundo

real ou as nuances da comunicagdo humana”.'* Seu objetivo, na verdade, é ser

44 O’'Neil Cathy. Weapons of Math Destruction: Video-conferéncia. Personal Democracy Forum 2015.
Disponivel em: <https://www.youtube.com/watch?v=gdCJYsKIX_Y>. Acesso em: 16 nov. 2019.
Tradugao livre.

45 Cf. O'NEIL, Cathy. Weapons of math destruction. New York: Broadway Books, 2016.

46 O'NEIL, Cathy, op cit., p. 25.

47 O'NEIL, Cathy, op cit., p. 26.
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uma simplificacdo, que permita separar aspectos relevantes e irrelevantes de um
determinado processo para se atingir um determinado fim. Assim, um sistema de
mapas de um GPS para veiculos terrestres deve possuir informagdes detalhadas
sobre estradas, pontes e tuneis, ao passo que nao precisa levar em conta, por
exemplo, o formato de prédios, pessoas ou temperatura. Ja um software que guia
avides deve, dentre outras medicdes, saber a velocidade do vento e a temperatura
local, mas ndo necessita de informacdes sobre pontes ou estradas.

Dessa forma, ao se criar um modelo, escolhem-se quais aspectos da
realidade ele deve levar em conta e os demais para 0s quais iSso ndo € preciso. As
caracteristicas deixadas de lado (“pontos cegos”) por modelos revelam as opinides e
prioridades de seus criadores, que sdo frutos de suas ideologias e ambigdes.'*® A
isso soma-se o fato de que quanto mais complexo for o processo que o modelo
busca descrever, mais variaveis ele devera levar em conta, o que significa que
exclusoes arbitrarias podem resultar em simplificacdes errbneas.

E geralmente por “sobresimplificar’ processos complexos que um modelo
comecga a apresentar anomalias, o que ja revela um dos grandes desafios de
buscar-se implementa-los no ambito judicial, uma vez que este lida com os mais
variados aspectos da vida humana.

Ainda assim, “se um modelo funciona ou néo, também é uma questado de
opiniao™*®, pois sua definicdo de sucesso é arbitraria. Ocorre que um modelo pode
estar funcionando bem aos olhos de seus programadores, mas nao sob a
perspectiva das pessoas que por ele sdo afetadas. Se uma companhia de seguros
utiliza um algoritmo para cobrar mais caro por apolices para pessoas de um
determinado grupo, o modelo estara funcionando bem aos olhos de seus
administradores, os quais provavelmente estardo aumentando seus lucros, mas
talvez ndo para aqueles que terdo de pagar a mais pelos seus servigos.'®

Em modelos “inofensivos”, tais como aqueles utilizados em predi¢coes
desportivas, geralmente ndo ha muito que se discutir em relagdo ao seu sucesso ou
fracasso, uma vez que seu objetivo é bastante claro (e.g. ganhar jogos). O mesmo

ocorre com um carro autbnomo, que tera cumprido com éxito seu objetivo se tiver se

148 O'NEIL, Cathy, op cit., pp. 26-27.
4% O'NEIL, Cathy, op cit., p. 27.
%0 O'NEIL, Cathy, op cit., p. 28.
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deslocado entre dois pontos sem causar acidentes. Todavia, especialmente quando
modelos sao aplicados em atividades com grande impacto social, muitas vezes em
prejuizo das pessoas por eles afetadas, havera debates sobre o que define seu bom
funcionamento.

Fica evidente, destarte, que projetar modelos é uma tarefa permeada por
subjetividade, ainda que seu grau possa variar de acordo com o tipo de processo a
ser modelado. Em todo caso, para que um modelo tenha potencial de causar grande
prejuizo para um grupo de pessoas, € preciso uma conjun¢ao de fatores. Para Cathy
O’Neil, um modelo se torna uma “arma de destruicdo matematica” quando ele é (i)
opaco, (ii) possui a capacidade de crescer exponencialmente e (iii) é projetado para
operar prejudicar aqueles a ele sujeitos.’

Especialmente quando utilizados pela Administracido publica, modelos tém
um grande potencial de se tornarem danosos. Afinal, por pressuposto, seus usos
serdo estendidos a um grande numero de pessoas e, junto disso, modelos
apresentam uma “tendéncia a inescrutabilidade”. Dessa forma, os dois primeiros
requisitos estardo, em boa parte dos casos, automaticamente preenchidos ou em
sua iminéncia. O terceiro requisito se torna, portanto, fundamental, uma vez que a
forma como os modelos sédo projetados e os propdsitos para os quais eles serao
utilizados impactarao diretamente no seu potencial lesivo.

Nao por coincidéncia, veio do judiciario (estadunidense) o primeiro caso
utilizado por O’Neil para exemplificar esse tipo de modelo."™ Nos Estados Unidos,
em um contexto de sobrerrepresentagcéo populacional de negros em cadeias, aos
quais sao aplicadas penas, em média 20% maiores que a homens brancos
condenados por crimes similares, vinte e quatro estados aderiram a algoritmos que
prometem um sistema mais imparcial e livre de vieses, para tornar as sentencas
judiciais mais homogéneas e previsiveis. Ademais, prender pessoas injustamente
por mais tempo representa maiores gastos, de modo que tais algoritmos podem
contribuir para economizar recursos publicos.?

O mais famoso desses modelos, o LSI-R, inventado em 1995, conta com um

longo questionario que os condenados devem responder, que sera utilizado para

51 O'NEIL, Cathy, op cit., pp. 32-33.
%2 Cf. O'NEIL, Cathy, op cit., Chapter 1 - Bomb parts: What is a Model?.
%3 O'NEIL, Cathy, op cit., pp. 29-30.
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“prever’ a probabilidade de que um condenado venha a reincidir, classificando tal
risco em alto, médio ou baixo. Dentre as perguntas que devem ser respondidas
pelos réus figuram: “quantas condenacgdes anteriores vocé teve?” ou “qual a
influéncia de drogas ou alcool na pratica do crime?”. O questionario também traz
questdes relativas a circunstancias de nascimento e formacdo do condenado,
inclusive perguntas sobre o histérico criminal de membros de sua familia e amigos.

Mesmo diminuido o fator aleatorio decorrente de decisbes humanas, alguém
pode questionar se os vieses foram eliminados ou apenas camuflados. Ainda que
nao contenha perguntas que digam respeito expressamente a raga, nao é dificil
imaginar como um modelo que leva em conta tais variaveis apresentara um viés
racial.

E evidente que pessoas vindas de bairros de baixa renda (mais policiados)
terdo maior probabilidade de ja terem tido prévios contatos com a policia, se
comparados com pessoas de classe média ou alta. Igualmente, sera mais provavel
que alguém de sua familia contenha algum histérico criminal ou problemas
relacionados a alcool e drogas. Nesse cenario, o0 modelo sequer precisa analisar
uma resposta relativa a raga para se tornar racista, pois tal informacado é
desnecessaria quando parte significativa das demais ja aponta para questdes
racialmente sensiveis.

Em estados como Colorado e Idaho, o score do preso é utilizado por juizes
para fundamentar suas sentencas. Todavia, tanto nos Estados Unidos quanto no
Brasil, se um juiz fundamenta sua sentenca com base no historico criminal de um
familiar do condenado, sua decisao seria imediatamente objeto de impugnacao,
pois, em ambos os paises, € ilegal (e inconstitucional) julgar alguém por algo que ele
nao fez.'™

Acontece que, quando embutidas em um algoritmo, além de se revestirem de
autoridade cientifica, tais opinides passam geralmente despercebidas, pois ndo sao
inteligiveis para a maior parte das pessoas. Todavia, elas continuam (e sempre
continuardo) a ser, simplesmente, opinides, mas que agora estdo perpetuadas e

disfarcadas. Em um dado momento, alguém decidiu que eram relevantes para um

% Cf. BRASIL. Constituigao (1988), art. 5°, XLV: “nenhuma pena passara da pessoa do condenado,
podendo a obrigagao de reparar o dano e a decretagado do perdimento de bens ser, nos termos da lei,
estendidas aos sucessores e contra eles executadas, até o limite do valor do patrimdnio transferido”.
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algoritmo que calcula a probabilidade de reincidéncia de um individuo informacdes
relativas ao seu grau de escolaridade ou ao historico criminal de seus pais.
Nenhuma dessas conclusdes € isenta de criticas e tampouco sao “verdades
cientificas”.

Poder-se-ia argumentar que nao se sabe ao certo (e realmente ndo se sabe)
qual o peso que o algoritmo da a essas questdes, até porque, caso se soubesse, os
condenados poderiam simplesmente alterar suas respostas para diminuirem seus
scores. Contudo, qualquer que seja tal peso, ele sera injusto (e ilegal).”*® Ainda que
isso represente uma possivel melhora com relagdo ao preconceito e aleatoriedade
de juizes humanos, tais modelos continuam sendo injustos e isso ndo deve ser
esquecido.

Ainda que se coloque momentaneamente de lado o critério da justiga, tais
modelos apresentam mais um grave problema. Suas opinides embutidas acabam
por recriar as pressuposi¢cdes que as sustentam, o que caracteriza um “ciclo de
retroalimentacdo  vicioso”.' Uma pessoa vinda de uma regido
socioeconomicamente vulneravel possuira maiores chances de ser taxada com um
alto grau de possibilidade de reincidéncia, o que |lhe fara ser condenada por mais
anos. Ao ficar mais tempo afastada do convivio social e em contato com outros
prisioneiros, ela tera maiores dificuldades de voltar a se inserir na sociedade e
conseguir um emprego, por exemplo. Dessa forma, caso cometesse outro crime e
voltasse a cadeia, o algoritmo entenderia que realizou uma predicdo correta e
reforgaria seu proprio entendimento.

Esse loop vicioso, além de contribuir, no caso em analise, para que pessoas
sejam punidas por conta de fatos que ainda n&o ocorreram, piora ainda mais o
problema, uma vez que recria e fortalece o ambiente que justifica suas premissas.
Esse aspecto € frequentemente presente em “armas de destruicdo matematica” e
esta intimamente relacionado ao aspecto destrutivo de tais modelos.

Como, entdo, evitar que algoritmos se convertam em uma ameaca a toda
uma sociedade? Como dito, tais modelos sdo preconcebidos para serem escalaveis

a toda a sociedade, o que torna incontornavel a questdo de seu crescimento

% O'NEIL, Cathy, op cit., p. 30.
% O'NEIL, Cathy, op cit., p. 30.
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exponencial. Com relagédo a sua opacidade, em um Estado democratico e de direito,
ela sera sempre um desafio. O simples fato de um modelo ser escrito através de
uma notagdo matematica e/ou por meio de uma linguagem computacional ja o torna
inacessivel a maior parte das pessoas. Esse problema se torna ainda mais
pertinente, quando se trata de modelos que utilizam aprendizado de maquina, cujos
detalhes de seu modo de funcionamento ndo sdo conhecidos nem mesmo por seus
programadores.

Especialmente quando utilizados pela Administragdo publica, algoritmos
devem seguir certos padrées minimos de transparéncia e prestagao de contas, bem
como os principios de direito que orientam o agir administrativo. Ainda assim, isso
nao significa que modelos ndo possam ser tornados compativeis com governos
democraticos.

Divide-se em ao menos duas etapas o processo de prestagcao de contas dos
modelos, ainda que se queira preservar a integralidade de seus cddigos
propriamente ditos. Em um momento pré-elaboragdo dos codigos, € fundamental
que a sociedade em geral tenha ciéncia de quais aspectos da realidade seréo
levados em conta pelo modelo, o que € percebido nos dados que serao utilizados
como inputs. Dessa forma, € possivel, por exemplo, contestar os motivos que
levaram a certos dados serem considerados pertinentes e as razdes pelas quais
outros nao foram sequer considerados.

Apos escritos tais codigos, pode-se fiscaliza-los por meio da auditoria de seus
resultados, momento em que sao detectados eventuais vieses ou distorcdes. Assim,
uma vez implementado um modelo e verificado que ele penaliza um certo segmento
social desproporcionalmente aos demais, sem razao justificada, pode-se pleitear sua
alteracdo ou seu desativamento. E claro que o ideal seria uma atuagado preventiva e
nao paliativa, mas isso ndo diminui a importancia de sempre se estar verificando os
outputs obtidos. Para tanto, mais uma vez, é necessario que tais resultados estejam
acessiveis ao publico, especialmente aqueles que sao diretamente afetados.

Por fim, e talvez mais importante, € necessario que a propria ideia de
concepcgao do algoritmo provenha de uma construgdo conjunta entre todas as partes
interessadas, a saber, gestores, publico em geral e desenvolvedores. A participagao

de diversos setores da sociedade na elaboragao de algoritmos é essencial para que
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suas definicbes de sucesso e as tarefas nas quais eles sdo empregados sejam
estabelecidas da forma mais benéfica ao maior numero de pessoas ou, quando iSso
nao seja possivel, sejam implementados de forma a mitigar ao maximo seus
maleficios.

Dessa forma, diminui-se a chance de que tais algoritmos se tornem maquinas
projetadas para arruinar vida de pessoas ou que entrem em ciclos de
retroalimentagao viciosos. Deve-se observar que um mesmo algoritmo, treinado com
0s mesmos dados, pode ser mais ou menos danoso, a depender do uso que se faz
dele. O citado LSI-R, ainda que o questionario que o fundamenta seja repleto de
questdes controversas, tem seu potencial danoso reduzido em estados que o
utilizam ndo para fundamentar sentengas, mas para selecionar presidiarios que
serdo incluidos em programas de prevengcdo de reincidéncia enquanto estdo
cumprindo suas penas.

Dessa forma, é imprescindivel que se questione acerca do fim para o qual um
modelo sera utilizado. Mais uma vez, a resposta s6 pode vir de uma construcao
conjunta entre todos os interessados. Isso nada mais é do que um dos pressupostos
de um governo democratico e deveria ser adotado como padrédo sempre que

decisbdes que afetam um grande niumero de pessoas sdo tomadas.

3.3 Formas de se utilizar o aprendizado de maquina no judiciario

A partir das analises sobre linguagem, direito e algoritmos expostas nos
topicos anteriores, podem-se elencar alguns dos tipos de uso do aprendizado de
maquina em atividades relacionadas a jurisdicdo e suas respectivas vantagens e
desvantagens. Antes de mais nada, deve-se observar que a complexidade do
fendmeno linguistico representa por si s6 um entrave ao processamento de
linguagem natural, sobretudo em atividades juridicas, que possuem diversas
especificidades no que diz respeito a formas de se definir conceitos e argumentar.'’

E verdade que a utilizagdo de algoritmos contribui para minimizar fatores
externos aleatérios tipicamente humanos, tais como cansago e instabilidade

emocional, mas eles também estdo sujeitos a vieses estruturais decorrentes do

57 Cf. segéo 1.2 deste trabalho.
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sistema juridico, da forma como eles s&o treinados e de sua prépria programagao.'*®
Como visto, ainda que algoritmos como o Word2vec sejam capazes de assimilar, ao
menos em parte, o contexto textual de palavras, ndo se pode afirmar que eles
compreendam conceitos da forma como humanos fazem. Sua “compreensao”
limita-se a associar uma palavra a outras que geralmente a acompanham e, ainda
que se possa chegar a bons resultados através desse método, isso ndo é o
suficiente para dar conta de todas as formas de uso da linguagem, que, assim como
o direito, configura um fendbmeno social complexo.

Disso decorre a dificuldade de se quantificar em numeros certos conceitos,
que, na verdade, ndo sdo computaveis, pois decorrem de um certo “jogo” que néo
pode ter suas regras previamente definidas. Uma vez que “computadores, a
despeito de todos os seus avangos em linguagem e logica, ainda tém muitos
problemas com conceitos”*®, eles acabam tendo que utilizar dados “aproximados”
para se alcangar uma possivel definicdo termos abstratos.'®

Todavia, ao assim proceder, ha o risco de perpetuagcao de um status quo
relativo a uma certa ordem social'®', 8 medida que se pereniza uma certa concepgao
de mundo, dentre diversas possiveis. Por conta disso, nem sempre sera possivel
conciliar eficiéncia com equidade, de modo que sera necessario optar, em algumas
situagdes, entre uma ou outra. Nesses casos, em um ambiente democratico, cabera
a sociedade definir o que se espera do uso de algoritmos em atividades que
impactam um grande numero de pessoas. Sua atuagdo sera fundamental para
definir as balizas que guiarao tais praticas e devera vir dela a palavra final sobre o

que se esta disposto a sacrificar em beneficio da eficiéncia.

3.3.1 A questao da corrobética

Em todo caso, encaminha-se para um cenario em que a nao utilizacao de

algoritmos sera um sindbnimo de obsolescéncia e o poder judiciario se mostra um dos

% BUOCZ, Thomas Julius. Atrtificial Intelligence in Court: Legitimacy Problems of Al Assistance in the
Judiciary, p. 44.

% Tradugao livre: “And computers, for all of their advances in language and logic, still struggle mightily
with concepts.” em O'NEIL, Cathy, op cit., p. 82.

160 O'NEIL, Cathy, op cit., p. 82.

61 O'NEIL, Cathy, op cit., p. 79.
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terrenos mais propicios para a implementacao do aprendizado de maquina. Isso se
deve ao fato de que nele concorrem fatores como: i) grande concentragao de dados
potencialmente trataveis ii) grande demanda por agilidade na prestacdo do servicgo;
iii) disponibilidade de orgcamento para implementar solugbes inovadoras e; iv)
escassez de recursos humanos para cumprir com a carga de trabalho demandada.

Antes de mais nada, deve-se levar em conta que as limitagdes atuais do
aprendizado de maquina, inseridas dentro da légica de uma inteligéncia artificial de
propésito limitado, somente permitem que juizes sejam substituidos em situagdes
especificas, uma vez que tais profissionais executam tarefas de diferentes
naturezas, excedendo, portanto, o escopo de atuagao daquele tipo de inteligéncia.'®?
Além disso, ndo se pode esperar que maquinas atuem de forma perfeita, bastando
que elas contem com precisao e transparéncia coerentes com o tipo de atividade a
ser desempenhada e que isso ocorra em um grau proximo de processos
equivalentes executados por seres humanos.

Dessa forma, dado que, ao menos por hora, juizes humanos ndo poderao ser
completamente eliminados, as questdes relativas ao uso do aprendizado de
maquina na administragdo da justica dizem respeito principalmente a coexisténcia
entre humanos e maquinas em um mesmo ambiente e as consequéncias dai
decorrentes, o que define a corrobdtica. Nesse sentido, torna-se relevante a forma
como os algoritmos influenciardo o processo decisério levado a cabo por humanos,
bem como saber se isso significa alguma renuncia de poder por parte do ser
humano.

Todavia, a depender da abordagem escolhida, € possivel contornar a questao
da corrobdtica. Em casos excepcionais, sera buscado eliminar o fator humano da
elaboragdo de decisdes, ainda que estas tenham que ser revistas posteriormente
por juizes de carne e 0sso (0 que ndo remove por completo, portanto, o homo
sapiens da equacgao). Isso ocorrera nos casos em que “juizes-robd” irdo decidir
litigios do inicio ao fim e humanos se tornam uma espécie de instancia recursal.
Ainda assim tal tipo de uso sera restrito a casos de baixa complexidade e que

comportam pouco ou nenhum poder discricionario por parte dos juizes (casos que

62 BUOCZ, Thomas Julius. Artificial Intelligence in Court: Legitimacy Problems of Al Assistance in the
Judiciary, p. 46.
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nao fogem, portanto, da aplicagdo padrdao da norma e que dificimente geram
debates).

Nesse caso, o problema ndo diz mais respeito a corrobética, mas a novas
questdes. Havera uma “pressao” para que juizes humanos ratifiquem decisbes das
maquinas? O que ocorre em caso de divergéncia? Além disso, um caso dito simples
para uma pessoa pode ser complexo para outras. Quem decidira o tipo de litigio que
podera ser objeto de uma decisdo automatizada?

Por consequente, a depender da abordagem utilizada, i.e. maquinas
auxiliando humanos no processo decisorio ou tomando decisdes sozinhas, evita-se
0 problema da corrobodtica ou se adere ao mesmo. Ambas as abordagens, de todo
modo, devem lidar com o fato de que algoritmos de aprendizado de maquina gozam
de certa autonomia, aqui entendida como a capacidade de ditar (a0 menos em
parte) suas proprias regras.

Contudo, na primeira abordagem, torna-se especialmente importante a
questdo da transparéncia da comunicacdo entre o algoritmo e o humano. E certo
que a transparéncia s6 ocorre ao custo da performance, pois significa forgar uma
inteligéncia artificial a trabalhar com parametros humanos, os quais nem sempre sao
os mais eficientes.’®™ Conforme explanado, as inferéncias causais que o algoritmo
estabelece nem sempre sdo as mesmas que ocorrem no mundo real e, portanto,
podem ser incompreensiveis a humanos.

Todavia, nem mesmo um juiz humano € totalmente transparente, se por
“transparéncia” se entende compreender cada um dos impulsos neurolégicos que
levam uma certa pessoa a tomar uma certa decisdo. Deve-se, dessa forma,
distinguir entre transparéncia no que tange aos detalhes do funcionamento de uma
maquina daquilo que diz respeito a capacidade de se explicar seus resultados, ou
seja, a decisao gerada pela maquina, o que nao é impossivel de ser feito.

Ja no caso da abordagem que evita o problema da corrobética, os juizes-robd
nao necessariamente necessitam ser transparentes, uma vez que a instancia
humana revisora cumprira esse papel. Todavia, ndo se pode ignorar que, tanto mais

seja possivel que robbs “expliquem” suas decisdes, maior sera a legitimidade das

163 BUOCZ, Thomas Julius. Artificial Intelligence in Court: Legitimacy Problems of Al Assistance in the
Judiciary, p. 49.
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mesmas. Transparéncia, nessa situagao, significa que os algoritmos sejam capazes
de expor termos ou frases que tiveram maior peso na classificacdo do caso, bem
como quais leis ou precedentes foram aplicados em sua resolugdo. Mais uma vez,
ndo pode se esperar aqui uma transparéncia no nivel das minucias do
funcionamento, mas somente no que diz respeito a tornar algumas de suas razdes

humanamente inteligiveis.

3.3.2 Trés tipos de uso do aprendizado de maquina no direito

Dessa forma, verificam-se diversos usos potenciais do aprendizado de
maquina no ambito judicial, alguns dos quais ja foram ou estdo em vias de ser
implementados. Dentre as possiveis formas de utilizagdo, podem-se elencar trés
grandes grupos (ou tipos de uso0), que concentram a maior parte dessas
abordagens. Para se definir tais grupos, foram escolhidos alguns critérios relativos a
questdes normativas e técnicas, a saber, (i) grau de intervengdo humana, (i)
interferéncia do algoritmo no processo decisorio, (iii)) complexidade do algoritmo
envolvido e (iv) transparéncia da deciséo.

Antes de mais nada, deve-se notar que alguns dos critérios n&do sao
absolutos, mas apenas comparagdes com seus equivalentes em processos
decisoérios executados por seres humanos. Assim, quando se fala em um “alto grau
de transparéncia”, quer-se dizer que a transparéncia do processo decisorio (iv)
ocorre a um nivel semelhante ao de uma deciséo elaborada por seres humanos sem
a intervencgao de algoritmos. O mesmo ocorre com relagdo ao grau de intervengao
humana (i).

Um primeiro tipo, doravante denominado classificador, tem por fungéo
primordial encontrar materiais Uteis para que humanos fundamentem suas decisdes.
Tais materiais compreendem, por exemplo, dispositivos normativos, precedentes
judiciais e modelos de documentos que servirdo de base para direcionar o
pronunciamento judicial.

Além disso, tais algoritmos podem ser utilizados para poupar recursos
financeiros e humanos ao identificar processos em tramitagdo como pertinentes a

um determinado tema de Repercussdo Geral (RG), Recurso Repetitivo (RR),
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Incidente de Resolugdo de Demandas Repetitivas (IRDR) ou Incidente de Assungéo
de Competéncia (IAC), em conjunto aqui denominados “sistema de vinculagao de
precedentes”. Dessa forma, pode-se sobrestar sua tramitacdo até que o respectivo
tema seja estatuido e, com isso, evitar que os processos ja julgados tenham de ser
revistos por estarem em sentido contrario ao decidido por tribunais superiores.

Para esse tipo de uso, a complexidade dos algoritmos envolvidos é
relativamente baixa. Desde que haja uma quantidade razoavel de dados trataveis,
pode-se, sem maiores dificuldades, treinar maquinas para identificar pecas
processuais (peticdes iniciais, apelagbes, sentengas, etc) e estimar sua relevancia
para outro caso ou sua pertinéncia a algum tema relativo ao sistema de vinculagao
de precedentes. Dessa forma, podem-se identificar, em um acervo de milhdes de
documentos, aqueles mais relevantes para um determinado litigio.

Dado que humanos terdo de elaborar integralmente os documentos, sua
intervengao no processo decisorio sera maxima. Ainda assim, isso néo significa que
nao havera interferéncia da maquina, pois esta ainda pode induzir o entendimento
dos humanos a medida que “filtra” a informacédo a qual eles terdo acesso, o que é
consequéncia das consideragdes expostas na sec¢ao anterior.

Por exemplo, quando se treina algoritmos para encontrar processos
vinculados a algum tema de precedentes, na verdade esta-se sedimentalizando um
certo entendimento acerca daquele determinado tema. Assim, quando um humano
julgar um novo processo, recebera como sugestdo do algoritmo um outro processo
dito “semelhante”. Ja houve ai uma interferéncia, pois, dentre os eventuais diversos
entendimentos acerca daquele caso, foi escolhido um deles.

E claro que o juiz pode discordar da classificacdo, mas a tendéncia sera de
que a sugestdo do algoritmo se transforme em novas decisbes judiciais, em um
processo reciproco de seleg¢ao informacéo e sua transformacao em expertise legal.
%4 Uma vez publicada, tal decisdo passara a compor o conjunto de processos
relativos aquele tema e passara a ser sugerida em novos casos, retroalimentando

um entendimento prévio.

164 BUOCZ, Thomas Julius. Atrtificial Intelligence in Court: Legitimacy Problems of Al Assistance in the
Judiciary, pp. 51-52.
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Por fim, a transparéncia desse processo ocorrera sempre em nivel proximo ao
humano. Da mesma forma que um juiz pode pedir ao seus assessores que eles
procurem manualmente precedentes relativos a um determinado caso, ele pode se
fiar em um algoritmo para que o faga. Em ambos o0s casos, sera necessario que ele
fundamente sua decisdo final da mesma forma como tradicionalmente faz. Ainda
assim, € importante que o algoritmo fornegca meios para que suas decisbes sejam
interpretaveis, uma vez que a pesquisa legal e o processo decisorio s&o atividades
interdependentes.'®

Como exemplo desse modo de se utilizar o aprendizado de maquina, tem-se
o projeto Victor, do Supremo Tribunal Federal, que tem por escopo trazer maior
agilidade na tramitagcdo de processos na Corte Superior ao sugerir automaticamente
vinculagdes de processos novos a temas de Repercussdo Geral (RG).'®® Pode-se
facilmente imaginar, em um futuro préximo, que tribunais e outros érgaos vinculados
a administracao da justica de todo o pais implementem técnicas semelhantes ou que
utilizem tecnologias similares para resgatar suas proprias decisdes, na tentativa de
homogeneizar sua jurisprudéncia.

Uma segunda forma de utilizacdo do aprendizado de maquina, aqui apelidada
de relatora, diz respeito a extrair e condensar informacdes relevantes de um certo
documento, o que pode ser utilizado para diferentes fins. Para tanto, ela deve ser
capaz nao apenas de encontrar documentos similares, mas ir mais a fundo em sua
estrutura, diferenciando, em cada pecga processual, aquilo que se refere a descricao
de fatos, textos legais, jurisprudéncias colacionadas e estruturas argumentativas.

Nesse sentido, € necessario que o algoritmo possua habilidades em, ao
menos, mineracao de textos, expansao de conceitos e extragdo de relagdes'®’, isso
porque se torna necessario ser capaz de encontrar informacgdes-chave que resumem
um documento, sintetizar argumentos das partes e identificar relagdes seméanticas e

sintaticas entre os termos.

65 BUOCZ, Thomas Julius. Artificial Intelligence in Court: Legitimacy Problems of Al Assistance in the
Judiciary, pp. 51-52.

66 SUPREMO TRIBUNAL FEDERAL. Inteligéncia artificial vai agilizar a tramitagdo de processos no
STF. Noticias STF. Brasilia. 30 maio 2018. Disponivel em:
<http://www.stf.jus.br/portal/cms/verNoticiaDetalhe.asp?idConteudo=380038>. Acesso em: 01 nov.
2018.

67 Cf. item 1.1.1 deste trabalho
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Utilizado dessa maneira, um algoritmo “parecerista” ainda estaria apenas
auxiliando um juiz na tarefa de fabricar uma decisdo, de forma que persiste a
questao da corrobdtica. Suas consideracdes podem ser aceitas ou recusadas, mas,
frise-se, o juiz, como tendéncia, concordard com a maquina'®, seja por
conveniéncia, seja pelo fato de que uma decisdao amparada por um algoritmo tera
menores chances de ser revista.

Nesse caso, a transparéncia se mantém a niveis proximos dos casos
decididos sem o auxilio de algoritmos, pois o juiz continua tendo que dar os “toques
finais” no documento (ou refazé-lo por completo). Ainda assim, se comparado ao uso
anterior, € mais facil saber a real extensdo da utilizagdo da inteligéncia inteligéncia
artificial.®®

Contudo, uma vez aceitas as sugestdées do algoritmo, a intervengdo humana
ocorre de forma significativamente mais baixa que no primeiro exemplo
(classificador), dado que em muitos casos o juiz terd apenas de assinar o
documento, limitando sua intervengao a revisdo de alguns pontos e a averiguagao
de informagdes. Com o passar do tempo, a tendéncia € que a concordancia se torne
a regra, a medida que o modelo aprimora sua acuracia e sdo desenvolvidas novas
técnicas de NLP. Em tal cenario, a interferéncia do algoritmo no processo decisoério
sera maior que aquela da abordagem anterior e o juiz pode se tornar uma espécie
de “canal de entrega” de decisGes geradas por robds.'

Ademais, como dito, um algoritmo dessa natureza sera mais complexo que o
anterior, pois necessita de diversas habilidades que excedem a mera classificacao
de documentos. Todavia, sua maior complexidade significa uma maior versatilidade,
que permite empregar algoritmos “relatores” em diferentes fungdes. A primeira diz
respeito a elaborar decisdes “pré-fabricadas” para juizes: a maquina indica ao juiz as
paginas em que se encontram as pegas processuais, elenca os argumentos trazidos

por cada uma das partes e, eventualmente, sugere uma decisao para o caso.

88 BUOCZ, Thomas Julius. Atrtificial Intelligence in Court: Legitimacy Problems of Al Assistance in the
Judiciary, pp. 54-55.

89 BUOCZ, Thomas Julius. Atrtificial Intelligence in Court: Legitimacy Problems of Al Assistance in the
Judiciary, p. 54.

70 BUOCZ, Thomas Julius. Atrtificial Intelligence in Court: Legitimacy Problems of Al Assistance in the
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Uma segunda possibilidade de aplicacdo desses algoritmos pode ocorrer de
modo proximo a atuagdo de um juiz leigo. Por exemplo, em tribunais de pequenas
causas, apés ambas as partes terem tido a oportunidade de se manifestar, ndo
sendo necessaria a produgcao de novas provas e saneado 0 processo, um algoritmo
sugere um encaminhamento ao caso, baseado em decisbes passadas daquela
corte. Se as partes concordarem, o acordo € encaminhado a um juiz humano para
ratifica-lo, caso contrario, aguarda-se o julgamento humano. Deve-se observar que,
dados os atuais limites tecnoldgicos, tanto no primeiro caso, quanto no segundo, os
processos analisados pelos algoritmos deverdo ser de baixa complexidade,
limitando-se a questdes como a revisdao de multas, execugdes fiscais, acidentes de
transito etc.

Em outra forma de atuacao, os robds pareceristas podem atuar na predicao
de decisbes judiciais (i.e. jurimetria). Uma vez que sao capazes de diferenciar
diferentes estruturas textuais, € possivel treina-los para analisar tipos de
argumentacgao legal, descricdo dos fatos, bem como provas acostadas aos autos
para calcular-se quao relevantes eles foram para a procedéncia ou improcedéncia
de acdes passadas. Assim, em um novo caso, podem-se estimar as chances de se
sair vitoriosa uma determinada linha argumentativa.

Nessa linha, pesquisadores conseguiram prever com acuracia média de 79%
decisdes do Tribunal Europeu de Direitos Humanos - TEDH."" O experimento
consistiu na elaboracao de um modelo de classificacao binaria que, tomando como
inputs exclusivamente dados textuais, dizia se houve ou nao violagao de alguns dos
artigos da Convencgao Europeia dos Direitos Humanos - CEDH.

Levando em conta a estrutura dos julgados da corte, os pesquisadores
extrairam de decisbes prévias informacdes relativas a questbes procedimentais,
fatos (circunstancias do caso) e a letra da lei e utilizaram-nas na predigdo da parte
dispositiva dos mesmo casos.'? Com isso, concluiram que ndo apenas é possivel

estabelecer uma correlacdo entre dados textuais de um caso e sua decisdo, mas

71 Cf. ALETRAS, Nikolaos et al. Predicting judicial decisions of the European Court of Human Rights:
a Natural Language Processing perspective.
72 ALETRAS, Nikolaos et al, op. cit., pp. 6-8.
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também que as circunstancias faticas tinham mais peso na predicdo que os
argumentos legais.'”

O terceiro e ultimo tipo uso do aprendizado de maquina no judiciario, a saber,
0 robd-juiz, apresenta caracteristicas muito proximas do modelo anterior
(parecerista), no que diz respeito as suas funcionalidades. Sua diferenca reside
principalmente no tratamento que se da ao resultado gerado pelo algoritmo, que,
seja por ter atingido uma acuracia bastante alta, seja pelo processo ser de baixa
complexidade, sera tido como a prépria deciséo judicial.

Dessa forma, ocorre um ato completamente automatizado, através do qual se
decide um processo judicial. No caso das partes discordarem do conteudo decisério,
apela-se a instancia humana revisora, que, por sua vez, podera manter ou reformar
a deciséao artificialmente gerada e o processo segue normalmente seu curso, a partir
dai.

Por um lado, pode-se considerar que a interferéncia algoritmica no processo
decisorio é eliminada por completo, ao mesmo tempo que ndo ha mais sentido
falar-se em grau de intervencdo humana, uma vez que se separa 0 componente
humano da maquina. Dessa forma, ao contrario do que acontece com o “robd
parecerista”, evita-se uma certa perda de poder decisorio por parte do humano, que
deriva da dificuldade de se discordar de uma certa "autoridade” que os algoritmos
possuem por conta de suas pressupostas precisao e neutralidade.

Além disso, elimina-se o problema de justificacdo da decisao, pois o algoritmo
apenas gerara um resultado, cujas explicagdes ficardao a cargo do juiz de carne e
0sso, se for o caso de inconformismo de uma das partes.”* Nessa situagdo, a
transparéncia da decisdo seria maxima, pois, uma vez passada pelo crivo humano,
suas justificativas seriam elaboradas como de costume.

Sob outra perspectiva, a influéncia da maquina no processo decisério podera
ser entendida como bastante elevada. Sera muito mais conveniente aos juizes
humanos ratificarem a sentenca artificial, haja vista que eles estardo possivelmente
tratando de casos massificados e de baixa complexidade, além de que sera

simplesmente mais trabalhoso discordar e explicar a falha da inteligéncia artificial.

73 ALETRAS, Nikolaos et al, op. cit., pp. 15-16.
74 BUOCZ, Thomas Julius, op. cit., pp. 55-56;
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Em segundo lugar, ainda que de forma extraoficial, outra tendéncia € que se
estabelegca uma “jurisprudéncia algoritmica”, que sirva de fundamento para novas
decisbes automaticas, em um processo ciclico, e da qual discordar podera resultar
em abrir precedentes para que decisdes sejam revistas em milhares de outros
casos.

Além disso, nao seria surpreendente se decisdes automaticamente
elaboradas tivessem indices altissimos de recorribilidade, especialmente no caso de
elas ndo conterem em si mesmas justificativas satisfatérias e compreensiveis para
humanos. Ainda assim, tais indices dependeriam da matéria em questdo e da
logistica processual em vigor. Em todo caso, seria necessaria uma analise
minuciosa do custo-beneficio da implementacdo desse tipo de sistema e dos
resultados praticos esperados.

Um segundo problema diz respeito a quais casos poderao ser objeto de
decisdes automaticas. Se ha discordéncia entre o humano e a maquina, algum deles
errou, ambos erraram ou o0 caso apresenta mais de uma solugéo. O que difere caso
simples (plain cases) de casos complexos (hard cases) é se a aplicagdo da norma
se da de forma automatica e sua solucdo se da de maneira simples ou se ele
configura uma daquelas situagdes em que ha, ao menos aparentemente, mais de
uma decisao juridicamente valida.'

Dessa forma, em hard cases nao sera possivel dizer qual dos dois errou, pelo
menos enquanto ndo houver uma decisdao de uma corte superior para definir a
matéria. Ainda assim, nesses casos, vale mais a explicagao das razdes que levaram
a uma determinada decisdo que a precisdo (ou acuracia) da decisdo em si. Por
conta disso, Hard cases tendem a ser incompativeis com a aplicagdo do

aprendizado de maquina.'’®

75 BUOCZ, Thomas Julius, op. cit., p. 56.
76 BUOCZ, Thomas Julius, op. cit., p. 56.
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Conclusao

Buscou-se, com este trabalho, fornecer as bases de uma discussao
multidisciplinar sobre o uso de ferramentas de aprendizado de maquina em
atividades relacionadas a administracdo da justica. Para tanto, foram levados em
conta os aspectos técnicos de tais ferramentas, assim como a prépria natureza da
atividade interpretativa da linguagem natural, tarefa esta que se mostra um grande
desafio, tanto para humanos, quanto para maquinas.

Em primeiro lugar, péde-se observar que o aprendizado de maquina
apresenta caracteristicas peculiares, se comparado a outros modelos estatisticos.
Primeiramente, ele possui certa autonomia, pois prescinde de que humanos
expliguem previamente como se dao as relagdes entre as variaveis que compdem o
modelo, ao mesmo tempo que pode ajustar seus parametros (pesos e vieses) de
maneira autbnoma para melhor descrever os dados que tem a sua disposicao.
Conjuntamente, tais caracteristicas permitem que técnicas de machine learning
executem tarefas cujas minucias sdo enigmaticas mesmo para humanos.

Todavia, seu melhor desempenho é acompanhado de um custo interpretativo.
Ndo € possivel descrever passo a passo como tais algoritmos chegam a uma
determinada decisao, aspecto que Ihes confere a alcunha de “caixa-preta”. Ainda
assim, isso nao significa que € impossivel interpretar seus resultados, visto que, em
varios casos, pode-se estimar quais variaveis tiveram maior peso para se chegar a
um dado resultado.

No ambito do direito, o aprendizado de maquina é utilizado principalmente
para ensinar computadores a "ler" textos escritos por humanos, o que configura o
processamento de linguagem natural, um dos subcampos da inteligéncia artificial.
Maquinas, contudo, néo interpretam textos da mesma forma que humanos. Sua
forma de assimilar a linguagem natural consiste em criar representacdes
matematicas de palavras, através das quais € possivel identificar relagdes
semanticas e sintaticas entre termos e similaridades entre documentos.

Ainda assim, a leitura e a redacgao juridicas compdem tarefas mais complexas

que simplesmente extrair informacées de textos longos ou formular frases
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gramaticalmente bem escritas. O raciocinio legal (legal reasoning) requer, por
exemplo, fundamentagcbes detalhadas acerca dos motivos que fizeram um
argumento (e n&o outro) ser acatado, bem como levar em conta a hierarquia de leis
e decisOes judiciais prévias.

Por conta disso, torna-se imprescindivel que maquinas possuam habilidades
relativas a mineragdo de textos, tais como extrair informagdes de textos longos,
encontrar respostas a perguntas especificas, minerar de argumentos, expandir
conceitos, dentre outras. Por meio do aprendizado de maquina, tornou-se possivel
extrair tais informagdes de modo mais eficiente e aplica-las a grandes quantidades
de documentos, através de modelos que funcionam conjuntamente com a atuagao
humana, o que leva ao paradigma da corrobdtica ou da computagao cognitiva.

Ainda assim, a discussado sobre o uso do ML em tribunais n&do se restringe
somente aos seus aspectos técnicos. Defendeu-se que a forma como se pensa a
linguagem impacta diretamente no modo de se conceber o fenémeno juridico. Como
exemplo, podem-se citar os casos de Hans Kelsen e Herbert Hart, que, a partir do
pano de fundo das discussodes, respectivamente, do Circulo de Viena e da filosofia
da linguagem ordinaria, propuseram diferentes consideragdes acerca do fendmeno
juridico.

Ainda assim, ambos os jusfilésofos chegam a um ponto comum, ainda que
por caminhos diferentes, a saber, que ha casos em que a imprecisao da linguagem
cria uma margem de discricionariedade aqueles que aplicam as normas. A
inafastabilidade da discricionariedade pode ser entendida como uma consequéncia
dos pressupostos da filosofia analitica, dentro do qual Kelsen e Hart estao inseridos.

Uma vez que o fendbmeno juridico € encarado nao como uma "ciéncia exata",
mas como uma atividade sujeita a discricionariedade, surgem novos
questionamentos sobre o uso do aprendizado de maquina e do processamento de
linguagem natural. Em primeiro lugar, deve-se ter em mente que linguagens de
programagao operam em apenas dois niveis semidticos, i.e. sintatico e semantico,
enquanto linguagens naturais possuem, para além destes, a dimensao pragmatica.
Ainda assim, o ambito pragmatico da linguagem ordinaria n&do é completamente

inacessivel a algoritmos, uma vez que estes podem ser treinados de forma a levar
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em conta o contexto textual em que um termo ocorre, o que lhes confere um melhor
desempenho, tanto linguistico, quanto computacional.

Em segundo lugar, a existéncia de certo grau de discricionariedade na
interpretacdo de termos, e, consequentemente, de normas juridicas, levanta
indagacgdes sobre o modo como isso ocorre em tribunais e de que forma isso
interfere na elaboragéo de algoritmos. Nesse sentido, sdo valiosas as contribui¢cdes
da psicologia cognitiva, que explica de que forma operam heuristicas e vieses em
processos mentais decisorios. Grosso modo, pode-se dizer que o cérebro humano
cria atalhos cognitivos, por meio dos quais é reduzido o esforgo necessario para
tomar decisbes complexas, mecanismo bastante util no dia a dia das pessoas.
Todavia, em outras situagdes, tais como decisdes judiciais, esse mecanismo pode
levar a tomada de decisbes subdtimas, ao passo que muitas vezes ignora a
quantidade e a qualidade das informagdes disponiveis.

Dado que os algoritmos do judiciario sdo treinados com base em decisdes
humanas, eles podem reproduzir ou, ainda, acentuar tais vieses. Isso se torna
especialmente perigoso quando eles sao vistos como ferramentas imparciais e
revestidas de cientificidade. Para evitar que os mesmos se tornem "armas de
destruicdo matematica", &€ necessario velar para que tais modelos sejam elaborados
de forma transparente e conjunta com todos aqueles que serdao afetados por suas
decisbes, bem como que seus resultados sejam cuidadosamente auditados.

Por fim, foram elencados trés abordagens mais recorrentes do uso do
aprendizado de maquina no judiciario. A primeira delas corresponde ao uso
classificador, através do qual algoritmos auxiliam humanos em tarefas basicas, tais
como encontrar e classificar processos. A abordagem do robd-parecerista consiste
em condensar informagdes relevantes de um processo em um unico documento,
que eventualmente pode ser utilizado para sugerir decisbes a um certo caso
concreto. A terceira e ultima, robd-juiz, consiste em um passo adiante com relagao a
anterior, de forma que seus resultados sao considerados vinculativos e elimina-se do
processo decisério completamente o componente humano, que se torna uma

instancia revisora.
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