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Resumo

Este trabalho aborda o desenvolvimento de um classificador para boletins de ocorréncia da cidade de Maraba-PA.
Utilizaram-se técnicas de mineracdo de dados e ajuste fino de Linguagem de Language Models (LLMs) pré-treinados,
como o Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) e sua versao adaptada ao portugués, o BER-
Timbau. A avaliagdo dos modelos indica que os transformadores BERT base e BERTimbau alcangaram acuracias globais
de aproximadamente 90% e 92%, respectivamente, em experimentos realizados com dados de teste. Esses resultados
demonstram a viabilidade do uso de LLMs para a classificacdo automatica de boletins de ocorréncia, oferecendo potencial
para aprimorar a analise de dados criminais e contribuir para politicas de seguranga publica mais eficientes e orientadas
por dados.

Palavras-Chave: Aplicacdes de IA; Aprendizado de Maquina; Boletins de Ocorréncia; Classificagdo; Violéncia.

Abstract

This work addresses the development of a classifier for police reports from the city of Maraba-PA, employing data
mining techniques and fine-tuning of pre-trained Large Language Models (LLMs), such as Bidirectional Encoder
Representations from Transformers (BERT) and its Portuguese-adapted version, BERTimbau. The evaluation of the
models indicates that the BERT base and BERTimbau transformers achieved overall accuracies of approximately 90%
and 92%, respectively, in experiments conducted with test data. These results demonstrate the feasibility of using LLMs
for the automatic classification of police reports, offering potential to enhance criminal data analysis and contribute to
more efficient, data-driven public security policies.

Keywords: Applications of Al; Classification; Machine Learning; Police Reports; Violence.

1 Introdugéo das Mortes Violentas Intencionais (MVI), que sdo um re-
flexo da complexidade dos problemas sociais e estruturais

A seguranca publica no Brasil enfrenta desafios persisten- enfrentados pelo pais (Forum Brasileiro de Seguranca Pu-
tes, refletidos nos elevados indices de violéncia e criminali-  blica, 2024). Este tipo de crime resulta em tragedias pesso-
dade. Entre os fendmenos mais alarmantes estdoaumento  ais e desencadeia um impacto profundo nas comunidades,
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perpetuando um ciclo de medo e instabilidade (Eufrazio,
2024).

As MVIs impactam profundamente a dinamica social
e econdmica das comunidades afetadas, além de criarem
um ambiente de incerteza que prejudica a coesao social e
a confiancga nas instituicoes (Carneiro, 2022). A presenca
constante de violéncia desestabiliza a vida cotidiana dos ci-
daddos e inibe investimentos e o oferecimento de servicos
essenciais. Assim, o desenvolvimento local é comprome-
tido, potencialmente perpetuando condi¢des que podem
estar associadas as causas das MVIs.

Dados do 18° Anuario Brasileiro de Seguranca Ptiblica
2024 indicam que entre os anos de 2019 e 2023 foram regis-
tradas 240.790 MVIs, representando uma média anual de
£48.158 MVIs por ano (Forum Brasileiro de Seguranca Pa-
blica, 2024), conforme demonstrado pela Tabela 1. Neste
contexto, é importante verificar que estes patamares de
MVIs registrados em contextos urbanos no Brasil se as-
semelham as fatalidades contabilizadas em cenarios de
guerra. Este panorama evidencia a gravidade da crise de
seguranca publica que afeta certas regides no pais, colo-
cando em xeque a eficacia das politicas de intervencao e
protecao social.

Tabela 1: Série historica de MVIs no Brasil.
Ano 2019 2020 2021 2022 2023 Total
MVI 47.765 50.448 £48.286 47.963 46328 240.790

Média
48.158

Em resposta a essa realidade alarmante, é imperativo
que politicas publicas sejam direcionadas para a promoc¢ao
da paz e seguranca. Em observancia ao Objetivo de Desen-
volvimento Sustentavel (ODS) n. 16, que visa “promover
sociedades pacificas e inclusivas para o desenvolvimento
sustentavel, proporcionar acesso a justica para todos e
construir instituicoes efetivas, responsaveis e inclusivas
em todos os niveis”, a implementacao de estratégias efica-
zes para a redugao das taxas de criminalidade e promogao
da seguranca publica é essencial.

No estado do Par4, a situacdo ndo é diferente. O munici-
pio de Maraba, com uma populacio aproximada de 221.050
habitantes e com o quarto maior PIB per capita do Estado
(IBGE, 2022; FAPESPA, 2024), registrou um aumento de
10,11% nos boletins de ocorréncia entre 2022 e 2023, desta-
cando a necessidade premente de estratégias eficazes para
o enfrentamento da criminalidade no municipio (Férum
Brasileiro de Seguranca Publica, 2024).

A dindmica socioeconémica de Maraba, impulsionada
pelo crescimento industrial e migragao, contribui para
desafios urbanos e sociais que influenciam os indices cri-
minais. Orgdos como a Secretaria Adjunta de Inteligéncia e
Andlise Criminal (SIAC), responsavel pelo processamento
de dados de seguranca no Para, enfrentam dificuldades
na gestdo e analise desses registros devido a limitacéo de
recursos e dependéncia de softwares licenciados que ndao
atendem plenamente as necessidades locais. Este cenario
compromete a identificacao de padrdes de criminalidade
e a formulagao de respostas rapidas e eficazes, intensifi-
cando assim os prejuizos a populacdo local.

Além disso, o municipio representa um centro econd-
mico e logistico na Amazoénia Sul-Oriental, embora en-
frente desafios significativos relacionados a criminalidade,

incluindo roubo, trafico de drogas e outros crimes vio-
lentos, conforme relacionado pela Fig. 1, que detalha a
série histdrica de registro de Boletins de Ocorréncia Po-
licial (BOP) no municipio. O recorte destaca os 5 (cinco)
tipos de crimes registrados com maior prevaléncia, sendo
possivel verificar que, além dos delitos considerados vio-
lentos, existe uma grande predominancia dos ilicitos rela-
cionados a lesdo ao patrimonio dos individuos.
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Figura 1: Série histdrica de registros de BOPs por ano em
Maraba.

No que se refere ao volume de dados de BOPs registrados
na cidade de Marab4, a SIAC encontra-se incapaz de conso-
lidar todos os tipos de crimes, optando-se apenas por algu-
mas categorias para a classificacdo, uma vez que tradicio-
nalmente os BOPs abertos pelos cidadaos sdo classificados
manualmente por humanos. Outro desafio dessa secre-
taria é a utilizacdo de softwares licenciados, os quais, em
sua maioria, nao satisfazem plenamente suas exigéncias
(Souza, 2022). A auséncia de métodos tecnoldgicos efica-
zes impacta negativamente a organizagao, especialmente
em setores ligados a seguranga publica. Para mitigar es-
ses desafios, é necessario adotar ferramentas tecnologicas
apropriadas, possibilitando tanto a alocagdo estratégica de
profissionais nos setores que demandam maior especiali-
zacdo quanto a mobilizagdo de viaturas para as areas mais
necessitadas.

Por outro lado, a classificacdo de dados em registros
criminais enfrenta desafios significativos, especialmente
devido a variabilidade na redagéo dos relatos, a ambigui-
dade de termos e a necessidade de contextualizac¢do para
uma interpretacao precisa. Estes relatos sao considerados
fontes de dados nao estruturados (informagdes ndo orga-
nizadas em um modelo de dados pré-definido) e redigidos
em livre formato, que potencialmente apresentam incon-
sisténcias. Métodos convencionais frequentemente apre-
sentam limitag¢des ao lidar com essas complexidades, tor-
nando essencial a aplicacdo de abordagens mais avancadas.
Nesse sentido, técnicas de Aprendizado de Maquina (AM)
emergem como uma solu¢ao promissora para aprimorar a
analise desses dados, permitindo maior precisdo e adapta-
bilidade na identificacdo de padrdes e tendéncias (Devlin
etal., 2018).
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Nesse contexto, aaplicacdo de métodos de AM e de Gran-
des Modelos de Linguagem - Large Language Model (LLM)
surge como alternativa para otimizar a analise de BOPs,
aprimorando a classificagdo de crimes e a detecgao de ten-
déncias criminais. A literatura relacionada indica que mo-
delos como o Bidirectional Encoder Representations from
Transformers (BERT) ja demonstraram eficiéncia na extra-
¢ao e compreensdo de dados textuais complexos, tornando-
se uma abordagem promissora para fortalecer a infraes-
trutura de seguranca publica e a gestdo de informacdo em
Maraba. Assim, este trabalho busca realizar a avaliagao
de modelos BERT, aplicados para andlise e classificacdo de
BOPs em Maraba-PA.

Com isso, o objetivo é viabilizar uma analise baseada
nos dados, isenta de viés, que preserve a qualidade do jul-
gamento humano enquanto aproveita a rapidez dos pro-
cessos automatizados, desde que seja assegurada a sua
confiabilidade. Além disso, almeja-se que essa abordagem
possa complementar as metodologias tradicionais de tra-
tamento dos dados de seguranca publica, auxiliando em
tarefas estatisticas, reduzindo esforcos humanos manuais
e repetitivos, e contribuindo para aprimorar a qualidade
das informacdes formalizadas nos sistemas de bancos de
dados puiblicos do estado do Para. As principais contribui-
¢Oes dessa pesquisa sao:

i. Investigacdo do desempenho dos modelos BERT e
BERTimbau na classificagao de BOPs, em um contexto
de multiplas classes de crimes, explorando um aspecto
que ainda carece de exploracao na literatura;
ii. Apresenta¢do de uma metodologia que incorpora téc-
nicas avancadas de processamento de linguagem na-
tural - Natural Language Processing (NLP) para o pré-
processamento das descri¢des das ocorréncias, visando
extrair informagdes relevantes e melhorar a qualidade
do treinamento dos modelos;

iii. Utilizacdo de testes estatisticos como o de Friedman
e os post-hoc de Shaffer e Bergmann para validar dife-
rencas de desempenho entre os modelos, fornecendo
uma avaliacdao mais robusta do impacto dos modelos na
classificagao de crimes;

O restante deste artigo esta organizado da seguinte
forma: a Secdo 2 relaciona trabalhos semelhantes que
usam ferramentas NLP para resoluc¢ao de variados pro-
blemas similares ao estabelecido neste trabalho. A Se¢do 3
apresenta a metodologia adotada, incluindo a coleta de da-
dos, as fases de desenvolvimento do modelo, a modelagem
baseada no BERT e os critérios de avaliacdo. Na Secdo 4,
sdo discutidos os resultados obtidos, abordando métricas
de desempenho, analise da matriz de confusao e testes
estatisticos ndo-paramétricos. Por fim, a Secdo 5 traz as
conclusoes do estudo.

2 Trabalhos Correlatos

Diversos trabalhos na literatura correlata tém explorado
a aplicacdo de técnicas de NLP em uma variedade de do-
minios, incluindo andlise de sentimentos, identificacdo
de conteuidos ofensivos e sumarizac¢do de textos. Essas
pesquisas utilizam diferentes modelos, como BERT e suas
variantes, aplicando-os a bases de dados especificas para

extrair informag0es pertinentes e melhorar a compreen-
sdo de dados nao-estruturados. Além disso, os estudos
investigam a eficacia de metodologias distintas de pré-
processamento e avaliacdo estatistica, demonstrando de-
safios na categorizacdo e andlise de grandes volumes de
texto. Essas abordagens fornecem uma base para o desen-
volvimento de novas solugdes, evidenciando a relevancia
e a aplicabilidade das técnicas de NLP em contextos varia-
dos.

No trabalho de Oliveira (2023), o autor investiga as emo-
¢Oes expressas em redes sociais durante eventos relevan-
tes, utilizando word embeddings, redes neurais recorren-
tes e transformers. Os resultados indicaram uma correla-
¢do entre as datas dos eventos e as variacdes emocionais,
embora a andlise de sentimentos apresente desafios de-
vido a fatores contextuais e vieses nos dados. Destaca-se a
necessidade de aprimoramento continuo para uma com-
preensdo mais precisa do comportamento humano nas
redes. Diversos modelos foram avaliados para a classifica-
¢do de emogdes, incluindo Bi-Directional Gated Recurrent
Unit (bi-GRU), FastText, BERT e DistilBERT, sendo o BERT
identificado como o mais promissor, com melhor desem-
penho médio na métrica F1-Score.

No trabalho de Barros (2022), avaliam-se as diversas
abordagens para a sumarizagao extrativa de documentos
textuais, baseadas no modelo BERTSUM, utilizando uma
abordagem multientrada para lidar com documentos de
diferentes tamanhos e dominios. Os autores também ava-
liam o uso do modelo BERT para sumarizacao extrativa,
propondo abordagens que superam essa limitacdao e podem
lidar com documentos de comprimento variavel. Além
disso, uma técnica de agrupamento automatico foi suge-
rida para tratar documentos de sub-dominios distintos.
Os resultados demonstram a eficacia dessas abordagens,
adaptando-se as caracteristicas dos conjuntos de dados.

No trabalho de Bomfim and Lopes (2022), os autores
avaliam o desempenho de algoritmos de mineragao de
texto treinados para identificar mensagens ofensivas re-
lacionadas a ciberbullying. O trabalho considera o uso dos
modelos BERT e One Class SVM, treinados com duas ba-
ses de dados contendo “tweets” em lingua portuguesa. O
modelo BERT, utilizando o BERTimbau pré-treinado para
lingua portuguesa, alcancou um Fi-Score total de 80%
na primeira base, com precisdo e recall também de 80%.
O One Class SVM obteve um F1-Score global de 61%, com
precisao de 67%. Na segunda base de dados, o BERT atin-
giu um F1-Score de 67%), enquanto o outro modelo obteve
£48%. Além disso, ficou evidente a dificuldade dos modelos
em identificar textos com sentido figurado, sarcasmo ou
ironia.

A pesquisa de Barros et al. (2021) apresenta a aplicagao
de diferentes modelos de sumarizagao automatica de do-
cumentos textuais no dominio das “Noticias Crimes”. O
trabalho adota 0 modelo BERT para sumarizagao extrativa
de documentos textuais em portugués, além de propor a
utilizacdo do modelo de BertSumPor, um modelo que con-
segue lidar com documentos com variacdes de tamanho
e complexidade. Os resultados indicam que o modelo de
BertSumPor com entrada variada obteve os melhores re-
sultados da métrica Recall-Oriented Understudy for Gisting
Evaluation (ROUGE).

Além disso, no trabalho de Roy and Goldwasser (2021),
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os autores avaliam a relacdo entre o uso de fundamentos
morais pelos politicos em redes sociais e o posicionamento
deles em relacao a questdes como controle de armas e imi-
gracdo. Para realizar as analises propostas neste estudo,
foi aplicada uma abordagem denominada Deep Relational
Learning (DRaiL) para a captura de moralidade em texto.
O BERT, neste caso, é usado para criar as representagdes
dos tweets por meio de embeddings do proprio transformer.

No trabalho de Yu et al. (2024) prop0e-se uma vari-
ante modificada do BERT (M-BERT), para a deteccdo de
URLs maliciosos, integrando informag¢oes semanticas e
atributos especificos das URLs. O M-BERT apresenta nova
camada de embedding que incorpora caracteristicas como
comprimento, presenca de nimeros e propriedades dos
dominios, aprimorando a representacdo semantica. Os ex-
perimentos demonstraram que o M-BERT atingiu 94,42%
de precisdo, superando modelos tradicionais como Con-
volutional Neural Network (CNN) e Long Short Term Me-
mory (LSTM), além de outras variantes de LLMs.

No trabalho de Silveira et al. (2023) os autores apresen-
tam o modelo LegalBert-pt, desenvolvido especificamente
para o dominio juridico em lingua portuguesa, utilizando
1,5 milhdo de documentos legais brasileiros. Foram criadas
duas versoes do modelo: uma treinada do zero (LegalBert-
pt SC) e outra baseada no BERTimbau (LegalBert-pt FP).
Avalia¢des intrinsecas e extrinsecas demonstraram que os
modelos especializados superaram significativamente mo-
delos genéricos, como o BERTimbau-Base, em tarefas de
Named Entity Recognition (NER) e classificacdo de texto,
destacando a vantagem do pré-treinamento em corpus
especifico. O LegalBert-pt FP obteve os melhores resulta-
dos em termos de perplexidade e F1-Score, reforcando a
importancia de modelos especializados para tarefas espe-
cificas.

No trabalho de Matos et al. (2022), os autores desenvol-
veram um classificador supervisionado de boletins poli-
ciais utilizando informagdes da SIAC, empregando CNN
para processar os relatérios e prever o tipo de evento. Esse
modelo foi aplicado para agilizar processos estatisticos e
realizar andlises qualitativas automatizadas sobre grandes
volumes de dados. Diferentemente dessa abordagem base-
ada em redes convolucionais, este trabalho adota o Modelo
BERT para a classificagao de crimes, explorando sua capa-
cidade de compreender o contexto linguistico dos boletins
de ocorréncia e aprimorar a precisdo na categorizacdo dos
incidentes relatados.

Arevisao de literatura evidencia diversas possibilidades
de uso das tecnologias de AM e LLM no tratamento de texto.
Os estudos revisados nesta secao abordam uma variedade
de aplicacdes de modelos de linguagem, como BERT, em
diferentes dominios e tarefas. Entre essas tarefas estdo: a
analise de emocdes em redes sociais; a sumarizagao extra-
tiva de documentos textuais; a identificacdo de mensagens
ofensivas relacionadas ao ciberbullying; a sumarizacao de
“noticias crimes”; entre outros. Diante desse contexto, esta
pesquisa busca comparar diferentes variantes do modelo
BERT para identificar a mais adequada para a tarefa de clas-
sificacdo de BOPs da cidade de Maraba-PA, contribuindo
assim para o avango do conhecimento nessa area.

3 Materiais e Métodos

A Fig. 2 apresenta uma representac¢ao do desenho meto-
dolodgico adotado neste trabalho destinado a concepcéo
de um classificador supervisionado de BOPs baseado no
uso de LLMs. Este classificador busca analisar ocorrén-
cias para um determinado conjunto de classes de crimes
(roubo, homicidio, etc), e por esse motivo, o escopo deste
estudo abrange a implementaco e avalia¢do de técnicas
de NLP dedicadas ao reconhecimento e identificacdo de
regras linguisticas presentes nos textos estudados.

No interesse de garantir a confiabilidade no processo,
aqui baseado no Cross Industry Standard Process for Data Mi-
ning (CRISP-DM), as bases de dados passaram pelas fases
de Selecdo, Limpeza e Transformacao para posterior carga
e uso no treinamento do modelo LLM. Depois da fase de
Transformacao os dados foram inseridos na Modelagem,
ou seja, o modelo escolhido foi treinado usando os dados
advindos da fase anterior.

Na conclusdo do processo, foi executada a fase de Avalia-
¢do. Neste ponto, o trabalho usou métricas de avaliacdo de
resultados para classificacdao multi-classe a fim de validar o
desempenho do modelo proposto. Entre as métricas estdo:
acurdcia, precisao, recall (sensibilidade), F1-score, entre
outras. Ainda na fase de Avaliacdo, foi realizada a andlise
de desempenho dos resultados entre duas variantes do mo-
delo BERT com o objetivo de avaliar cada uma e, com isso,
classificar o melhor Transformer mediante um ranking
baseado em estudos estatisticos ndo-paramétricos.

3.1 Coleta de Dados Brutos

No que diz respeito a coleta dos dados empregados na ana-
lise, a SIAC disponibilizou um conjunto de registros poli-
ciais referentes aos anos de 2019 até 2023. Esses registros
sdo armazenados em arquivos de formato tabular, tota-
lizando cerca de 1,95 gigabytes de dados combinados, os
quais consistem em 2.342.039 amostras e 92 atributos. Es-
ses atributos incluem colunas relacionadas a identificacdo
do registro, data e hora, localizagao, descricao do modus
operandi, informac0es sobre vitimas e autores, bem como
o relato detalhado do evento. No que concerne as colunas
de tipologia criminal, é relevante destacar os seguintes
atributos:

“relato”: se¢do mais relevante do BOP, onde é feita uma
narrativa detalhada do incidente, incluindo testemu-
nhos, descricao dos danos ou lesdes, e quaisquer outras
informagdes relevantes paraa compreensao do ocorrido.
E um atributo nio estruturado e composto por informa-
¢Oes essenciais para fornecer um relato abrangente e
detalhado do evento em questdo, possibilitando as au-
toridades competentes investigar e tomar as medidas
necessarias conforme o caso reportado;

- “registros”: classes de eventos atribuidas nas delegacias
no momento do registro do BOP. Devido a natureza
emergencial do preenchimento, nem sempre refletem
com precisao o evento descrito no relato, e nao sao nor-
malizados, apresentando casos nos quais as classes re-
metem ao Codigo Penal Brasileiro (por exemplo, “ART.
147 - AMEACA”), e até mesmo subconjuntos de classes
com erros ou duplicidades de grafia que podem ser agru-
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Figura 2: Metodologia de trabalho adotada para classificagao de boletins.

pados em uma Unica classe (por exemplo, “ART. 157 -
FURTO”, “ARTIGO 157 - FURTO”, “FUERTO”, “FURTQ”,
etc.);

« “consolidado”: classes de eventos atribuidas na base de
dados da STAC, visando uma alternativa mais precisa e
confiavel em comparacdo com as classes de registros.
Essas classes sao principalmente utilizadas na geracdo
de relatdrios estatisticos para os gestores da Seguranca
Publica no Estado do Para, na midia interessada em
dados quantitativos e nos portais de transparéncia da
secretaria.

Cabe complementar que em relagdo a tipologia crimi-
nal, as colunas acima foram selecionadas como sendo as
mais relevantes para a tarefa de classificagao proposta no
trabalho. Normalmente, nesse tipo de tarefa, sdo forneci-
das duas colunas essenciais: “texto” e “etiqueta”, sendo
que esta Ultima corresponde a classificacdo do “texto”. Ao
comparar essas colunas com as do conjunto de dados de
BOPs, optou-se por utilizar os atributos “relato” e “con-
solidado” como os mais relevantes para o treinamento e
teste do modelo de classificacao.

Segundo o trabalho de Matos et al. (2022), no contexto
operacional interno da SIAC, a coluna de “consolidado”
emerge como uma solucdo para a baixa consisténcia da co-
luna de “registros”, cujo uso direto poderia comprometer
as demandas estatisticas da secretaria. O departamento de
estatistica dessa secretaria designa um grupo de quinze
analistas criminais para ler e rotular os relatos em uma
classe especifica, com base em seus conhecimentos da le-
gislacao brasileira e, em casos complexos, na deliberacao
coletiva desses analistas, resultando nas classes de “con-
solidado”. Atualmente, essa analise é realizada em um
conjunto selecionado de leituras de relatos, concentrando-
se principalmente em crimes violentos (homicidio, roubo,
estupro, etc.), devido ao grande volume de dados diarios
gerados nas delegacias. Essa metodologia indica que cerca
de 10% das classes de “registros” ndo sdo compativeis
com as classes finais de “consolidado”, uma margem de
erro que é o principal foco de alocagdo de esforcos para a
melhoria da qualidade dos dados.

Conforme exposto, dada a caréncia por uma ferramenta
automatica de confirmagdo das classes de eventos crimi-
nais para processamento do volume massivo de registros
policiais diarios, em conjunto com a necessidade de definir
um conjunto descritivo das classes de relatos para o pro-
blema de pesquisa, o atributo “consolidado” foi escolhido
como a coluna-alvo. Essa escolha se justifica também pela
confiabilidade desta coluna, uma vez que ela é preenchida
pelos analistas depois de fazerem uma analise das colunas

“registro” e “relato”.

3.2 Selecao de Dados

A partir da fase de coleta de dados brutos, esta fase busca
identificar e escolher os registros mais relevantes para o
treinamento do modelo. Durante essa etapa, filtros sao
aplicados nas amostras (linhas) que melhor se alinham
aos objetivos da pesquisa, garantindo que o conjunto final
de dados seja adequado e representativo para as analises
subsequentes.

O primeiro filtro de selecao feito na base de dados foi a
localizacao geografica dos BOPs que ocorreram especifica-
mente no municipio de Maraba-PA. Para isso, a metodolo-
gia deste trabalho adota o atributo “municipios” presente
nas tabelas, para selecionar somente as amostras deseja-
das.

O filtro selecionou as amostras pertencentes aos 10 (dez)
maiores grupos de crimes registrados na referida cidade.
Para atingir esse objetivo, inicialmente, o dataset foi agre-
gado segundo o atributo “consolidado”, que classifica os
eventos em distintas categorias, como furto, roubo e dano.
Posteriormente, os grupos resultantes foram organizados
em ordem decrescente com base na quantidade de amos-
tras. Dessa forma, tornou-se viavel selecionar as amostras
pertencentes aos dez grupos de crimes mais representati-
vos em Maraba, conforme ilustrado na Tabela 2. A justifi-
cativa para a aplicacdo deste filtro final reside na necessi-
dade de assegurar a manutencao de um ntimero minimo
de registros para cada classe de crime. Uma quantidade ex-
cessivamente reduzida de amostras poderia comprometer
a adequacao do treinamento do modelo. Adicionalmente,
é importante destacar que as classes de crimes listadas na
Tabela 2 estdo em conformidade com o Cédigo Penal (CP)
(Brasil, 1940) e 0 Cédigo de Transito Brasileiro (CTB) (Bra-
sil, 1997).

No fim desta fase, apenas 2 (duas) colunas foram julga-
das como relevantes para o desenvolvimento do modelo
proposto: “relato” e “consolidado”. Estas colunas foram
selecionadas devido ao seu potencial ganho de informa-
¢do e capacidade de fornecer informacoes cruciais para a
identificacdo e classificacao precisa dos BOPs, garantindo
assim a maior eficacia dos modelos avaliados.

3.3 Limpeza de Dados

Esta fase é fundamental para elevar a qualidade do con-
junto de dados, tornando possivel a aplicacdo de técnicas
de mineracao de dados de forma eficaz e produtiva. Ao
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Tabela 2: Classes de crimes mais comuns em Maraba
entre 2019 e 2023.

Classes Registros
FURTO (CP, Art 155) 14.974
ROUBO (CP, Art 157) 9.152
DANO NO TRANSITO (CTB, Art 293) 6.289
AMEAGA (CP, Art 147) 5.703
ESTELIONATO (CP, Art 171) 5.605
LESAO CORPORAL (CP, Art 129) 3.870
ACIDENTE DE TRANSITO SEM VITIMA (CTB, Art 305) 2.670
LESAO NO TRANSITO (CTB, Art 303) 1.437
INVASAO DE DISPOSITIVO INFORMATICO (CP, Art 154-A) 1162
DANO (CP, Art 163) 974
TOTAL 51.836

analisar a base de dados, é possivel identificar a presenca
de valores duplicados, o que é comum em conjuntos de
dados que contém informacdes sobre eventos complexos,
como ocorréncias criminais envolvendo multiplas vitimas
ou autores. Por exemplo, existem algumas situa¢des em
que um Unico evento criminal pode ser registrado em mais
de um boletim de ocorréncia, resultando na duplicacdo de
informacoes.

Para lidar com essa questdo, a metodologia de lim-
peza adotada neste trabalho considera o campo “nro_bop”
como identificador tnico dos BOPs. Tal campo nos per-
mite identificar e remover eficientemente as duplicatas,
preservando apenas a primeira ocorréncia de cada evento.
Durante o processo de remocdo de duplicatas, além da co-
luna “nro_bop”, considerou-se também o campo “relato”,
que descreve detalhes do evento. Dessa forma, todas as
instancias duplicadas, tanto na coluna “nro_bop” quanto
no campo “relato”, foram devidamente eliminadas, man-
tendo a integridade e a qualidade dos dados.

3.4 Transformacao de Dados

A fase de transformacdo marca a conclusao da prepara-
¢ao dos dados, na qual sao gerados atributos derivados,
novos registros ou valores transformados para atributos
existentes, resultando na forma final dos dados que serao
submetidos a etapa de modelagem. Durante essa etapa,
diversas alteracOes sao aplicadas sobre a coluna de relatos,
visando aprimorar a qualidade e a consisténcia dos dados.
Essas alteracoes incluem:

- Transformacao dos relatos para caixa baixa: Todos os
caracteres dos relatos sdo normalizados para mintisculo,
garantindo uniformidade na representacdo dos textos;

- Remocao de tags HTML: Os relatos na base de dados
originais podem conter elementos de marca¢do HTML
oriundos do sistema que realiza o registro dos BOPs. Es-
ses elementos de marcacao sdo indesejados e podem
introduzir ruidos nos dados, sendo identificados e eli-
minados, preservando apenas o contetido textual rele-
vante dos relatos;

- Remocao de espagos multiplos: Qualquer ocorréncia de
espacos multiplos nos relatos é removida, assegurando
a consisténcia na formatacdo das sentengas textuais;

- Remocao de pontuacao: Pontuacoes e caracteres espe-
ciais nos relatos sao eliminados, simplificando o conte-
udo textual e facilitando sua analise;

- Remocdo de acentos e sinais diacriticos: Acentos e

sinais diacriticos presentes nos relatos sdo removidos,
normalizando o texto e reduzindo a possibilidade de
inconsisténcias na representacgao dos caracteres;

- Conversao para um Huggingface dataset: Conversao
dos dados para um dataset compativel com o modelo
BERT, com atributos renomeados para “text” e “label”,
em formato Huggingface dataset, para garantir a intero-
perabilidade e a integracao adequada dos dados com os
modelos e ferramentas utilizados neste trabalho.

Conforme observado na Tabela 3, a execugdo desta fase
implicou em uma redugdo no nimero de registros de bole-
tins. Neste contexto, é importante ratificar que tais opera-
¢Oes e tratamentos nos dados sdo essenciais para garantir
a qualidade e a consisténcia dos dados, preparando-os ade-
quadamente para a etapa subsequente de modelagem.

Tabela 3: Classes de crimes mais comuns em Maraba
entre 2019 e 2023 apos a fase de Limpeza de Dados.

Classes do crime Registros - Registros -
Brutos Apos Limpeza

FURTO 14.974 14.837
ROUBO 9.152 9.104
DANO NO TRANSITO 6.289 6.254
AMEACA 5.703 5.573
ESTELIONATO 5.605 5.485
LESAO CORPORAL 3.870 3.740
ACIDENTE DE TRANSITO SEM VITIMA 2.670 2.617
LESAO NO TRANSITO 1.437 1368
INVASAO DE DISPOSITIVO INFORMATICO 1.162 1.150
DANO 974 956
TOTAL 51.836 51.084

3.5 Implementacao de Modelos BERT

Esta fase compreende a aplicacao da ferramenta de mode-
lagem selecionada ao conjunto de dados pré-processados,
visando a criacdo de modelos preditivos para classificagdo
supervisionada de sentencas textuais. No caso deste traba-
lho, como ja esta sendo utilizado um modelo pré-treinado
BERT, a modelagem compreende principalmente o pro-
cesso de fine-tuning desse Transformer.

O processo de fine-tuning dos modelos Hugging Face
consiste na adaptagdo de modelos de linguagem pré-
treinados para tarefas especificas por meio de treinamento
adicional em conjuntos de dados anotados. Essa pratica é
fundamental para otimizar o desempenho do modelo em
tarefas especificas, como classificacdo de texto, sumari-
zacao ou traducdo, via ajuste dos pesos das camadas do
modelo para a nova tarefa-alvo. Isto é, pode-se fazer modi-
ficagdes no modelo, como congelar camadas pré-treinadas,
modificar o nimero de camadas ocultas, a configuragao
do modelo ou incorporar camadas adicionais conforme
necessario para uma tarefa especifica.

Além disso, o processo de fine-tuning permite que mo-
delos pré-treinados, como o BERT, sejam utilizados de
forma eficaz em uma ampla variedade de tarefas de NLP,
adaptando-se as caracteristicas e nuances dos dados espe-
cificos da aplicagdo (Wolf et al., 2020). Assim, os modelos
Hugging Face podem ser personalizados e ajustados para
atender as necessidades especificas do contexto de apli-
cagao, resultando em solu¢oes mais eficientes e precisas
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Figura 3: Representacdo da execugao de etapas para implementacao de ajuste fino em modelos BERT.

para uma variedade de problemas de NLP.

AFig. 3 apresenta uma representacao da execucao dos
passos para alcancar o ajuste fino desejado. No primeiro
passo da metodologia de treinamento do modelo BERT,
destaca-se a criacdo de um dicionario de correspondéncia
entre os rétulos das classes e seus respectivos identificado-
res, bem como um mecanismo de retorno dos identifica-
dores para os rétulos originais, a fim de possibilitar o uso
eficiente do modelo durante o treinamento e a inferéncia.

0 segundo passo compreende a divisao do conjunto de
dados em trés partes distintas: 80% para treinamento,
10% para validacao e 10% para teste. Essa abordagem per-
mite uma avaliacdao adequada do desempenho do modelo,
bem como a otimizacdo de seus hiperparametros, caso
seja necessario. E importante destacar que esta divisio
do conjunto de dados é realizada de forma aleatéria entre
os subconjuntos de treinamento, validacdo e teste. Isso
significa que, por exemplo, na segunda vez que esse passo
for executado, um registro de um crime que estava no da-
taset de treinamento podera estar localizado no dataset de
validacdo. Este processo é importante para os testes ndo-
paramétricos previstos na fase de Avaliacdo de Resultados.
Além disso, durante este processo de embaralhamento
(shuffle), os dados sdo estratificados pelo atributo “label”,
isto é, as classes dos crimes. Essa estratégia garante a
mesma quantidade de registros para cada classe entre os
trés conjuntos de dados (treinamento, validacdo e teste).

Em seguida, o terceiro passo contempla a tokeniza-
¢ao de todo o conjunto de dados utilizando o modelo
BERT pré-treinado Bertimbau ou “neuralmind/bert-base-
portuguese-cased” (Souza et al., 2020). Essa etapa € ne-
cessaria para preparar os dados de entrada para o modelo
citado, convertendo-os em sequéncias de tokens compre-
ensiveis para o modelo.

Finalmente, o quarto passo emprega o uso da classe
AutoModelForSequenceClassification, disponibilizada pela
biblioteca Hugging Face, para criar o modelo de classifica-
¢do de sequéncia, empregando também o dicionario pre-
viamente criado. Durante esta etapa, foram configurados
os parametros necessarios para o treinamento do modelo,
incluindo os conjuntos de dados de treinamento, de vali-
dacdo e de teste.

3.6 Avaliacao de Resultados

Ap6s a realizagdo do fine-tuning do modelo, a fase de Ava-
liacdao de Resultados busca estimar o desempenho de clas-
sificacdo dos modelos avaliados. Desta forma, este traba-
lho considera como métricas de avaliagdo precisao, recall,
F1-score, acuracia, macroagregado e média ponderada, as
quais sao comumente utilizadas para avaliar o desempe-
nho de modelos de classificacdao em tarefas de NLP. Cada
uma dessas métricas oferece perspectivas distintas sobre
a capacidade do modelo em classificar corretamente as

instancias em diferentes classes, conforme:

- Precisao é definida como a proporgédo de exemplos posi-
tivos corretamente classificados em relacdo ao total de
exemplos classificados como positivos. Essa métrica é
util para avaliar a confiabilidade das previsdes positivas
do modelo, sendo expressa por:

. TP
Precisdo = TP+ FP’ (1)
onde TP denota os verdadeiros positivos - True Positive
(TP) e FP denota os falsos positivos - False Positive (FP);
+ Recall representaa proporcao de exemplos positivos cor-
retamente identificados em relagao ao total de exemplos
positivos no conjunto de dados. Esta métrica é especi-
almente relevante em cenarios onde a identificacao de
todos os exemplos positivos é crucial, sendo represen-
tada por:

TP

Recall = m,

(2)

onde FN denota os falsos negativos - False Negative
(EN);

- F1-score é uma medida de desempenho que combina
precisdo e recall em uma tnica métrica, calculando a
média harmonica entre essas duas medidas. Essa mé-
trica é 1til para balancear a importancia de ambas as
métricas e proporcionar uma visao global do desempe-
nho do modelo, conforme:

~ Precisdo - Recall |
Precisdo + Recall’

Fi = (3)

- Acuracia é a proporcdo de exemplos corretamente clas-
sificados em relacdo ao total de exemplos no conjunto de
dados. Embora seja uma métrica comumente utilizada,
a acuracia pode ser enganosa em conjuntos de dados
desbalanceados, por isso a necessidade de avaliacao de
outras métricas. Essa métrica é dada por:

TP + TN

Acuracia = 7 Fp L N

(4)

onde TN denota o total de verdadeiros negativos - True
Negative (TN);

- Suporte refere-se ao niimero de ocorréncias de cada
classe no conjunto de dados. Essa métrica fornece infor-
macoes sobre a distribuicdo das classes e pode ajudar a
identificar classes desbalanceadas que podem impactar
a interpretacdo das métricas de desempenho;
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- Macroagregado e Média Ponderada calculam a média
de cada uma das métricas para cada classe. Enquanto
a macroagregada atribui o mesmo peso para todas as
classes, a média ponderada considera o peso das classes
com base no suporte de cada classe. Assim, é possivel
obter uma visdo geral do desempenho do modelo em
todas as classes e identificar padrdes de desempenho
diferenciados entre as classes.

Outra métrica considerada é a matriz de confusao, que
fornece uma representagdo tabular das relacées entre as
previsoes do modelo e as classes reais dos dados. Assim,
a matriz de confusdo permite uma andlise detalhada do
desempenho do modelo em cada classe individualmente,
identificando possiveis padrdes de erro e areas de melho-
ria.

Adicionalmente, a fase de Avaliacdo de Resultado adota
as métricas de Area Under the Curve (AUC) e a curva Receiver
Operating Characteristic (ROC) para avaliacdao do desempe-
nho de modelos de classificacdo. A AUC é uma medida da
capacidade do modelo em distinguir entre classes positivas
e negativas ao variar o limiar de classificacdo. Essa mé-
trica varia de 0 a 1, onde um valor de 1 indica um modelo
perfeito que faz todas as previsdes corretas, enquanto um
valor proximo a 0,5 indica um modelo que faz previsdes
aleatorias. Por outro lado, a curva ROC representa grafi-
camente a capacidade de um modelo em distinguir entre
classes positivas e negativas, variando os limiares de de-
cisdo. Quanto mais a curva ROC se aproxima da regiao do
lado esquerdo superior, maior é a qualidade do teste em re-
lacdo a sua habilidade de discriminar entre os grupos. Esta
analise permite uma avaliacdo visual do trade-off entre
sensibilidade e especificidade do modelo para diferentes
limiares de classificacdo.

Por outro lado, conforme previsto no desenho meto-
dolégico deste trabalho e com o interesse de avaliar a sig-
nificancia dos resultados obtidos, esta etapa ainda con-
templa a aplicagdo do teste estatistico ndo-paramétrico de
Friedman (Friedman, 1937). Este procedimento foi em-
pregado a partir da aplicacao dos dados de teste nos mo-
delos avaliados BERTimbau e BERT. Este procedimento
foi complementado pela aplicacdo dos métodos post-hoc
de Shaffer (Shaffer, 1986) e Bergmann (Bergmann and
Hommel, 1988).

Neste contexto, o teste de Friedman é um teste de com-
paracdes multiplas utilizado para detectar diferencas de
significancia entre dois ou mais algoritmos. Na primeira
etapa do teste, sdo consideradas as Ka (Ka - 1)/2 possiveis
comparagoes entre os Ka algoritmos. Os resultados des-
sas comparacoes podem ser ordenados pelo seu valor p
de forma crescente em uma espécie de ranking calculado
por cada teste utilizando uma aproximacao normal. Esse
procedimento considera os seguintes passos:

i. Reunir os Resultados: Os resultados observados para
cada par de algoritmo e problema sdo coletados para cada
teste realizado;

ii. Classificacao dos Resultados: Os valores obtidos sdo
classificados de 1 (representando o melhor resultado)
a K (representando o pior resultado), conforme o de-
sempenho em relacdo a cada problema em particular.
Essa classificagao é denotada como r;, onde i indica o

problema e j representa o algoritmo;

iii. Calculo da Média das Classificagdes: Para cada algo-
ritmo p, é calculada a média das classificagdes que foram
obtidas em todos os problemas analisados. Esta média,
denotada como R;, é expressa por: R; = 7 3, r;j, onde

p

np é o nimero total de problemas.

No contexto do desempenho dos modelos, para cada va-
riante foram realizadas 33 itera¢des, garantindo maior ro-
bustez na analise dos resultados obtidos. Em cada iteracdo,
foi calculado o valor do F1-score para cada classe analisada.
Posteriormente, as médias de F1-score obtidas ao longo
das iteracoes foram calculadas e utilizadas como base para
a aplicagdo dos testes estatisticos ndo paramétricos. Esse
procedimento permitiu a comparag¢ao do desempenho en-
tre os modelos, considerando a distribuicao dos resultados
sem pressupor normalidade nos dados.

4 Resultados e Discussao

Esta secdo apresenta os resultados das execucdes reali-
zadas com os modelos BERT e Bertimbau. Em particular,
esta secao apresenta a avaliacdo de resultados usando as
meétricas de acurdcia, recall e F1-score, assim como para as
métricas ROC-AUC. De modo complementar, esta secdo
também apresenta a avaliacdo realizada por meio da ma-
triz de confusao, além dos resultados do teste estatistico
ndo-paramétrico.

4.1 Avaliagao de Desempenho: Acuracia, Recall e
F1-score

A Tabela 4 apresenta uma sintese dos resultados obtidos
para cada um dos modelos avaliados, considerando as mé-
tricas de avaliagao aplicadas na predicao das classes previs-
tas no dataset. A partir dos resultados obtidos, observa-se
que o modelo BERTimbau alcangou uma acuracia geral de
92% (0,92), enquanto o modelo BERT alcangou uma acu-
racia geral de 90% (0,90), ambos para todas as classes e
usando os 5.108 registros presentes no conjunto de dados
de teste.

Em particular ao modelo BERTimbau, é possivel veri-
ficar por meio da métrica F1-score, que os piores desem-
penhos do modelo foram para as classes de “acidente de
transito sem vitima” e “dano”. Considerando estas clas-
ses, 0 modelo apresentou um resultado de F1-score abaixo
de 72%. Em uma analise inicial, o motivo para essa baixa
eficacia aparenta ter sido causado pela baixa quantidade de
amostras (suporte) das classes supracitadas. Por exemplo,
a classe “dano” possui apenas 96 elementos para serem
usados no teste. Contudo, em analise posterior, é possivel
comparar os resultados das classes ‘“acidente de transito
sem vitima” e “invasdo de dispositivo informatico” com
o nimero de suporte de 262 e 115, respectivamente, mas
com valores de F1-score notadamente diferentes para cada,
sendo 72% (0.72) e 92% (0.92), na mesma ordem. Esta
questdo indica a necessidade de investigacao em outros pa-
rametros a serem adotados nos modelos a fim de encontrar
0 motivo e/ou solucdo para essa diferenca no desempenho
em classes que possuem quantidades semelhantes de re-
gistros.
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Tabela 4: Métricas de precisdo, recall e F1-score no conjunto de dados de teste.

Meétrica Precisdo Precisdo Recall Recall F1-score F1-score  Suporte
Classes de crimes BERTimbau BERT BERTimbau BERT BERTimbau BERT

Acidente de Transito sem Vitima 0,61 0,61 0,87 0,78 0,72 0,69 262
Ameaca 0,94 0,89 0,92 0,88 0,93 0,89 557
Dano 0,66 0,55 0,56 0,50 0,61 0,52 96
Dano no Transito 0,94 0,92 0,76 0,79 0,84 0,85 625
Estelionato 0,94 0,94 0,94 0,93 0,94 0,94 549
Furto 0,96 0,96 0,97 0,95 0,97 0,95 1483
Invasdo de Dispositivo Informatico 0,96 0,96 0,89 0,90 0,92 0,93 115
Lesdo Corporal 0,89 0,81 0,92 0,87 0,91 0,84 374
Lesdo no Transito 0,80 0,80 0,89 0,83 0,84 0,81 137
Roubo 0,97 0,95 0,97 0,98 0,97 0,96 910
Acurécia 0,92 0,90 5108
Média Macro 0,87 0,84 0,87 0,84 0,86 0,84 5108
Média Ponderada 0,92 0,90 0,92 0,90 0,92 0,90 5108

Em contrapartida, a classificacao das demais classes
apresentou um desempenho promissor, uma vez que elas
demonstraram um indice de F1-score acima de 84%. Para
essas classes, o suporte é consideravelmente maior, si-
tuacdo que potencialmente contribui com uma eficacia
aprimorada.

Além disso, a Tabela 4 demonstra que o desempenho
do modelo BERT segue a tendéncia descrita anteriormente
para o modelo BERTimbau, mas com algumas ressalvas: as
classes “acidente de transito sem vitima” e “dano” tam-
bém apresentaram os piores desempenhos no modelo base,
contudo houve uma melhora em ambas as classes usando
o modelo treinado na lingua portuguesa.

4.2 Avaliagdo de Desempenho: Métrica ROC-AUC

Seguindo na andlise dos resultados, a Fig. 4 apresenta a
avaliacdo da curva ROC para o modelo BERTimbau. Os
resultados indicam que o modelo possui uma capacidade
satisfatéria de discriminagao entre as classes. Por exem-
plo, 8 das 10 classes exibiram uma taxa de acerto viavel,
apresentando, para isso, um valor acima de 90% (0,90).
Por outro lado, as classes de “dano” com AUC = 0,77 e
“dano de transito” com AUC = 0,87 apresentaram o pior
desempenho em relacdo as demais classes, porém, ainda
assim, com resultados satisfatdrios para a classificagdo
das classes de crimes.

Desta forma, o desempenho para categorias como
“dano” (AUC de 0,77) foi inferior, indicando dificuldades
do modelo em diferenciar adequadamente essa classe de
outras. Esse resultado pode ser consequéncia de uma am-
biguidade inerente aos dados de entrada ou de um menor
volume de dados de treinamento para essa classe. Classes
como ‘“dano no transito” e “lesao no transito” apresen-
taram valores intermediarios de AUC (0,875 € 0,942), su-
gerindo que, embora o modelo apresente precisio viavel,
ainda ha espago para melhorias.

Novamente, conforme demonstrado pelas Fig. 4 e Fig. 5,
os modelos BERTimbau e BERT estao com desempenho
préximo, apesar de o modelo treinado na lingua portu-
guesa apresentar rendimento superior em 9 das 10 classes
de crime usadas na comparagao.
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Figura 4: BERTimbau, area sob a curva ROC para as
classes de crimes.

4.3 Avalia¢do de Desempenho: Matriz de Confu-
sao

AFig. 6 apresenta a matriz de confusdo referente ao mo-
delo BERTimbau. A matriz demonstra no eixo y as “Classes
verdadeiras” e no eixo x exibe como essas “Classes Previs-
tas” classificadas pelo modelo. Pelo mapa de calor nessa
matriz, é possivel verificar que a classe que o modelo mais
fez previsoes corretas foi a de “furto”, sendo um total de
1439 acertos. Para essa mesma classe, ele fez 24 classifi-
cacoes incorretas como se fossem da classe de “roubo”. A
analise dessa métrica permitiu uma avalia¢do abrangente
do desempenho do modelo proposto em relacgdo a classifi-
cacdo das diferentes classes, mostrando-se essencial para
compreender a capacidade discriminativa e a precisao do
modelo.

Por outro lado, a classe “dano” apresentou confusées
significativas, com 10 ocorréncias sendo classificadas
como “furto” e outras 8 como “lesao corporal”. Essa di-
ficuldade pode estar associada a generalidade dos termos
usados para descrever esses crimes, tornando-0s menos
distintivos para o modelo. Outro ponto de atencdo € a
classe “invasdo de dispositivo informatico”, que, embora
tenha um desempenho relativamente aceitavel, apresenta
um nimero consideravel de erros. Casos dessa classe fo-
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Figura 5: BERT, area sob a curva ROC para as classes de
crimes.

ram erroneamente classificados como “estelionato” em
11 instancias, sugerindo que essas categorias comparti-
lham descritores textuais semelhantes ou que os dados
de treinamento ndo contém informacdes suficientes para
diferencia-las adequadamente. Outro caso de sobreposi-
¢do nas caracteristicas de tipos de crimes, que é acentuado
no grafico, ocorre entre as classes de “acidente de transito
sem vitima” e “dano no transito”. Para esse caso, a classe
“dano no transito” é classificada erroneamente 130 vezes
como se fosse da classe “acidente de transito sem vitima”.

De modo complementar, a Fig. 7 apresenta a matriz de
confusao referente ao modelo BERT, de forma a sintetizar
a distribuicao de classificagdes corretas e incorretas en-
tre as classes analisadas. Observa-se que a classe “Furto”
apresenta o maior nimero de predicOes corretas (1407),
evidenciando alta precisao para esta categoria. O mesmo
ocorre com a classe “Roubo” que também demonstra bom
desempenho com 888 classificacOes corretas. Por outro
lado, erros relevantes foram identificados em categorias
como “Dano no transito”, que foi frequentemente confun-
dida com “Acidente de transito sem vitima” (110 casos) e
“Lesdo no transito” (13 casos). Esses resultados sugerem
que ha desafios na disting¢do entre categorias relacionadas
ao contexto de transito, possivelmente devido a similari-
dade semantica entre as descricées dos eventos.

Por sua vez, a classe “Invasao de dispositivo informa-
tico” apresentou um desempenho inferior, com 103 classi-
ficagbes corretas, mas também apresentou classificacoes
incorretas em categorias adjacentes. Essa distribuicdo re-
forca a necessidade de ajustes no modelo para lidar com
classes menos representadas ou semanticamente proxi-
mas.

A comparagao entre as matrizes de confusdo dos dois
modelos revela que ambos apresentam alto desempenho
nas categorias mais comuns, como “Furto” e “Roubo”. No
entanto, o modelo BERTimbau demonstra uma ligeira van-
tagem na classificagdo de categorias menos representadas,
como “Invasao de dispositivo informatico” e “Lesdo cor-
poral”. Essa vantagem pode estar relacionada a capacidade
aprimorada de processar texto em portugués com diferen-
ciacdo entre letras maitisculas e miniisculas, contribuindo
para uma melhor interpretacdo semantica. Em contrapar-
tida, ambos os modelos enfrentam desafios na distincao

de categorias relacionadas ao transito, como “Acidente
de transito sem vitima” e “Dano no transito”. Esses re-
sultados sugerem a necessidade de incorporar estratégias
adicionais de pré-processamento ou técnicas de aumento
de dados para melhorar o reconhecimento dessas catego-
rias especificas.

Além disso, a maior quantidade de classificacées corre-
tas observada no modelo BERTimbau indica uma possivel
vantagem na adaptagdo ao portugués, tornando-o mais
apropriado para aplicacOes locais. Essa diferenca pode ser
explicada pela arquitetura do modelo, que foi especifica-
mente treinada em textos em portugués, ao contrario do
modelo BERT base, que possui um treinamento mais ge-
nérico em lingua inglesa.

4., Testes Nao-Paramétricos

Para a aplicacdo do teste de Friedman, os resultados origi-
nais de desempenho, expressos em termos da métrica de
F1, foram avaliados diretamente, considerando os pressu-
postos parameétricos do teste. A Tabela 5 sintetiza o ranking
computado no teste Friedman para cada modelo, desta-
cando o BERTimbau como superior ao BERT na classifica-
¢do. Essas andlises permitem inferir que existe significan-
cia nas multiplas comparacdes possiveis entre as variacdes
citadas do modelo BERT, e que a hipdtese Hy pode ser re-
futada em favor de H;.

Tabela 5: Ranking médio computado pelo teste de

Friedman.
Modelo Ranking
BERTimbau 0,99
Bert 1,99

Por outro lado, a Tabela 6 apresenta os valores de p
ndo-ajustado (Friedman) e ajustados pelos procedimentos
post-hoc de Shaffer e Bergmann. Em todos os casos, 0s
valores ajustados foram idénticos ao valor p ndo ajustado
(9,22e — 9), indicando que o ajuste para multiplas compa-
racdes ndo alterou as conclusoes. Essa consisténcia reforca
a confiabilidade do resultado, pois demonstra que as dife-
rencas entre os algoritmos sdo suficientemente grandes
para permanecerem significativas mesmo sob ajustes ri-
gorosos. Isso reforca a rejeigao da hipdtese nula Hp e a
aceitacdo da hipdtese alternativa H;.

Tabela 6: Valores p nao-ajustado (Friedman) e ajustado
(Shaffer e Bergmann) para multiplas comparagdes.

Hipétese p ndo-ajustado p Shaffer p Bermann
BERT vs BERTimbau  9,215887204197207E-9  9,215887204197207E-9  9,215887204197207E-9

Em sintese, os testes estatisticos refor¢aram as conclu-
sbes obtidas nos experimentos, indicando que o modelo
BERTimbau apresentou desempenho superior em compa-
ragdo ao BERT na maioria das analises realizadas. Esses
resultados reforcam a robustez do BERTimbau em tarefas
de processamento de linguagem natural, destacando seu
potencial de generalizacdo superior ao do BERT.
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5 Consideracoes Finais

O estudo propds uma metodologia para a classificacao
BOPs por meio de técnicas de NLP, utilizando os modelos
BERT e BERTimbau em uma base textual com diferentes
categorias de ocorréncias. Para isso, foram aplicadas técni-
cas de pré-processamento, como normalizacdo, remocdo
de stopwords e tokenizacao, visando padronizar os dados
utilizados no treinamento dos modelos.

Os resultados indicaram que o modelo BERTimbau apre-
sentou desempenho superior ao BERT-base, tanto em
termos de acuracia quanto nas analises estatisticas ndo-
parameétricas. A avaliacdo estatistica revelou diferencas
significativas, favorecendo o BERTimbau em todos os ce-
narios analisados. O modelo alcangou uma acurécia de
92% e um F1-score superior a 84% em 8 das 10 classes
testadas. Entretanto, algumas previsdes incorretas su-
gerem a necessidade de refinamento do modelo, seja por
meio do aumento da representatividade de classes menos
frequentes no conjunto de treinamento, seja pela adocao
de técnicas mais avancadas de pré-processamento. Além
disso, a inclusdo de informacdes contextuais, como hora-
rio, local e descri¢ao detalhada das ocorréncias, poderia
enriquecer o modelo e reduzir a confusdo entre categorias.

A analise da matriz de confusdo evidenciou erros co-
muns na classificagao, especialmente em categorias se-
manticamente préximas, como “acidente de transito sem
vitima” e “dano no transito”. Esses equivocos ressaltam
desafios na captura de nuances entre classes relaciona-
das, sugerindo a necessidade de refinamento das caracte-
risticas utilizadas ou de aprimoramento da diversidade
e qualidade dos dados de treinamento. Os testes nao-
paramétricos reforcaram a robustez dos resultados, in-
dicando que o BERTimbau supera o BERT-base no con-
texto analisado. Os achados ressaltam a importancia da
aplicacdo de métodos rigorosos de andlise estatistica na
avaliacao do desempenho de algoritmos de aprendizado de
maquina, especialmente em problemas complexos como
a classificagao automatizada de boletins de ocorréncia.

Por fim, os experimentos demonstraram que os mode-
los baseados em BERT, especialmente o BERTimbau, sao
eficazes na identificagao de padroes e na classificagao de
categorias em textos de boletins de ocorréncia, mesmo di-
ante de multiplas classes e varia¢oes na distribuicdo dos da-
dos. Apesar dos bons resultados, ajustes adicionais, como
a experimentacdo de diferentes hiperparametros além dos
padroes disponibilizados na biblioteca Hugging Face, po-
dem contribuir para um desempenho ainda mais robusto.
A metodologia proposta se mostra valida e representa uma
inovagao na aplicacao de modelos de linguagem em segu-
ranca publica.

Para trabalhos futuros, é relevante explorar configu-
racOes mais avancadas dos modelos utilizados, incluindo
ajustes finos de hiperparametros, aumento no nimero
de épocas de treinamento e avalia¢do de diferentes estra-
tégias de regularizacdo. Isso poderia fornecer uma visdo
mais aprofundada sobre o potencial de aprimoramento dos
algoritmos no contexto analisado. Além disso, a inclusdo
de bases de dados maiores e mais diversificadas permiti-
ria avaliar a generalizacdo dos modelos em cendrios mais
amplos e variados, ampliando o alcance dos resultados ob-
tidos. Deve-se enfatizar, ainda, que a anonimizacdo dos

dados utilizados ndo foi realizada neste trabalho, consti-
tuindo uma limitacdo relevante sob a perspectiva ética e
de privacidade. A implementacao deste processo em proje-
tos futuros é recomendada, especialmente considerando a
natureza sensivel das informagdes presentes nos boletins
de ocorréncia e a legislacdo brasileira sobre protecdo de
dados.
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