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Abstract. Due to the significant incidence of property crimes consistently re-
corded in police reports, databases of public security accumulate a substantial
number of such cases. One of the responsibilities of the State of Pard’s Sub-
Secretariat of Intelligence and Criminal Analysis, an entity subordinate to the
Secretary of Public Security and Social Defense of the State of Pard, is the clas-
sification of these occurrences, aiming not only for statistical purposes but also
to provide support for decision-making related to public security. This work
describes the process of developing supervised classifiers, encompassing the
methodology employed to handle extremely imbalanced data, a common cha-
racteristic in datasets related to criminal incidents. Three distinct classifiers
were built: one to identify the location, another to classify the victim, and the
last one to identify the items and the modus operandi. They achieved an accu-
racy of 75,86% 90,33% and 80,56% respectively.

Resumo. Devido a considerdvel incidéncia de crimes contra o patrimonio cons-
tantemente registrados nos boletins de ocorréncia policiais, as bases de dados
de seguranca publica acumulam uma grande quantidade desses casos. Uma
das responsabilidades da Secretaria Adjunta de Inteligéncia e Andlise Criminal
do Estado do Pard, orgdo subordinado a Secretaria de Estado de Seguranga
Publica e Defesa Social do Pard, é a classificagdo dessas ocorréncias, visando
ndo apenas fins estatisticos, mas também fornecendo apoio para a tomada de
decisoes relacionadas a seguranca publica. Este trabalho descreve o processo
de desenvolvimento de classificadores supervisionados, abrangendo a metodo-
logia empregada para lidar com dados extremamente desbalanceados, uma ca-
racteristica comum em conjuntos de dados relacionados a ocorréncias crimi-
nais. Foram construidos trés classificadores distintos: um para identificar a lo-
calidade, outro para classificar a vitima e o ultimo para identificar os itens e o
modus operandi. Eles alcancaram uma acurdcia de 75,86%, 90,33% e 80,56%
respectivamente.

1. Introducao

No ambito da seguranca publica, os crimes contra o patrimdnio sdo consistentemente
reportados através de boletins de ocorréncia policiais e representam uma preocupacao
central para as autoridades. Dentro dessa categoria, destacam-se o furto e o roubo como
algumas das ocorréncias mais comuns, que anualmente registram centenas de milhares de
ocorréncias no Brasil [Forum Brasileiro de Seguranca Publica 2023].



Portanto, os 6rgdos publicos encarregados de compilar informagdes estatisticas
sobre seguranca publica mantém extensas bases de dados contendo milhares de registros
detalhados relacionados a esse tipo de ocorréncia. Essas informacdes, preservadas pelos
orgaos competentes, desempenham um papel crucial ao serem empregadas em pesquisas,
andlises e na elaboracdo de medidas efetivas no combate aos crimes.

Contudo, ndo apenas a informacao bruta é preservada. As ocorréncias registradas
em delegacias ja contém uma quantidade substancial de informacdes sobre os fatos; no
entanto, elas passam por uma andlise minuciosa para extrair novos dados que serdo incor-
porados as bases de dados, visando manter as informacgdes estatisticas o mais detalhadas
possivel.

No estado do Pard, a Secretaria Adjunta de Inteligéncia e Andlise Criminal
(SIAC), subordinada a Secretaria de Seguranca Puiblica e Defesa Social, € responsavel por
centralizar, consolidar e disponibilizar os dados estatisticos oficiais relativos a seguranca
publica [SEGUP-PA 2023]. Uma das vdrias atribuicdes dos profissionais na SIAC € a
categorizagdo dos eventos registrados nos boletins de ocorréncia policial. Esses boletins
sdo formalizados nas delegacias e, posteriormente, essas informagdes sao arquivadas em
bases de dados acessiveis na propria Secretaria. Muitos detalhes ja sao inseridos no mo-
mento do registro da ocorréncia, sendo o relato o campo principal, notadamente aquele
que, na maioria dos casos, apresenta a maior riqueza de informacdes sobre o evento. E
precisamente desse campo que os dados serdo extraidos para efetuar a classificacdo e en-
riquecer ainda mais as informagdes relacionadas a ocorréncia dentro do banco de dados
da SIAC.

Um extenso trabalho de classificacdo de ocorréncias é conduzido na SIAC. Nessa
tarefa, varios campos sao preenchidos na base de dados do 6rgao, incluindo um campo
dedicado a especificacdo do crime. Este campo € destinado a informacdes adicionais
sobre o fato relatado, mas ndo necessariamente indica a tipificacdo penal. No contexto
de crimes patrimoniais, como furto e roubo, a especificacdo abrange detalhes como o
modus operandi, o local, o tipo de vitima (pessoa fisica ou juridica) e os itens subtraidos.
A Figura 1 exemplifica como a especificacao seria realizada a partir dos relatos ficticios
apresentados.

O relator declara que, as 23 horas do O relator comunica que, as 17 horas do dia
dia 10/02/2020, chegou em casa e viu 10/01/2024, estava fazendo compras em
que o portao estava arrombado e que uma loja quando um assaltante entrou na
sua bicicleta nao estava mais la. loja e puxou seu celular e saiu correndo.
Especificagio: Especificacao:
+Em residéncia; *Em estabelecimento comercial;
*Bicicleta; * Celular.

¢ Com arrombamento.

Figura 1. Exemplos de especificacao a partir de relatos.

O objetivo central do presente estudo € a concepcdo e a implementagdo de um



classificador supervisionado, cuja finalidade principal seja realizar uma anélise automati-
zada do conteudo narrativo presente nos boletins de ocorréncias relacionados a casos de
roubo e furto. Esta iniciativa surge da necessidade de aprimorar e otimizar 0s processos
de interpretacdo das informagdes detalhadas nessas ocorréncias.

Este artigo esta estruturado da seguinte forma: a Secao 2 explora trabalhos corre-
latos; a Secao 3 apresenta minuciosamente as etapas de pré-processamento de dados; a
Secao 4 apresenta a justificativa para a utilizagdo de multiplos classificadores e as técnicas
empregadas para lidar com o desbalanceamento; a Secao 5 traz os resultados dos classifi-
cadores individualmente e em conjunto; por fim, a Se¢ao 6 recapitula os principais pontos
e define possiveis dire¢des para pesquisas futuras.

2. Trabalhos Relacionados

Foram identificados varios estudos na drea de inteligéncia computacional voltados para
andlise de descri¢des textuais de crimes.

No trabalho conduzido por [dos Reis Matos 2022], foi desenvolvido um classifi-
cador supervisionado que faz uso das descricdes de eventos constantes nos boletins de
ocorréncia policial para categorizar entre 463 classes relacionadas a segurancga publica.
Os dados utilizados para realizar o estudo sdo provenientes da Secretaria Adjunta de In-
teligéncia e Andlise Criminal, no estado do Pard. O classificador, que consiste em uma
rede neural com trés camadas convolucionais, obteve aproximadamente 78% de acurécia.
A implementac¢ao resultou em melhorias significativas no processo de classificacdo reali-
zado pelos analistas criminais na SIAC.

O estudo realizado por [Oliveira 2020] explora a utilizagdo de técnicas de Apren-
dizado Profundo, especificamente em Reconhecimento de Entidade Nomeada, para auto-
matizar a extragao de informacdes relevantes de narrativas de crimes contra o patrimonio.
Tais narrativas sdo provenientes da base de dados da Secretaria de Seguranca Publica e
Defesa Social do Estado do Ceara. Como parte do ambito do trabalho, questdes relaci-
onadas ao desbalanceamento de dados e representacdo vetorial eficiente do vocabulério
foram abordadas. Sendo que diferentes tipos de word embeddings foram combinadas em
um modelo BiLSTM-CRF (composto por uma camada LSTM bidirecional e uma camada
CRF). Quanto aos resultados, os melhores modelos obtiveram 88,1% de acuracia balan-
ceada.

No artigo de [Qi 2020], o escopo da pesquisa aborda a classificacio de diferentes
tipos de crimes de furto que ocorreram em uma cidade no periodo de 2009 a 2019. A
classificacdo € feita a partir de dados textuais e o pré-processamento € feito por meio
da técnica TF-IDF. O trabalho concentra-se no algoritmo XGBoost, que consiste na
combinacao de multiplas drvores de decisdao por meio de boosting. A performance deste
método é comparada com a de diversos outros tipos de algoritmos como KNN, SVM e
Naive Bayes.

No trabalho de [Li et al. 2020], a extragc@o de eventos em textos juridicos chineses
€ explorada. O escopo do trabalho esta relacionado a casos de furto, e alguns dos eventos
definidos no artigo sdo ato do furto, gastar dinheiro roubado, sacar e transferir dinheiro por
meio de contas bancérias ou cartdes roubados. No que diz respeito a estratégia adotada,
a obtencao dos vetores foi realizada utilizando BERT, enquanto a extracdo foi feita por
meio dos modelos BiLSTM-CRF e CRF.



No estudo [Kuang et al. 2017], a pesquisa foca na busca por classes que represen-
tem descricOes textuais de crimes, indo além das categorias definidas pela classificagao
legal. Quanto a metodologia, a abordagem adotada inclui o método TF-IDF para
vetorizacgdo e a técnica chamada Non-Negative Matrix Factorization (NMF') para deteccao
de topicos. Assim, torna-se vidvel obter informac¢des adicionais relacionadas a determi-

nados tipos de crimes, possibilitando andlises mais aprofundadas.

No artigo [Birks et al. 2020], uma pesquisa € realizada para identificar diversos
modus operandi a partir de descri¢Oes textuais de crimes de roubo em residéncias, utili-
zando técnicas de aprendizado ndo supervisionado. Quanto ao método, o texto é repre-
sentado através de bag of words, e o modelo estatistico conhecido como Alocacao Latente
de Dirichlet € utilizado para a modelagem de topicos.

Em [Das et al. 2019], € utilizado técnicas de processamento de linguagem natural
para extrair relagdes entre entidades nomeadas de descri¢es textuais de crimes contra
mulheres na India, tais dados sdo coletados de noticias sobre esses crimes. Os pesqui-
sadores propuseram um algoritmo de agrupamento hierdrquico baseado em grafo para
extrair relacoes entre as entidades nomeadas.

3. Dados e Pré-processamento

Esta secao fornece detalhes sobre a origem dos dados, sua quantidade e a divisdo para
treinamento e teste. Além disso, sdo exploradas em detalhes todas as etapas de pré-
processamento, abrangendo o tratamento das classes e dos textos descritivos utilizados
como entrada para os classificadores.

3.1. Dados Utilizados

Para desenvolver os classificadores, foram coletados aproximadamente 630 mil registros
de furtos e roubos extraidos da base da SIAC. No 6rgao, a especificagdo mais detalhada
dos relatos de crimes de roubo comecou somente a partir de 2019, e para os crimes de
furto, a partir de 2020. Consequentemente, os conjuntos de dados utilizados para treina-
mento incluiram o periodo de 2019 a 2022 para ocorréncias de roubo e de 2020 a 2022
para furtos. As ocorréncias relativas ao ano de 2023, mais especificamente de janeiro até
julho de 2023, foram reservadas para a fase de teste. Essa divisdo resulta em aproximada-
mente 86% dos dados destinados ao treinamento e 14% dos dados destinados para teste,
em relacdo ao total dos dados.

3.2. Pré-processamento
3.2.1. Ajuste da Especificacao

Na SIAC, os leitores que avaliam a ocorréncia sao responsaveis por digitar a especificacao
do crime, a qual é o campo dentro da base de dados do Orgdo, onde sdo registradas as
informacdes adicionais sobre o crime. Como mencionado anteriormente, a especificacao
dos crimes de furtos e roubos € a mais detalhada dentro do 6rgdo, abrangendo detalhes
como o local do incidente, o modus operandi e os itens roubados, entre outros. Todas
essas informacoes sdo registradas neste mesmo campo, mas sao separadas por barra. Dado
que esse campo € digitado, € comum ocorrerem erros de digitacao.

Para extrair as classes associadas a cada relato, o campo textual correspondente
a especificacdo foi fragmentado a cada barra presente no texto, formando assim listas de



classes distintas. A fim de corrigir os equivocos existentes neste campo, todas as clas-
ses identificadas foram verificadas e a quantidade de ocorréncias de cada uma foi con-
tabilizada. Observou-se frequentemente que, na lista de classes construida inicialmente,
aquelas que contabilizavam poucas dezenas de ocorréncias eram, em sua maioria, classes
majoritdarias mas escritas com erros de digitacdo, sendo esses prontamente corrigidos.

Contudo, mesmo apds essa correcdo, a lista de classes ainda abrigava diversas
classes com um numero reduzido de ocorréncias ao longo dos anos de boletins registra-
dos na base de dados. Nessa fase, com a colaboragdo de especialistas responsaveis pela
classificacdo, algumas classes foram removidas, enquanto outras foram consolidadas com
outras classes afins. Essa abordagem visava aprimorar a representatividade das classes
consideradas no processo de classificacdo. Ao término desta fase, das 323 classificacoes
potenciais que estavam inicialmente consideradas, restaram apenas 130 classes. Esse pro-
cesso resultou em uma redugdo significativa, concentrando e simplificando a estrutura de
classificagdo para um conjunto mais gerenciavel e representativo.

3.2.2. Eliminacao de dados incompletos

Para melhorar a qualidade dos dados, o processo de preparacao dos dados iniciou-se com a
eliminacao de registros que nao continham informag¢des na especificacao do crime, assim
como os registros com relatos duplicados. Com isto, sobram 597962 linhas da base de
dados coletada.

Adicionalmente, durante a fase de ajuste da especificacdo, foram identificadas as
classes a serem removidas. Todos os registros na base de treino que continham alguma
dessas classes na especificacdo foram excluidos, mesmo que apresentassem outras clas-
ses, pois a presenca de uma classe invdlida sugere uma maior probabilidade de outros
possiveis erros de classificagdo. Apds este filtro, a base contém apenas 546461 registros.

Além disso, uma quantidade considerdvel de registros continha apenas a
especificagio “OUTROS” ou “OUTRAS ESPECIFICACOES”, indicando casos de furto
ou roubo de objetos que ndo se enquadram em nenhuma das classes especificadas na
SIAC. Contudo, devido a mudangas ao longo dos anos na metodologia de classificagdo,
em que objetos antes nao classificados passaram a ter classes especificas, optou-se por re-
mover as ocorréncias com apenas essas especificacoes. Por fim, o tamanho final da base
utilizada € de 530894 linhas.

3.2.3. Tratamento dos dados descritivos do fato

Com o intuito de utilizar o relato presente no boletim de ocorréncia como entrada para a
rede neural, uma série de ajustes foi executada.

Inicialmente, todo o conteudo foi convertido para letras mindsculas, uma vez que
nao havia padronizagdo nos dados coletados nesse aspecto. Ainda, em véarias ocasioes, 0
conteddo textual que descreve o evento na base de dados € extraido diretamente do boletim
de ocorréncia, conservando diversas marcas HTML no texto. Consequentemente, foi feita
a exclusdo de todos os tipos de tags HTML do texto. Por fim, foram implementadas
correcoes adicionais, incluindo a remog¢ao de caracteres repetidos que surgiam no inicio



ou no final do conteddo textual, bem como a eliminagdo de espacos duplicados.

Essas etapas iniciais foram conduzidas no projeto de [dos Reis Matos 2022], que
descreve um trabalho realizado a partir de relatos de ocorréncias provenientes da mesma
base utilizada nesta pesquisa.

Com isso, sobra somente o contetido textual com significagdo sobre o fato narrado
no boletim. Ainda assim, havia alguns elementos textuais muito frequentes nos relatos,
mas que ndo continham informagdes relevantes para a classificagdo. Decidiu-se portanto
retirar os cabecalhos padronizados, que ocorriam em grande parte das ocorréncias, prin-
cipalmente aquelas registradas por meio da Delegacia Virtual. Tal remocao foi feita utili-
zando expressoes regulares.

Melhorar o desempenho da rede neural ao processar texto frequentemente
envolve a normalizacdo e, nesse contexto, a lematizacdo destaca-se como uma
etapa essencial. Essa técnica consiste em mapear as palavras para sua forma raiz
[Jurafsky and Martin 2009]. Algumas ferramentas capazes de realizar este processo em
dados em portugués estdo disponiveis, dentre elas o modulo spacy [Honnibal et al. 2020]
destaca-se como uma das principais op¢oes, pois € multifuncional no contexto de trata-
mento de texto para aprendizado de maquina [Caseli and Nunes 2023]. Esse mddulo foi
empregado na execucdo da lematizacdo e em outras fases do processamento textual.

Ap0s a conclusdo da lematizagdo dos dados, o proximo passo envolveu a remogao
das denominadas “palavras de parada” do texto. Estas sdo termos que, embora aparecam
com frequéncia, possuem escasso significado para a classificacdo. Para efetuar essa ex-
clusdo, foi elaborada uma lista de stopwords que seria aplicada nos dados textuais ja sub-
metidos a lematizacdo. Essa relacao teve como base as “palavras de parada” presentes nas
bibliotecas nltk e spacy. No entanto, uma consideracao especial foi dada a preservacao de
palavras que indicam negacdo. Essa decisao foi motivada pelo fato de que a especificacao
do crime na Secretaria abrange uma gama de detalhes da ocorréncia, e a presenca ou
auséncia dessas palavras pode exercer uma influéncia substancial no significado atribuido
ao texto. Por exemplo, no seguinte relato ficticio, a vitima declara: “percebi a auséncia de
diversos itens de valor na minha casa depois que voltei da viagem, mas ndo notei sinais
de arrombamento”, a remog¢ao dos termos que indicam negagdo alterariam o sentido e
levariam a classificacdo erronea referente a classe “COM ARROMBAMENTO™.

Adicionalmente a esses termos, procedeu-se a elimina¢c@o dos numerais, uma vez
que, frequentemente, esses elementos denotam informagdes pessoais do relator, como
CPF e nimero de telefone. Tais detalhes possuem pouquissima relevancia para o processo
de classificacao.

Finalizando, apds a conclusdo de todo o pré-processamento textual e a tokeniza¢ao
realizada a nivel de palavras, optou-se por utilizar a metodologia de word embeddings.
Essa escolha € fundamentada por diversos motivos, sendo o primeiro a crucial importancia
da ordem das palavras para uma classifica¢do precisa, elemento que € perdido em métodos
como o bag of words [Abubakar et al. 2022]. Além disso, o segundo motivo diz respeito
a extensdo consideravel do vocabuldrio, tornando o uso de embeddings uma alternativa
mais eficiente em comparacdo com abordagens que lidam diretamente com o vocabulario
completo [Jurafsky and Martin 2009].



4. Metodologia

Esta secdo é organizada da seguinte maneira: a Secdo 4.1 aborda a motivagdo por tras
da utilizagdo de multiplos classificadores; a Secdo 4.2 detalhas as métricas que serdo
utilizadas para a andlise de resultados; a Secdo 4.3 descreve a constru¢ao dos modelos e
arquitetura proposta para cada um.

4.1. Abordagem de Muiltiplos Classificadores

Optou-se por abordar o desafio da classificacdo em duas fases distintas. Inicialmente, a
decisdo foi de tratar o problema como uma tarefa de classificacdo multirrétulo, uma vez
que um registro pode pertencer a varias classes simultaneamente. Contudo, logo se per-
cebeu a presenca de um conjunto de classes que ndo poderiam ser positivas a0 mesmo
tempo para nenhum dos registros. Essas classes referem-se a localizagdo e a estratégia
adotada foi dividir o problema. As classes relacionadas a modus operandi, objetos rouba-
dos e outras especificagdes foram direcionadas para um classificador multirrétulo, o qual
¢ capaz de associar multiplas classes a uma tnica instancia. Enquanto as classes associ-
adas a localizacao foram destinadas a um classificador multiclasse € monorrétulo, o qual
classifica uma instancia em uma Unica classe das multiplas classes possiveis.

Além disso, estratégia de multiplos classificadores viabiliza a abordagem indi-
vidual de cada grupo de categorias na classificacio, possibilitando a implementacdo de
solugdes especificas para o desbalanceamento sem interferir nas demais classes em clas-
sificadores distintos. Essa abordagem visa otimizar a precisdo e eficicia do processo de
classificagdo em relac@o a natureza especifica das classes envolvidas.

Saida:
Local do crime

> Classificador 1

Relato do crime. Pré-processamento Texto tokenizado
de texto por palavras

sific Saida:
» Classificador 2 —7/ Tipo de vitima /
Saida:
> Classificador 3 Objetos roubados,
modus operandi

Figura 2. Fluxo do sistema.

A Figura 2 ilustra o fluxo do sistema com a abordagem de utilizar multiplos mo-
delos, destacando a interacao entre os classificadores 1 e 2 e as informagdes que cada um
deles busca classificar.



4.1.1. Classificacao quanto a Localidade

O primeiro classificador desenvolvido concentrou-se na atribuicao de localizagcdo. Ini-
cialmente, existiam 23 classes indicativas de locais, no entanto, algumas dessas classes
representavam o mesmo local, mas com detalhes especificos de classificagdo adotados
pela metodologia da Secretaria. Como resultado, essas classes foram aglutinadas, totali-
zando assim 15 classes de localizacao.

A Figura 3 ilustra a proporcao das classes referentes a localizacdo nos dados de

treinamento para a rede neural, apds as etapas de pré-processamento detalhadas na Se¢ao
3.2.
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Figura 3. Proporgao das classes indicativas de local nos dados de treino.

Na Figura 3 apresentada, nota-se um desequilibrio significativo entre essas classes,
com “TRANSEUNTE” destacando-se como a predominante. Essa classe indica que o
crime teve como alvo uma pessoa que estava em via publica ou logradouro publico.

Outra ponto a se destacar na Figura 3 € a grande quantidade de instancias que nao
contém informacdes sobre a localizacao do crime. Porém, € vdlido manter uma classe
que indica a auséncia de informagdes sobre a localidade, uma vez que, de acordo com a
metodologia utilizada na SIAC, existem casos nos quais ndo hé a determinacio do tipo
de local. A preservacdo dessa classificacdo é fundamental para evitar uma disparidade
substancial entre as atribuicdes de classe realizadas pelos leitores de relatos na SIAC e
aquelas feitas pela rede neural. Isso contribui para a coeréncia e alinhamento entre os
métodos de classificacdo adotados.

4.1.2. Classificacao referente a Vitima

Na metodologia empregada pela SIAC, um dos aspectos de grande importancia durante
a andlise dos relatos € a identificacdo da vitima do crime. Embora existam campos es-
pecificos na base de dados para registrar informacdes das vitimas, € comum encontrar,
na especificacdo do crime, detalhes sobre a vitima, indicando se é uma pessoa fisica ou
juridica. Essa ocorréncia esta presente nos casos em que o crime se desenrola em um es-
tabelecimento ou meio de transporte coletivo. Nestas situacdes, a especificacao do crime
informa se o roubo ou furto ocorreu apenas nesses locais ou se envolveu a apropriacao de



propriedades do local.

Para ilustrar, se um crime de roubo acontece dentro de um estabelecimento comer-
cial e a vitima é uma pessoa fisica, a classificacdo seria “em estabelecimento comercial”.
Contudo, se as propriedades do estabelecimento sdao alvo do roubo, a classificacdo passa
a ser “ao estabelecimento comercial”.

Este tipo de classificacdo, que distingue se a vitima é uma pessoa fisica ou juridica,
sO € necessdria nos casos especificos em que a localidade é um estabelecimento ou meio
de transporte coletivo. Portanto, o classificador para este problema de classificacdo foi
treinado apenas com uma parte da base de treinamento correspondente a esses casos es-
pecificos e € utilizado somente quando o classificador de locais identifica essas situagdes.

AO ESTABELECIMENTO/
%6 coterno IR "
EM ESTABELECIMENTO/
Eircoterno I <

Figura 4. Proporcao das classes indicativas do tipo de vitima nos dados de
treino.

Como € possivel visualizar na Figura 4, dentre todos os classificadores detalhados

neste trabalho, este € o inico que ndo enfrenta o desafio do desbalanceamento extremo de
classes.

4.1.3. Classificacao Multirrétulo

O ultimo classificador desenvolvido abrange as demais 107 classes da especificacdo do
crime, englobando modus operandi, objetos furtados ou roubados, e informagdes adicio-
nais sobre a vitima. A distribuicao das classes mais frequentes nos dados de treino esta
apresentada na Figura 5. Notavelmente, ao contrario da classificacdo de localidade, esta
categorizacdo permite a atribuicdo de mais de uma classe para um determinado regis-
tro, pois pode haver diversas combinacdes de modus operandi e varios objetos roubados.
Nesse sentido, o classificador desenvolvido para este problema € multirrétulo.

CARGA | 1040
RESTRIGAO DE LIBERDADE | 1102
ARMA DE FOGO | 1127
ENERGIA ELETRICA | 1458
HIDROMETRO | 1874
MEDIDOR DE ENERGIA || 2280
AUXILIO EMERGENCIAL (COVID-19) || 2452
MOTORISTA || 2584
APLICATIVO DE TRANSPORTE [J 3652
VEiCULO LEVE [ 5376
caBo [ 6534
BICICLETA [l 9910
MEDIANTE FRAUDE [l 15255
coMARROMBAMENTO [N 19499
moTo | 30029
ceLulAR [ 154019

Figura 5. Proporcao das classes mais frequentes do classificador multirrétulo
nos dados de treino.



Na Figura 5, € notdvel que a classe mais comum associada ao item subtraido é
“CELULAR?”, enquanto a classe mais frequente relacionada ao modus operandi é “COM
ARROMBAMENTO”.

4.2. Métricas para Medir a Performance

As situacdes aqui apresentadas envolvem diferentes tipos de problemas classificacio
sendo:

* Classificador 1: Problema de classificagao multiclasse com desbalanceamento de
dados.
* Classificador 2: Problema de classificacdo binaria.

* Classificador 3: Problema de classificacdo multirrétulo com desbalanceamento de
dados.

Considerando isto, as métricas que serao aplicadas para indicar a performance

serao:

* Acuracia: A acuricia é definida como a razao entre o nimero de predi¢des cor-
retas e o numero total de predi¢des. E representada pela seguinte expressao:

. Numero de Predicdes Corretas
Acuricia =

Numero Total de Predicoes

* Precisao: A precisdo € a razdo entre o niimero de verdadeiros positivos € a soma
dos verdadeiros positivos e falsos positivos. E representada pela seguinte ex-
pressao:

Verdadeiros Positivos

Precisao = - — —
Verdadeiros Positivos + Falsos Positivos

* Revocacao (Sensibilidade): A revocacio € a razdo entre o nimero de verdadeiros
positivos e a soma dos verdadeiros positivos e falsos negativos. E representada
pela seguinte expressao:

Verdadeiros Positivos

Revocagdo = - — ;
¢ Verdadeiros Positivos + Falsos Negativos

* Fl-score: O Fl-score é a média harmonica entre precisao e revocagdo. E repre-
sentada pela seguinte expressao:

Precisdo x Revocagdo

Fl-score = 2 X — =
Precisao + Revocacao
* Acuracia Balanceada: A acuricia balanceada leva em considerag¢ao o desbalan-
ceamento de classes e € calculada como a média das sensibilidades (revocagdo) de
cada classe. E representada pela seguinte expressao:

n

_ 1
Acuricia Balanceada = — g Revocagdo,
n
i=1



* Hamming Loss: A Hamming Loss representa a fracdo média de rétulos erronea-
mente preditos. E representada pela seguinte expressao:

n

1 |Lil

1
Hamming Loss = — E —_ E XOR (Predigio
n
j=1

Z- ‘ Lz | RétUlOZ’j)

ij>
* Coeficiente de similaridade de Jaccard: O coeficiente de similaridade de Jac-
card, também conhecido como Indice de Jaccard, mede a similaridade entre con-
juntos e serd usado para avaliar a sobreposi¢do entre a predicao e o rotulo. E repre-
sentada pela seguinte expressdo, onde A e B sdo conjuntos [Leskovec et al. 2014]:

ANB
Jaccard(A, B) = ﬁ (1

4.3. Construcao dos Modelos

Esta secdo descreve detalhadamente a arquitetura de cada classificador e as estratégias
utilizadas. As arquiteturas foram encontradas de forma empirica.

Adicionalmente, todos os classificadores descritos neste trabalho foram
implementados utilizando os modulos TensorFlow [Abadietal. 2015] e Keras
[Chollet et al. 2015].

4.3.1. Classificador de Localidade

Quando se trata de tarefas de Processamento de Linguagem Natural (PLN), uma das prin-
cipais arquiteturas de redes neurais amplamente empregadas nesses cendrios é a Long
Short-Term Memory (LSTM), a qual tém capacidade de capturar dependéncias de longo
prazo, o que a torna especialmente adequada para lidar com a natureza sequencial e con-
textual dos dados de texto [Patel and Arasanipalai 2021].

As redes neurais convolucionais, embora amplamente aplicadas em tarefas de
visdo computacional, também sdo aplicadas em tarefas de Processamento de Linguagem
Natural (PLN) [Patel and Arasanipalai 2021]. Este cendrio é evidenciado no estudo deta-
lhado por [dos Reis Matos 2022], onde uma rede neural convolucional obteve aproxima-
damente 78% de acurdcia na classificacao de relatos de boletins de ocorréncia.

Varios  estudos, como [Wang et al. 2020], [Luan and Lin 2019] e
[Li and Ning 2020], destacam as vantagens da combinacdo dessas duas arquiteturas
em tarefas de classificacdo textual, unindo a capacidade de compreensdo contextual
oferecida por LSTMs com a eficicia na extracdo de caracteristicas por meio de filtros
proporcionada por CNNs (Convolutional Neural Networks).

Assim, a estrutura adotada para esta tarefa especifica de classificacdo compreende
um modelo com as camadas a seguir:

* Camada de Entrada: recebe sequéncias numéricas de comprimento 512, onde
os nimeros correspondem a palavras.

* Camada de Embedding: responsavel por transformar a entrada em vetores den-
sos, permitindo a representacao vetorizada das palavras.



* Camada de Spatial Dropout: utilizada para normalizacdo e prevencao de over-
fitting, descartando aleatoriamente valores durante o treinamento para melhorar a
generaliza¢do do modelo.

e Camada LSTM: captura relacdes sequenciais de longo alcance.

* Camada Convolucional: extrai caracteristicas por meio da aplicacdo de filtros,
identificando padrdes relevantes em diferentes regides do input.

* Camada Global Max Pooling: realiza o processo de pooling global maximo,
esta camada reduz a dimensionalidade do tensor resultante da camada anterior,
extraindo os valores maximos.

» Camada de Saida Densa: camada final que produz a saida do modelo, aplicando
a func¢do softmax e gerando probabilidades normalizadas.

A Figura 6 ilustra a arquitetura deste modelo. No médulo Keras, o termo ”None”’é
utilizado para indicar dimensdes varidveis ou flexiveis em tensores. Quando o primeiro
valor nas dimensodes de entrada e de saida € "None”, isso representa a possibilidade de
lidar com lotes de diferentes tamanhos durante o treinamento e a inferéncia do modelo.

input: | [(None, 512)]
InputLayer
output: | [(None, 512)]
input: None, 512
Embedding P ¢ )
output: | (None, 512, 150)

input: | (None, 512, 150)
output: | (None, 512, 150)

SpatialDropout1 D

input: | (None, 512, 150)
output: | (None, 512, 32)

LSTM | tanh

input: | (None, 512, 32)
output: | (None, 511, 50)

ConvlD | relu

input: | (None, 511, 50)

GlobalMaxPooling1 D
output: (None, 50)

input: | (None, 50)
Dense | softmax

output: | (None, 16)

Figura 6. Modelo da rede neural para a classificacao de localidades.

Adicionalmente, na fase de treinamento, optou-se por empregar a funcio de perda
categorical crossentropy, incorporando o label smoothing como método adicional de
regularizacdo. Essa estratégia visa mitigar o impacto de predi¢des excessivamente con-
fiantes, especialmente considerando a quantidade de erros de classificagdo nos dados. O
label smoothing consiste na suavizacdo das probabilidades atribuidas as classes, isto di-
minui o impacto de dados erroneos no treinamento [Goodfellow et al. 2016].



O principal desafio nesta tarefa de classificagdo reside no desbalanceamento ex-
tremo entre as classes. Um método para lidar com esse desbalanceamento é o balan-
ceamento de pesos associados a cada classe [Johnson and Khoshgoftaar 2019]. Essa es-
tratégia possibilita que o classificador dé atenc¢do as classes minoritdrias sem recorrer
necessariamente a métodos de undersampling, nos quais informacdes valiosas podem ser
descartadas, ou oversampling, que tende a gerar overfitting [Maimon and Rokach 2010].

4.3.2. Classificador de Vitima

Dado que a tarefa de classificagdo do tipo de vitima é menos complexa em comparac¢ao
com outras, optou-se por desenvolver um modelo de dimensdes relativamente menores
em comparacdo com outros classificadores. Além disso, observando que arquiteturas
convolucionais de forma geral sdo notavelmente rdpidas e capazes de lidar com tarefas
de Processamento de Linguagem Natural, especialmente quando ndo demandam grande
complexidade [Patel and Arasanipalai 2021], optou-se por utilizar esse tipo de arquitetura
especifica para esta tarefa.

A estrutura deste modelo é apresentada na Figura 7 e inclui as seguintes camadas:

* Camada de Entrada: recebe sequéncias numéricas de comprimento 512, onde
os nimeros correspondem a palavras.

* Camada de Embedding: responsavel por transformar a entrada em vetores den-
sos, permitindo a representacdo semantica das palavras.

» Camada de Spatial Dropout: utilizada para regularizacdo, descarta aleatoria-
mente valores durante o treinamento para melhorar a generalizacao do modelo.

* Camada Convolucional: extrai caracteristicas por meio da aplicacdo de filtros,
identificando padrdes em diferentes regides do input.

* Camada Global Max Pooling: realizando uma operacdo de pooling global
maximo, esta camada reduz a dimensionalidade do tensor resultante da camada
anterior, extraindo os valores maximos.

* Camadas Densas: a primeira camada densa é composta por 155 neurdnios,
empregando a fungdo de ativacdo ReLU. Ja a segunda camada densa possui 1
neuronio e funcdo de ativagdo sigmoid, permitindo a classificacdo bindria.

4.3.3. Classificador de Itens e Modus Operandi

A arquitetura selecionada para abordar a tarefa em questao foi a de BiLSTMs (Bidirecti-
onal Long Short-Term Memory). As redes recorrentes bidirecionais oferecem uma vanta-
gem significativa na captura de dependéncias em dados sequenciais, como no processa-
mento de texto, embora sejam computacionalmente mais custosas. Sua distin¢do reside na
capacidade de considerar informagdes contextuais tanto do passado quanto do futuro de
uma palavra especifica em uma sequéncia. Enquanto as redes recorrentes padrdo se con-
centram apenas nas dependéncias passadas, as bidirecionais permitem que o modelo cap-
ture contextos anteriores e posteriores de maneira abrangente [Goodfellow et al. 2016].

A representacdo da arquitetura deste modelo esta na Figura 8 e é composta pelas
seguintes camadas:



input: | [(None, 512)]
output: | [(None, 512)]

InputLayer

input: (None, 512)
output: | (None, 512, 150)

Embedding

input: | (None, 512, 150)
output: | (None, 512, 150)

SpatialDropout1 D

input: | (None, 512, 150)
output: | (None, 512, 32)

LSTM | tanh

input: | (None, 512, 32)
output: | (None, 511, 50)

Conv1D | relu

input: | (None, 511, 50)

GlobalMaxPooling1 D
output: (None, 50)

4
input: | (None, 50)

Dense | softmax

output: | (None, 16)

Figura 7. Arquitetura da rede neural para a classificacao referente ao tipo de
vitima.

* Camada de Entrada: recebe sequéncias numéricas de comprimento 512, onde
os ndmeros correspondem a palavras.

* Camada de Embedding: responsdvel por transformar a entrada em vetores den-
sos, permitindo a representagao semantica das palavras.

* Camada de Spatial Dropout: aplica dropout espacial para prevencdo de overfit-
ting, descartando aleatoriamente valores durante o treinamento para melhorar a
generaliza¢do do modelo.

e Camadas BiLSTMs: processam a sequéncia nos dois sentidos, capturando
informacdes contextuais tanto da esquerda quanto da direita.

* Camada Densa: totalmente conectada, produz a saida final do modelo com 107
unidades, correspondendo as classes preditas.

O classificador multirrétulo também enfrenta desafios relacionados ao desbalan-
ceamento extremo entre as classes. Diante desse contexto, a estratégia escolhida para esta
tarefa de classificacdo em questdo € a aplicacdo da funcao de perda conhecida como Focal
Loss, mais precisamente, a Binary Focal Loss.

A funcdo Focal Loss € uma fun¢ao de perda desenvolvida para lidar com o pro-
blema de desequilibrio de classes em tarefas de detec¢do de objetos. A caracteristica
distintiva da Focal Loss € a capacidade de reduzir o impacto das classes majoritdrias du-
rante o treinamento, permitindo que o modelo se concentre mais nas classes minoritarias
[Lin et al. 2017].



input: | [(None, 512)]
InputLayer
output: | [(None, 512)]
A
. input: (None, 512)
Embedding
output: | (None, 512, 150)

input: | (None, 512, 150)
output: | (None, 512, 150)

SpatialDropout1 D

input: | (None, 512, 150)
output: | (None, 512, 32)

LSTM | tanh

input: | (None, 512, 32)
output: | (None, 511, 50)

Conv1D | relu

input: | (None, 511, 50)

GlobalMaxPooling1 D
output: (None, 50)

4
input: | (None, 50)

Dense | softmax

output: | (None, 16)

Figura 8. Arquitetura da rede neural para a classificacdo de modus operandi e
objetos subtraidos.

5. Resultados

Nessa secdo, os resultados da classificagdo referente a localidade e das classificacOes
referentes a itens, modus operandi serdo apresentadas primeiramente de forma separada
e posteriormente, serd feita avaliacdo da performance em conjunto. Os dados de testes
coletados tem aproximadamente 75 mil registros.

5.1. Classificador 1 - Classificacao de Localidade

Nesse problema de classificacio, acuracia geral obtida foi de 75,86%. No entanto, con-
siderando que a acurécia nao é a medida mais adequada para representar a performance
para cada classe em casos onde hd extremo desbalanceamento entre as classes, também
foi calculada a acuricia balanceada que € igual a 73,19%. Para ilustrar a performance
entre as diferentes classes, a Figura 9 representa a matriz de confusao para 16 classes do
problema, normalizada por linha.

A Tabela 1 apresenta as métricas de acurdcia, precisdo, recall e FI-score para
todas as classes que representam os locais.

Ao examinar os resultados fornecidos na matriz de confusao, apresentada na Fi-
gura 9, e na Tabela 1, observa-se um viés na classificacdo, no qual certas classes sao
categorizadas como ‘“‘sem informacdo”, destacando-se a classe de crime virtual. Um dos
motivos disso pode estar relacionado a natureza intrinseca do crime virtual, que ndo pos-
sui uma localizagao fisica especifica associada.
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Figura 9. Matriz de confusao do classificador 1.
ACURACIA | PRECISAO | REVOCACAO | F1-SCORE
COLETIVO 98,76% 81,03% 94,69% 87,33%
EM RESIDENCIA 94,52% 85,55% 85,27% 85,41%
TRANSEUNTE 89,30% 87,30% 76,36% 81,47%
ESTABELECIMENTO RELIGIOSO | 99,71% 61,26% 92,07% 73,57%
ESTABELECIMENTO DE ENSINO | 99,33% 63,91% 85,98% 73,32%
SEM INFORMACAO 90,69% 78,16% 64,96% 70,95%
EM VEICULO 94,03% 71,09% 70,42% 70,75%
ESTABELECIMENTO COMERCIAL | 91,96% 66,27% 75,86% 70,74%
PROPRIEDADE AGROPASTORIL | 98,73% 50,38% 68,85% 58,19%
EM EMBARCACAO 99,37% 43,94% 81,46% 57,09%
ESTABELECIMENTO DE SAUDE | 99,35% 42,86% 77,92% 55,30%
ESTABELECIMENTO BANCARIO | 98,97% 25,94% 65,14% 37,10%
ESTABELECIMENTO LOTERICO | 99,89% 23,33% 67,74% 34,71%
ESTABELECIMENTO PUBLICO | 97,48% 15,05% 40,52% 21,95%
EM AERONAVE 99,99% 8,33% 100,00% 15,38%
CRIME VIRTUAL 99,65% 10,23% 23,91% 14,33%

Tabela 1. Métricas para as classes do primeiro classificador.

5.2. Classificador 2 - Classificacao de Vitima

O segundo classificador € aplicado exclusivamente a uma porcao dos dados de teste, es-
pecificamente aquela em que as classes relacionadas a localiza¢do correspondem a esta-
belecimentos ou meios de transporte coletivos, isto corresponde a aproximadamente 15
mil registros. Nessas circunstancias, a classificacdo como “em estabelecimento ou em
coletivo” indica que uma pessoa teve seus objetos subtraidos nesses locais, enquanto a
classificagdo como “ao estabelecimento ou ao coletivo” significa que a propriedade do

estabelecimento ou do coletivo foi o alvo do crime.

A Figura 10 apresenta a matriz de confusdo normalizada por linha referente as
duas classes neste problema de classificacdo. E a Tabela 2 apresenta as métricas para

cada classe.




-0.8

@ AO ESTABELECIMENTO/ _ D
£ AO COLETIVO -
S 0.6
el
5]
>
g 0.4
% EM ESTABELECIMENTO/
o EM COLETIVO
0.2

~
o)
I_
So
s>
OF
e
w o
gU
o
th <
it}
o
<<

Classes Preditas

EM ESTABELECIMENTO/
EM COLETIVO

Figura 10. Matriz de confusao do classificador 2.

ACURACIA | PRECISAO | REVOCACAO | F1-SCORE
AO ESTABELECIMENTO/
AO COLETIVO 90,33% 82,97% 89,24% 85,99%
EM ESTABELECIMENTO/
EM COLETIVO 90,33% 94,43% 90,87% 92,62%

Tabela 2. Métricas para as classes do segundo classificador.

5.3. Classificador 3 - Classificacao de Itens e Modus Operandi

O terceiro classificador abrange 107 classes. Dada a quantidade, as métricas serdo apre-
sentadas apenas para algumas das classes mais relevantes. A Tabela 3 apresenta as
métricas destas classes.

O classificador multi-rétulo apresentou 80,56% de acuricia geral e 0,22% de ham-
ming loss. Na andlise em questdo, a acuricia € o indicador que representa a porcentagem
de instancias em que as classes preditas para elas correspondem totalmente as classes
verdadeiras.

E importante ressaltar que este é um problema de classificacdo altamente desba-
lanceado, onde 53 classes possuem uma quantidade extremamente limitada de registros,
muitas delas com menos de uma dezena nos dados de treino. Embora tenham sido apli-
cadas técnicas para enfrentar o desafio do desbalanceamento, o desempenho do modelo
nessas classes com poucos registros é bastante limitado.

Outro ponto relevante a considerar € a variacao nas metodologias de classificacao
ao longo dos quatro anos de registros que compdem a base de treino. Diferencas temporais
podem influenciar a eficacia do modelo em diferentes periodos.

Além disso, dado que se trata de uma classificacdo abrangendo diversas classes
para um Unico registro, ¢ comum que, ao interpretar a descricao textual do incidente,
o leitor possa inadvertidamente deixar passar algum detalhe. Portanto, a presenca de
dados parcialmente incorretos, especialmente no que diz respeito a falsos negativos, €



ACURACIA | PRECISAO | REVOCACAO | F1-SCORE
CELULAR 96,72% 94,13% 97,83% 95,95%
HIDROMETRO 99,81% 94,14% 97.50% 95,79%
BICICLETA 99,31% 86,49% 94.,46% 90,29%
MOTO 98,76% 85,27% 93,77% 89,32%
ENERGIA ELETRICA 99,77% 83,40% 91,92% 87.45%
TRANSFORMADOR 99,86% 83,78% 90,10% 86,83%
MEDIDOR DE ENERGIA 99,63% 80,92% 89,30% 84,90%
ARMA DE FOGO 99,78% 73,01% 82,56% 77,49%
MEDIANTE FRAUDE 98.,89% 65,22% 93,37% 76,79%
APLICATIVO DE TRANSPORTE 99,36% 68,31% 79,38% 73,43%
MOTORISTA 99,53% 63,67% 74,66% 68,73%
COM ARROMBAMENTO 95,05% 58,04% 82,64% 68,19%
CABO 98.,64% 52,17% 87,52% 65,37%
VEICULO LEVE 99,03% 55,77% 70,31% 62,20%
BOVINO 99,79% 45,93% 93,94% 61,69%
PASSAGEIRO 99,59% 52,55% 69,00% 59,66%
EMBARCACAO 99,70% 46,87% 78,11% 58,58%
CARGA 99,66% 41,94% 75,88% 54,03%
TABAGISMO 99,95% 38,46% 60,00% 46,88%
PIX 99,40% 30,16% 80,18% 43,83%
TAXI 99,95% 31,82% 60,87% 41,79%
RESTRICAO DE LIBERDADE 99,39% 48,61% 35,12% 40,78%
ALIMENTOS 99,87% 28,13% 51,92% 36,49%
CARTAO CLONADO 99,95% 36,67% 35,48% 36,07%
VEICULO PESADO 99,86% 34,52% 36,71% 35,58%
SAIDINHA BANCARIA 99,77% 23,86% 50,60% 32,43%
TENTATIVA DE LATROCINIO 99,89% 17,02% 66,67% 27,12%
COMBUSTIVEL 99,93% 19,57% 37.50% 25,71%
SUINO 99,94% 12,24% 60,00% 20,34%
EQUINO 99,98% 20,00% 18,18% 19,05%
APLICATIVO DE ENTREGA 99,90% 26,92% 11,29% 15,91%
PIRATARIA FLUVIAL 99,83% 8,96% 60,00% 15,58%
VIOLENCIA DOMESTICA 99,72% 18,56% 12,41% 14,88%
GASOLINA 99,95% 11,54% 20,00% 14,63%
COM REFEM 99,79% 11,21% 16,44% 13,33%
COM LESAO 99,86% 14,04% 12,50% 13,22%
MOTOTAXI 99,86% 9,09% 17,07% 11,86%
ANIMAL DE ESTIMACAO CACHORRO | 99,98% 50,00% 5,56% 10,00%
OUTROS 96,71% 35,53% 1,10% 2,14%
JOIAS 99,98% 0,00% 0,00% 0,00%

Tabela 3. Métricas para as classes do terceiro classificador.




significativa tanto nos dados de treino quanto nos dados de teste.

5.4. Performance Conjunta

Em uma avalia¢do conjunta, os resultados dos classificadores sdo tratados como se fos-
sem um sistema tnico. Nesse contexto, a acuricia representa a porcentagem de instancias
cujas classes preditas sdo exatamente iguais as classes verdadeiras, refletindo a corres-
pondéncia exata entre as predi¢cdes e os resultados reais. Em conjunto, os multiplos clas-
sificadores alcancam uma acurécia geral de 62,78%. Entretanto, essa métrica nao fornece
uma visao sobre a quantidade de valores que podem estar parcialmente corretos.

Dado o contexto desse cendrio, no qual multiplas classes estdo associadas a um
unico registro, existe uma consideravel probabilidade de classificacdo parcialmente cor-
reta. Com esse entendimento, também foi calculado o indice de similaridade de Jac-
card para cada registro, sendo que a média desse indice em toda a base de teste foi de
73,45%. Este indice oferece uma medida mais abrangente, levando em consideracdo a
sobreposicao de elementos entre os conjuntos de valores verdadeiros e preditos.

6. Conclusao

A categorizacdo de dados na esfera da seguranca publica vai muito além de simples
objetivos estatisticos e divulgacdo. Seu papel essencial se evidencia ao proporcionar
uma contribuicdo significativa para a andlise, monitoramento e gestdo no contexto da
seguranca. Esta pesquisa buscou uma abordagem para a classificacdo automaética de dados
textuais referentes a crimes de furtos e roubos. E apresentou resultados notdveis, obtendo
um desempenho satisfatorio nos dados de teste, com uma acuracia geral de 62,78% e um
coeficiente de Jaccard igual a 73,45%. Embora esses resultados sejam bons, considerando
a complexidade da tarefa, ainda ha margem para melhorias, especialmente no que diz res-
peito ao desbalanceamento extremo dos dados, onde algumas classes contam com menos
de uma dezena de registros na base.

E crucial reconhecer a limitagdo dos classificadores em um ambiente de produgao
e evitar depender exclusivamente das respostas dos classificadores para classes com pre-
cisdo ou revocagdo extremamente baixas.

Assim, € imprescindivel adotar uma abordagem cautelosa e complementar a
classificagdo da ferramenta com outras formas de validagdo e revisdo. Uma possivel
estratégia para lidar com classes com baixa revocagdo € realizar uma busca automatica
por termos associados a essas classes. J4 quando hd uma classificacdo positiva em uma
classe com baixa precisdo, uma forma de validacdo € a revisdao humana para confirmar o
resultado. Considerando que o desempenho dos classificadores em cada classe esta dire-
tamente relacionado a quantidade dessas classes nos dados de treinamento, a quantidade
de relatos a serem selecionados para leitura tende a ser limitada.

Por outro lado, em classes onde ambas as métricas sdo altas, as ferramentas podem
fornecer uma avaliacao confidvel do contetido dos relatorios, oferecendo uma estimativa
precisa da prevaléncia dessas classes na base de relatos.

Além disso, € vidvel desenvolver estratégias para lidar com mudancas dindmicas
na classificacao dentro do 6rgdo, visando padronizar a base de dados. Aprimorar técnicas
para lidar com erros de classificacdo, especialmente falsos negativos em tarefas de
classificagao multirrétulo, € crucial para pesquisas futuras.



Outra possivel direcdao para futuras pesquisas é a exploracao do uso de ferra-
mentas de otimizacdo de hiperparametros, como o Keras Tuner, onde se pode aplicar
técnicas como busca aleatoria, busca em grade ou otimizagdo bayesiana, para descobrir
combinagoOes ideais de hiperparametros que otimizem a acurécia e a generalizacao dos
classificadores.

Além disso, uma area de investigacdo possivel para estudos futuros € a utilizagcao
de modelos pré-treinados baseados em Transformers . Seria relevante avaliar o ganho de
desempenho desses modelos especificos neste dominio.
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