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RESUMO

Os diversos setores publicos estdo se voltando para as tendéncias de aplicagdes de ciéncia e
mineracio de dados, muito em razao do aumento exponencial do volume de seus dados ao longo
dos ultimos anos, da consequente demanda cada vez mais frequente por informagdes escondidas
na massa de dados gerados a cada dia, e das solu¢des oferecidas por estas dreas do conhecimento
na automacao e melhoria de processos internos. A seguranca publica tem um grande potencial
de adquirir beneficios gerados por ferramentas de automacao de extragdo de conhecimento em
bases de dados, incluindo a classificacdo de textos inclusos em relatos policiais. Este trabalho
descreve o desenvolvimento de um classificador supervisionado de relatos policiais, construido a
partir do conhecimento extraido de bases de dados publicas de relatos policiais, para os anos
entre 2019 e 2021, no estado do Para, Brasil. Dentre as técnicas utilizadas, destacam-se o uso
de da metodologia de minerac¢do de dados CRISP-DM, Processamento de Linguagem Natural,
vetorizacdo de sequéncias de texto através de word embeddings e um modelo de aprendizado
profundo baseado em Redes Neurais Convolucionais. Este modelo alcangou uma acurdcia geral
de aproximadamente 78% para a predicao de 463 classes unicas relacionadas com seguranga
publica. Tais classes incluem categorias derivadas da legislacdo brasileira, como homicidio,
furto, roubo, estupro e ameaga, com a inclusdo de classes especificas ao ambiente policial, como
a comunicagdo de 6bito, a morte por intervencdo de agente do estado e o trafico de drogas.
O modelo resultante também foi usado para melhoria de processos estatisticos de analistas
criminais, tanto em termos quantitativos, quanto qualitativos, através da implantacdo de uma
ferramenta de classificagcdo de relatos policiais didrios do estado do Pard, reduzindo os esfor¢os

didrios de processamento e consolidacdo dos dados em até 5 horas.

Palavras-chave: Mineracdo de Dados. Aprendizado de Maquina. Segurancga Publica.



ABSTRACT

Public sectors are becoming more aware of the tendencies of data science and data mining
applications, due to the exponential increase of its data volume over the recent years, the
consequent and more frequent demand for hidden information in the massive amount of data
generated daily, and the solutions offered by these fields of study over the automation and
improvement of internal processes. Public security holds a huge potential of acquiring benefits
from tools of automatic knowledge extraction on databases, including classification of text
included on police records. This paper describes the development of a supervised classifier for
police records, constructed upon knowledge extracted from police report public databases, in the
years between 2019 and 2021, in the state of Pard, Brazil. Among the utilized techniques, it can
be highlighted a data mining methodology based on CRISP-DM, Natural Language Processing,
text sequence vectorization through word embeddings, and a deep learning model based on
Convolutional Neural Networks. The model achieved an overall accuracy of approximately 78%
for the prediction of 463 unique labels related to public safety. These labels include categories
derived from the Brazilian legislation, such as murder, theft, robbery, rape, and threat, adding to
labels specific to the policial environment, for instance death notice, death due to state officer
intervention, and drug trafficking. The resulting model was used to improve the statistical
processes of criminal analysts, both in quantitative and qualitative terms, through the deployment
of a police record classification tool in the state of Pard, reducing the daily efforts of data

processing and consolidation to at most 5 hours.

Keywords: Data Mining. Machine Learning. Public Security.
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1 INTRODUCAO

Seguranca publica é um dos setores de maior interesse para a administragdo publica
das sociedades modernas. O esfor¢co de manter a ordem publica pode ser observado desde o
surgimento da filosofia do direito, descrito como o estudo organico e sistemdtico de um conjunto

de regras que incluem o direito publico e criminal (SOUZA, 1972).

No Brasil, o Sistema Nacional de Informacdes de Seguranca Publica, Prisionais, de
Rastreabilidade de Armas e Muni¢des, de Material Genético, de Digitais e de Drogas (SINESP)
¢ a principal infraestrutura de organizacio de dados e informagdes criminais (BRASIL, 2019).
Criado em 2012, o SINESP ¢é um sistema informacional seguro e padronizado, que facilita a
comunicacio entre os membros do Sistema Unico de Seguranca Piiblica (SUSP). Cada estado da
federacao € responsavel pela coleta, normalizacio e entrega dos dados extraidos das delegacias
policiais ao longo do pais. Essa integracdo requer uma grande quantidade de esforco, especial-
mente nos interiores, onde tais sistemas tendem a falhar devido a falta de manuteng¢ao, escassez
de delegacias computadorizadas ou profissionais capacitados a registrar e rotular um grande

volume de registros policiais.

O aumento da quantidade de dados gerados em nossa sociedade se tornou o catalisador
para a digitalizacdo de processos ao longo de diferentes setores publicos. Mais recentemente,
a aplicacdo de ferramentas de ciéncia e mineracdo de dados se tornou uma tendéncia a ser

observada por esses setores.

Sob essas circunstancias, o presente trabalho objetiva descrever o desenvolvimento de
um classificador supervisionado de relatos policiais, usando dados colhidos junto a Secretaria
Adjunta de Inteligéncia e Andlise Criminal (SIAC), uma institui¢do ligada a Secretaria de
Seguranga Publica e Defesa Social (SEGUP) do estado do Pard, Brasil. Uma investigacao das
ferramentas usadas em mineracdo de dados aplicados a dados textuais foi conduzida, o que
auxiliou na construcdo de uma ferramenta de processamento de relatos policiais para predicao
de um tipo de evento cuja delimitagdo conceitual advém da legislacao brasileira em conjunto
com termos do ambiente policial, com a premissa de se tornar generalizdvel para diferentes
cendrios e jurisprudéncias. O modelo de classificacdo resultante tem o potencial de se tornar um
mecanismo de aceleracido dos processos estatisticos da secretaria, junto com a andlise qualitativa

automatizada de uma grande quantidade de dados criminais.

1.1 Contexto

A SIAC tem como principais objetivos o tratamento, a andlise de inteligéncia, a conso-
lidagdo, o levantamento de relatdrios estatisticos, e o armazenamento dos dados de seguranga
publica do estado do Para. Os dados sdo fornecidos pelo Sistema de Informacdo da Seguranca

Publica (SISP), que realiza o gerenciamento de dados de boletins de ocorréncia, procedimentos,
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laudos e demais documentos da Policia Civil, e chegam a secretaria por intermédio da Empresa
de Processamento de Dados do Estado do Para (PRODEPA), responsével por prover solugdes de

tecnologia da informacdo e comunicagao ao estado.

A SIAC realiza o processamento da base de dados diaria de Boletins de Ocorréncia Poli-
ciais (BOPs), registrados nos sistemas da policia civil do estado e que também s@o incorporados
a diversos sistemas de informacdo. Os boletins de ocorréncia possuem diversos campos a serem
preenchidos pelo relator (escrivao da policia civil nas delegacias ou a propria vitima através
da delegacia virtual), que posteriormente sdo extraidos dos sistemas de registro e armazenados
em sistemas de bancos de dados, permitindo um acesso facilitado aos diversos interessados nos

dados de seguranca publica do Par4.

Dentre os campos preenchidos pelo relator, destaca-se o relato, uma descri¢do textual da
ocorréncia que narra o evento ocorrido, lista os participantes e seus papeis (relator, vitimas e
autores), e que geralmente acompanha identificacdes de localidade (local do fato e do registro),
tempo (data/hora do fato e do registro) e modus operandis, como o meio empregado usado no
delito. Muitas dessas informagdes sdo extraidas do relato e discretizadas em outros atributos, de

forma que o relato € o componente central para extragdo de conhecimento para cada amostra.

A cada boletim de ocorréncia presente na base de dados interna da STAC € atribuido um
campo conhecido como consolidado, a categoria na qual aquela ocorréncia possa ser quantizada
e que auxilie na descri¢do estatistica de recortes temporais da base. As classes de consolidados
sdo utilizadas na geracao de relatérios que descrevem os indices de seguranca publica para os
respectivos gestores administrativos do setor, impactando na tomada de decisdo em relacdo
a incidéncia destas classes, e da definicdo de metas e objetivos a serem especulados para os
proximos meses, além dos dados disponibilizados nos portais de transparéncia da SEGUP e
concedidos a instituicdes e individuos interessados. A determinacgdo de qual classe de consolidado
para cada boletim ndo € trivial e requer a leitura e andlise de seu respectivo relato e julgamento
de um ou mais individuos, dentre um grupo de analistas especialmente alocado pela secretaria
para esta tarefa. Alguns exemplos de classes de consolidados incluem Ameaca, Comunicagdo de
Obito, Estelionato, Estupro, Estupro de Vulnerdvel, Furto, Homicidio, Lesdao Corporal, Morte

por Intervengdo de Agente do Estado, Roubo, Suicidio e Trdfico de Drogas.

O presente trabalho propde uma solugdo para este problema de consolidacdo dos boletins
de ocorréncia policiais, na qual a STAC disponibilizou um conjunto de dados para os anos de
2019, 2020 e 2021. Tal solucdo se apoia na tarefa de classificacdo de textos, o que demanda
a escolha de um atributo textual e de um atributo com as classes-alvo do problema. O relato
descritivo € escolhido como o atributo textual de onde o conhecimento serd extraido, enquanto
que o consolidado € escolhido como o atributo-alvo para o problema de classificacdo, visto que é

o atributo de classes mais preciso a ser encontrado na base de dados.

Mediante esta contextualizacdo, trés desafios foram evidenciados como importantes de

serem tratados como parte da visao geral do problema, dadas as suas complexidades:
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* Alta quantidade de classes: o problema de multi-classificagdo proposto contém um niimero
considerdvel de classes, muitas vezes sendo sobrepostas e descrevendo eventos bastantes
similares com classes diferentes. Dessa forma, é necessaria a escolha de quais classes sao
interessantes para compor a solucao, de forma equilibrada e que consiga abranger a maior

quantidade de amostras sem prejudicar a performance.

* Conjunto de dados desbalanceado: a frequéncia absoluta das classes de consolidados é
exposta na Figura 1, contendo um ranking das 25 classes mais frequentes no conjunto de
dados. Enquanto que a proporcao de registros para a classe mais popular e a 25* expostas
na figura (furto e conflitos familiares, respectivamente) € da ordem de quase 30 vezes
de diferenca, uma grande quantidade de classes raras do conjunto de dados apresentam
apenas um relato, o que compromete significativamente a distribui¢do das probabilidades

de predicao.

* Classes dindmicas: ao longo do tempo, novas classes podem ser adicionadas ou removidas.
Um exemplo de adicao recente € a Invasdo de Dispositivo Informdtico, que passa a ser
categorizada a partir de 2016 em razao do aumento do combate aos crimes cibernéticos.
Por outro lado, a classe de Roubo de Veiculo, que comegou a ser categorizada em 2015,
teve suas amostras de BOPs contabilizados como Roubo a partir de 2021, restando a
outras colunas a especificacdo de qual o objeto alvo da acdo. Dessa forma, o modelo que
representa o conhecimento extraido da base necessita de constante atualizaco, seja através

de ajustes nas abordagens existentes ou pela geragdo de novas modelagens.

Consolidados mais frequentes
FURTO 294039
ROUBO 221348
AMEACA 105297
DANO NO TRANSITO 71107
ESTELIONATO 60682
LESAO CORPORAL 57578
HOMICIDIO 36093
COMUNICACAO DE OBITO 28811
LESAO NO TRANSITO [ 26495
DANO CIVIL [ 25893
INJURIA [N 24106
PERTURBACAO DO SOSSEGO ALHEIO [N 19491
ACIDENTE DE TRANSITO SEM VITIMA I 17661
DIFAMACAO [N 16976

TRAFICO DE DROGAS 16488
INVASAO DE DISPOSITIVO INFORMATICO 14817
CALUNIA 14308
DANO 13562
APRESENTACAO - MANDADO DE PRISAO 12165
ASSISTENCIA SOCIAL 11589
RECUPERACAO DE VEICULOS 10291
FALSA IDENTIDADE 9939

TRANSACOES BANCARIAS 9446
RECEPTACAO 8713
CONFLITOS FAMILIARES 8709
0 50000 100000 150000 200000 250000 300000

Figura 1 — As 25 classes mais frequentes do conjunto de dados.

A metodologia empregada dedica esfor¢os para a minimizacao destes problemas.
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1.2 Justificativa

Ha um consenso cada vez maior entre os gestores da administracao publica em aplicar
os esforcos de policiamento ostensivo apenas onde este € realmente necessario, 0 que requer um
trabalho de inteligéncia que garanta a possibilidade de uma vigilancia preventiva (CASTELLA,
2002). A eficiéncia de tal servigo de inteligéncia depende de um volume e qualidade elevada de
informagdes que descrevam o cendrio na qual as atividades de investigacdo estdo ambientadas,
requisitos estritamente relacionados com o uso inteligente dos recursos disponiveis na busca por

solugdes cada vez mais atuais e confidveis.

Uma das principais frentes de investimentos da seguranga publica brasileira nos ultimos
anos € em ciéncia, tecnologia e inovagao. Apesar de ainda enfrentar limitacdes e caréncia de uma
politica nacional que contemple diretrizes a serem seguidas, € possivel notar um salto no interesse
geral das iniciativas publicas desde a virada do milénio (MIRANDA, 2012). Nesse sentido, a
Agéncia Brasileira de Desenvolvimento Industrial (ABDI, 2010) listou algumas aplicacdes
emergentes de Tecnologia da Informacao e Comunicagao (TICs) que possam ser investigadas

prioritariamente, incluindo:

* Biometria: identificacdo por impressao digital, iris, voz, tracos da face, DNA, palmar, etc.;

* Radio-Frequency Identification (RFID): método de identificacdo automdtica através de

sinais de radio, recuperando e armazenando dados remotamente;

* Video-monitoramento e cadmeras inteligentes: sistemas de video com identificacdo de

caracteres ou cameras com deteccao de movimentos e sensor de posicao;

» Softwares de inteligéncia: softwares que atendem o ciclo de producao de informacdes
estratégicas, contendo ferramentas para coleta, anélise (redes de relacionamento, geopro-

cessamento, mineracdo de dados, etc) e difus@o de informacdes;

* Conexao ultra-segura: conexdes que se utilizam de criptografia com alta dificuldade de

quebra mesmo com maquinas de alto desempenho;

 Sistemas de monitoramento e bloqueio de sinais: sistemas que podem monitorar e bloquear

radiofrequéncias para o ambiente prisional;

* Redes integradas de telecomunicacdes: redes de comunicagdo de missdo critica integradas

entre as instituicdes de seguranca publica baseadas em padrdes abertos;

* Sistemas avangados de bancos de dados: propostas de unificacdo de dados dispersos em

diversas bases visando alimentar os sistemas de inteligéncia;

* Sistemas de detec¢do e reconhecimento de padrdes de video: sistemas que trabalham em
conjunto com cameras de video para detecc¢ao de objetos perigosos e reconhecimento de

padrdes em imagens.
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Somado a isto, em relag@o ao cendrio nacional de inteligéncia e dados, segundo o Anudrio
Brasileiro de Seguranga Publica de 2022 (ABSP, 2022), o estado do Par4 esta na 5% posi¢ao do
ranking de qualidade estimada dos registros estatisticos de mortes violentas intencionais no ano
de 2021. Este ranking € o principal critério de comparacio da qualidade dos dados estatisticos
entre as unidades da federacdo (UF). Em geral, o Para apresenta o melhor desempenho entre os
estados da regido Norte, e figura no grupo de UFs de mais alta qualidade em relagdo a pontuagdo
final obtida. E importante dar destaque para o desempenho paraense em critérios como o conceito
de minimo de informagdes sobre os registros!, onde o Pard recebe pontuagio méxima. Quanto 2
convergéncia entre as fontes de informaco?, o Pard apresenta o segundo melhor desempenho,
apenas atrds de Sdo Paulo. Outros indices apontam para um desempenho razodvel na definicao
do conceito de morte violenta e da transparéncia dos dados. Por outro lado, a qualidade dos
dados de mortes do estado do Paré encontra deficiéncias na quantidade de informagdes perdidas
entre vitima e fato, além de uma grande proporcao de casos indeterminados. Tal desempenho
evidencia os esfor¢os da administrag@o publica paraense na manutencdo da qualidade dos dados

de segurancga publica, e mostra quais os pontos que necessitam de melhoria para o préximo ano.

Dessa forma, esse trabalho pretende desenvolver uma ferramenta computacional que
modele o conhecimento necessdrio para a determinacao classes de eventos policiais, agindo
no eixo de conceitualizacao dos registros de seguranga publica, permitindo assim uma andlise
deterministica, livre de vieses, e que possa manter a qualidade do veredito humano com a
celeridade de processos automatizados, desde que seja garantida a sua confiabilidade. Também
€ desejdvel que tal abordagem seja capaz de somar esfor¢os com metodologias tradicionais de
tratamento dos dados de seguranca publica, a fim de auxiliar em tarefas de estatistica, reduzir
esfor¢os manuais e temporais e contribuir na melhoria da qualidade dos dados formalizados nos

sistemas de bancos de dados publicos paraenses.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é o desenvolvimento de um classificador de boletins de
ocorréncias policiais em um conjunto de classes especificas a segurancga publica, utilizando
técnicas de mineracao de dados, como a descoberta de conhecimento em bases de dados e
processamento de linguagem natural, e aprendizado de mdquina supervisionado, como as redes

neurais convolucionais e word embeddings.

1.3.2 Objetivos Especificos

Foram estabelecidos 5 objetivos especificos para este trabalho:

Informacdes sobre a vitima, o fato e o agressor presumivel.

2 Convergéncia entre os homicidios obtidos e as certiddes de Gbito emitidas.
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* Investigar o uso de minera¢cdo de dados na seguranca publica;

* Descrever e analisar métricas avaliativas que possibilitem que este trabalho seja comparado

a outras abordagens semelhantes de classificacdo de relatos policiais;

* Auxiliar na automagao de processos estatisticos de seguranca publica de forma continua e

robusta;
* Implantar tecnologia de mineracido de dados em ambientes de producao;

* Desenvolver ferramenta de livre acesso que possa ser usada e aperfeicoada por individuos

e institui¢des interessadas.

1.4 Estrutura do Trabalho

Este trabalho esta dividido em 6 capitulos: o Capitulo 1 introduziu o contexto, a justifica-
tiva, e os objetivos geral e especificos; Capitulo 2 aborda os referenciais tedricos necessarios
para uma boa compreensao do trabalho; o Capitulo 3 descreve um levantamento dos trabalhos
relacionados que permitiram o entendimento dos avangos recentes no meio onde o trabalho esta
inserido; o Capitulo 4 descreve as metodologia propostas; o Capitulo 5 apresenta os resultados
derivados da aplicagdao das metodologias; e o Capitulo 6 apresenta as consideracdes finais e as

propostas de trabalhos futuros.
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2 REFERENCIAIS TEORICOS

Este capitulo cita e fornece um referencial tedrico bdsico para contextualizacdo cientifica

e compreensao satisfatoria da metodologia empregada.

2.1 Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados

Knowledge Discovery in Databases (KDD) € um campo emergente e multidisciplinar

que se preocupa com métodos e técnicas capazes de extrair informacdes uteis (conhecimento) de
dados. Segundo (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996):

“Hd uma necessidade urgente de geracdo de teorias computacionais e ferramentas
que auxiliem humanos a extrair informacoes titeis (conhecimento) dos volumes de

dados digitais cujo crescimento é cada vez mais acelerado.”

“O problema basico enfrentado pelo processo KDD é de mapear dados de baixo
nivel em outros formatos que possam ser mais compactos, mais abstratos, ou mais

lteis.”

Dessa forma, € definido um processo interativo e iterativo, que seja capaz de orientar os

interessados na extracdo de conhecimento através de diversas etapas, ilustradas na Figura 2.

l]'l.tL]]JILtdl‘lOl'l /
Eva]uaﬂon

N

- o
e Transformed
Preprocessed Data Data

Figura 2 - Visao geral das etapas do processo KDD.

As cinco etapas do processo KDD podem ser descritas da seguinte forma:

1. Selecao: escolha do conjunto de dados alvo e escolha de subconjuntos de varidveis ou

amostras na qual a descoberta de conhecimento serd performada;
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2. Pré-processamento: remocao de ruido e manipulagcdo de dados ausentes e discrepantes;

3. Transformacao: destaque dos atributos que melhor representam os dados para a tarefa de
descoberta de conhecimento, através de reducdo de dimensionalidade ou formatagao dos

dados para entrada em algoritmos de processamento;

4. Mineracdo de dados: aplicacdo de representacdes formais e modelos de representacao de

dados na procura por padrdes de interesse nos dados processados;

5. Interpretacdo e Avaliacdo: visualizacdo dos padrdes extraidos, dos dados gerados pelos

modelos de mineracdo, e possivel retorno a qualquer uma das etapas anteriores.

2.2 CRISP-DM

CRoss-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) é uma abordagem
direcionada a industria para orientacao de modelos de processos de minera¢ao de dados, inspirado

no processo KDD (IBM Corp, 2011). E comumente dividido em seis fases:

1. Entendimento do negdcio: exploracdo das expectativas da organizagdo/projeto em relagao
as solugdes de mineracdo de dados, determinando os objetivos do negdcio e de mineracao,

avaliando cendrios e produzindo um plano de projeto;

2. Entendimento dos dados: explora¢cdo dos dados disponiveis para mineragdo, através de sua

coleta, descricdo, e verificacao da qualidade;

3. Preparacao dos dados: manipulacdo dos dados a serem modelados, através de sua selecao,

limpeza, construcdo, integracdo e formatagao;

4. Modelagem: gera¢do de modelos que atendam as expectativas do entendimento do negdcio,
através da selecdo de técnicas de modelagem, da geracdo de cendrios de testes, e da

construcgdo e avaliacdo dos modelos;

5. Avaliagdo: verificacio dos critérios de sucesso dos modelos gerados, através da avaliacdo

dos resultados e de processos de revisdo das etapas anteriores;

6. Implantacdo: uso do conhecimento adquirido para melhoria dos processos do negdécio,
através do planejamento da implanta¢do, do monitoramento e da manutengao, além da

producdo de um relatério final.

2.3 Processamento de Linguagem Natural

Natural Language Processing (NLP) é uma sub-area da Inteligéncia Artificial que se

preocupa com a aquisicdo de conhecimento por parte de um agente em exemplos de linguagem
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natural (comunicag¢do humana e linguagem escrita), através do uso de modelos de linguagens
(RUSSELL; NORVIG, 2010). Em geral, pode ser divida em trés segmentos:

* Classificacao de Texto: dado um exemplo de texto, trata da decis@o de qual categoria este
texto pertence em relacdo a um conjunto pré-definido de classes. Pode ser subdivida em
identificacdo de idioma, classificacdo de gé€nero, andlise de sentimentos, e detec¢cdo de
spam. Geralmente requer a organizacdo dos elementos textuais (caracteres, palavras e
sentencgas) em estruturas como n-gramas (sequéncias de elementos delimitada por uma
janela deslizante de tamanho n), ou em bag of words (conjunto ndo-ordenado de unigramas
dos elementos). Quanto a nimero de classes, pode ser de dois tipos: classificagdo bindria
de texto, para duas classes (geralmente positivo ou negativo, sim ou ndo, 0 ou 1, etc); ou
multi-classificacdo de texto, para mais de duas classes (como uma lista de idiomas, de

categorias, de sentimentos, etc);

* Recuperacdo de Informacgdo: € a busca por documentos relevantes que atendam a uma
necessidade de informacao. Tal busca € caracterizada pelo conjunto de documentos a
ser pesquisado, pela query de consulta imposta, pelo conjunto de resultados e por sua

consequente apresentagﬁo.

» Extracdo de Informacdo: € a aquisicao de conhecimento obtido através do ato de percorrer
um texto e buscar por ocorréncias de casos particulares ou relacionamentos entre 0s
elementos textuais. Técnicas comuns incluem o uso de Automatos de Estado-Finito
(usualmente implementados por Expressoes Regulares), Modelos Probabilisticos (Modelo
Oculto de Markov, por exemplo), Extracdo de Ontologias (fatos estruturados a partir de

exemplos anotados) e Leitura de Médquina (extragdo automatizada de ontologias).

2.4 Aprendizado de Maquina

Machine Learning € uma sub-area da Inteligéncia Artificial derivada da abordagem de
Aprendizado a partir de Exemplos, que envolve o ajuste automatizado de modelos computacionais
de acordo com a sua exposi¢ao a informagdes contidas em um conjunto de dados (AGGARWAL,
2015). Pode ser dividido em:

* Aprendizado Supervisionado: algoritmos cujo aprendizado € obtido a partir da exposi¢ao
a dados rotulados que generalizem qualquer tipo de entrada esperada. Alguns exemplos
de técnicas supervisionadas incluem Regressao Logistica, Mdquinas de Vetor de Suporte,

Arvores de Decisao e Florestas Aleatorias.

* Aprendizado Nao-Supervisionado: algoritmos capazes de aprender padroes de dados ndo-
rotulados, geralmente explorando critérios estatisticos, geométricos ou de similaridade. O

exemplo mais comum deste aprendizado € o K-Means Clustering.
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» Aprendizado de Reforc¢o: algoritmos que avaliam a qualidade de uma solucio e baseiam
seu aprendizado do refor¢o positivo ou negativo de suas avaliagdes, através da exploragdao
de um espaco de solu¢des. Alguns exemplos incluem os Métodos de Monte Carlo, Forca

Bruta e Q-Learning.

Quanto aos problemas de classificagdo em aprendizado supervisionado, que € o principal
foco de interesse do presente trabalho, um conjunto de atributos numéricos ou categoricos é
utilizado para descrever uma amostra do conjunto de aprendizado, onde pelo menos um atributo

de classe indica qual o nivel de problema de classificagao:

* Classificac@o bindria: apenas um atributo de classe que possui duas possibilidades de

valores, como 0 ou 1, sim ou nao, correto ou incorreto, etc.

* Classificagdo multi-classe: apenas um atributo de classe que possui mais que duas possibi-
lidades de valores, como a sequéncia de digitos de 0 a 9, uma lista de sentimentos que um
filme pode despertar, as tipologias criminais de uma base de dados de seguranga publica,

etc.

* Classificacdo multi-classe multi-saida: mais que um atributo de classe com mais que duas
possibilidade de valores, como os estilos de cada peca de roupa de um vestudrio, tipos de
animais presentes em uma enciclopédia, as especificacdes de modus operandis de uma

base de dados de seguranca publica, etc.

A avaliacdo de uma solugdo para um ploblema de classificagdo passa pela comparagdo
entre as classes esperadas para os exemplos de aprendizado e as classes obtidas pelo modelo
ajustado, obtidas por um processo conhecido como predicao. Um conjunto extensivo de métricas
pode ser utilizada para medir o quao préximo as predicdes estdo do que é esperado para os

exemplos de aprendizado, incluindo:
» True Positives (TP): ou verdadeiros positivos, sdo as amostras de uma classe que foram
corretamente preditas como pertencendo aquela classe;

» False Negatives (FN): ou falsos negativos, sdo as amostras de uma classe que foram

incorretamente preditas como ndo pertencendo aquela classe;

* False Positives (FP): ou falsos positivos, sdo as amostras que ndo pertencem a uma classe

que foram incorretamente preditas como pertencendo aquela classe;

* True Negatives (TN): ou falsos negativos, sdo as amostras que ndo pertencem a uma classe

que foram corretamente preditas como nao pertencendo aquela classe;
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* Accuracy (ACC): ou acurdcia, € proporcao de classificagdes corretas (True Positives e True

Negatives), em relacdo numero total de amostras de teste;

TP+TN

ACC =
TP+TN+FP+FN

* True Positive Rate (TPR): ou sensibilidade, é a propor¢do de classificagOes positivas

corretas (True Positives) dentre todas as amostras verdadeiramente positivas;

TP

ITNR= ——
TP+FN

* True Negative Rate (TNR): ou especificidade, é a proporcao de classificagdes negativas

corretas (True Negatives) dentre todas as amostras verdadeiramente negativas;

TN

TNR= ——
I'N+FP

* Positive Predictive Value (PPV): ou precisdo, sdo os acertos dentre as predi¢des verdadei-

ras;
TP

PPV = —
TP+FP
* Fl-score: ¢ a média harmdnica entre a precisao e a sensibilidade;

Pl 2 x PPV x TPR
~ PPV +TPR

* Matthews Correlation Coefficient (MCC): ou Coeficiente de Correlacio de Matthews,
¢ uma métrica importante para problemas de classificacdo multi-classe em conjuntos
de dados desbalanceados, fornecendo um céalculo uniforme ao longo de todos os quatro

indices das matrizes de confusio individuais;

TPXxTN—-FPXFN

MCC =
\/(TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN)

2.4.1 Redes Neurais Artificiais

Artificial Neural Networks (ANN) sdo sistemas computacionais inspirados nos neurdnios
bioldgicos e na estrutura do cérebro, com foco no conhecimento a partir de exemplos, objetivando
a sua aquisi¢do mediante aprendizado, a sua representagdo através dos valores numéricos dos

neurdnios artificiais, e a sua aplicagao em diversas areas. E formalmente definida como (HAYKIN,
2001):

“Uma rede neural é um processador macicamente paralelamente distribuido cons-
tituido de unidades de processamento simples, que tém a propensdo natural para
armazenar conhecimento experimental e tornd-lo disponivel para o uso. Ela se

assemelha ao cérebro em dois aspectos:
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1. O conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um

processo de aprendizagem.

2. Forcas de conexdo entre neuronios, conhecidas como pesos sindpticos, sao

utilizadas para armazenar o conhecimento adquirido.”

A Figura 3 ilustra o Perceptron, a unidade de processamento de uma rede neural proposto

para aprendizado, também conhecido como neurdnio artificial (ROSENBLATT, 1957).
entradas pesos

X1

combinador campo local fungéo de
linear induzido ativagao

v (P—>y

ativagao

X2

Y

X3

b

bias

Figura 3 — Perceptron, o neurénio artificial de Rosenblatt.

Cada neurdnio artificial j computa uma soma ponderada de suas n entradas x, gerando

um campo local induzido v;:

n
vj = Z w,-,jx,-
i=0

Esta soma € entdo aplicada a uma funcao de ativacdo ¢, em conjunto com um bias b,

gerando o sinal de saida y; do neurdnio:

yi=9(vj+b;j)

A funcdo de ativacio € uma funcdo matemadtica diferencidvel que age como um limitador
que garante a propriedade da rede neural de representar uma func@o nao-linear. Dentre os tipos

mais comuns de funcdes de ativagdo podemos citar:

* Funcdo limiar: retorna 1 para entradas positivas e 0 para negativas;

* Funcdo sigmoide: retorna valores reais entre O e 1;
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* Funcdo ReLU: retorna o valor de entrada, caso esta seja positiva, ou 0, caso a entrada seja

negativa. Geralmente usada em redes neurais profundas.

Em resumo, o perceptron € um combinador linear dos pesos sindpticos w das entradas x
aplicadas em conjunto com um bias b, cujo campo induzido local resultante v € aplicado a uma

funcdo de ativagdo ¢ para gerar uma saida y.

Camada de Camada Camada de
entrada escondida saida

Figura 4 — Uma rede neural de tinica camada escondida.

Uma rede neural artificial € composta por varios neurdnios artificiais, interconectados e
agrupados em camadas. A Figura 4 ilustra uma rede neural de multiplas camadas, composta de

uma camada de entrada, uma camada escondida e uma camada de saida.

A extracdo de conhecimento por uma rede neural de multiplas camadas € conduzida
através da tarefa de treinamento, computada por um algoritmo de aprendizado. Backpropagation

(retropropagacdo) € o algoritmo mais consagrado para treinamento, consistindo de duas fases:

* Fase de propagacao: os sinais de entrada sdo propagado ao longo da rede, passando por

cada camada com respectivos pesos fixados, até gerar uma saida y;.

* Fase de retropropagacio: uma comparacdo entre a saida da propagacio e a saida esperada
d; gera um sinal de erro e; = d; — y;, propagado ao longo da rede em sentido inverso,

atualizando os pesos sindpticos.
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Cada iteracdo do treinamento é chamada de época, e consiste na execucdo das duas fases
do algoritmo. S@o necessdrias varias épocas de exploracdo das entradas para realizar o ajuste dos
pesos sindpticos que melhor representem os dados a serem modelados pela rede. Encontrar o
numero de épocas de treinamento ideal consiste na medi¢do da performance da rede em termos
de capacidade preditiva, o que demanda testes de diferentes valores de épocas. Existem diversos
outros parametros a serem configurados além do numero de épocas, como a quantidade de
camadas escondidas, a quantidade de neurdnios por camada, as fun¢des de ativaciao envolvidas,
os algoritmos de cdlculo de erro, etc. A combinagdo destes parametros para construcao de um

modelo gera uma arquitetura de rede neural.

2.4.2 Aprendizado Profundo

Deep Learning se refere a arquiteturas de Redes Neurais Artificiais multi-camadas, para
processamento de unidades ndo-lineares (BLUM; HOPCROFT; KANNAN, 2015). Cada camada
adiciona uma €nfase no aprendizado de representacdes dos dados cada vez mais significativas,
geralmente variando entre 2 até 100 ou mais camadas escondidas (CHOLLET, 2018). A figura 5
mostra como uma Rede Neural Profunda consegue processar os dados originais de um vetor que
representa um relato descritivo de um boletim de ocorréncia para multi-classificacao do texto em

uma classe dentre 8 possibilidades de categorias criminais.

Texto original Entrada ~ Camada 1 Camada 2 Camada 3 Camada 4

AMEACA

[ fuiviima ] ) roubo )
Fui vitima de roubo fui viti
3 coletivo em ui vitima roubo vitima roubo coletivo) vitima roubo Snibus
um 6nibus da linha cole_tlvo 6nibus linha H
Satélite-UFPA, levaram|— sawf“;ﬁ#;:;::i‘izram oubo coletivo dnibug roubo coletivo carteira
prraceerncon | | ocimerc ' : :
quantia de 20 reais Quantia 20 reais : : A
- . . . LESAO CORPORAL
[ 20reais I 1 quantia I
RAFICO DE DROGAS|
Representacdes Representagoes Representagdes Representagdes
da camada 1 da camada 2 da camada 3 da camada 4

(saida final)

Figura 5 — Uma rede neural profunda para classificacao de texto.

Este exemplo mostra que a rede transforma a entrada em representacdes cada vez mais
informativas, performando filtragens dos dados ao longo das camadas e gerando um resultado
que responda a problemdtica apresentada, que neste caso € de classificacdo multi-classe de texto.
Redes neurais profundas possuem um nimero considerdavel de parametros a serem configurados,
e um nimero ainda maior de unidades de processamento a serem computadas, exigindo o uso de

maquinas com alta capacidade computacional, especialmente na etapa de treinamento.

Algumas arquiteturas consagradas na literatura sdo de importante destaque para a com-

preensao das capacidades do aprendizado profundo e suas aplicac¢des, incluindo:

* Convolutional Neural Network (CNN): redes amplamente usadas para tarefas de visao
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computacional, cujo funcionamento € centrado na operacio de convolucao, que consiste
na extracdo de trechos do vetor de entrada que passam a sofrer uma mesma transformacao
a fim de gerar uma saida contendo um mapa de caracteristicas. Em aplicacdes de proces-
samento de imagens tem um formato de representacdo bidimensional, mas também se
apresenta como tridimensional no processamento de videos, ou até mesmo unidimensional

para processamento de sequéncias de texto;

Recurrent Neural Network (RNN): redes amplamente usadas para Processamento de Lin-
guagem Natural, onde as sequéncias de entrada processadas possuem estados que contém
informacgdes do que foi previamente processado, abstraindo a forma como capturamos
informagdes ao ler um texto, com um golpe de vista de cada vez enquanto mantém memo-
rias do que foi recentemente lido. Derivam desta arquitetura a Long Short-Term Memory
(LSTM) e a Hierarchical Attention Network (HAN);

Generative Adversarial Network (GAN): € um modelo de aprendizado nao-supervisionado
que gerencia o confronto entre dois modelos supervisionados: o gerador, que gera novos
exemplos, e o discriminador, que verifica se os exemplos criados sdo parte do dominio do
problema. O confronto termina quando o discriminador € enganado em pelo menos metade
dos exemplos gerados, indicando a existéncia de um conjunto de exemplos plausiveis. Sdo

usadas para gerar arte, anincios e midia interativa e para remasterizacdo de jogos;

Self-Organizing Map (SOM): € um modelo de aprendizado nao-supervisionado que produz
representacdes da estrutura topoldgica dos dados em dimensoes reduzidas. Sao aplicadas
na reducdo de dados de entrada, aceleracdo de aprendizado nao-linear e na compressao de

informacao.

Alguns dos problemas que envolvem solucdes de redes neurais profundas incluem:

Classificacdo de imagens;

Entendimento de linguagem natural;

Reconhecimento de fala;

Transcri¢do de texto manuscrito;

Traducdo de miquina avangada;

Dire¢do auténoma;

Direcionamento personalizado de anuncios;

Habilidade de jogar Go, Xadrez e outros jogos competitivos;

Raciocinio 16gico formal.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

O levantamento dos trabalhos relacionados foi restrito para o periodo entre janeiro de
2018 a junho de 2022, onde foram separados 21 resultados importantes pela sua relevancia em
relag@o ao problema proposto. Além disso foram listados trabalhos encontrados em referéncias
bibliogréficas dos resultados da busca e trabalhos publicados pelo autor em conferéncias, listados

no Apéndice A - Publicagdes.

Os resultados foram divididos em duas subsecdes, a primeira referente a trabalhos
com Vviés estatistico e de ciéncia de dados cldssica, enquanto que a segunda foca em trabalhos

relacionados a algoritmos de aprendizagem de maquina.

3.1 Cieéencia de dados

A seguir serdo descritos trabalhos que relacionam estatistica e ciéncia de dados a segu-
ranga publica, totalizando 9 trabalhos (2 de autoria prépria e 7 encontrados em mecanismos de

buscas).

O presente autor participou da publicagdo de dois trabalhos onde € realiza a aplicacdo
de ferramentas de ciéncia e mineracdes de dados em bases publicas de seguranca fornecidos
pela SIAC para os anos de 2019, 2020 e 2021 na capital do Estado do Par4, Belém, em relagdo a
crimes violentos (mortes, roubos e furtos) (SOUZA et al., 2022a; SOUZA et al., 2022b). Com
o apoio da metodologia CRISP-DM, € proposta a aplicacdo de uma andlise exploratéria dos
dados em conjunto com a geracao de regras associativas, fornecendo um panorama dos indices
criminais no periodo fornecido que auxilie as autoridades em processos de tomada de decisao.
Os resultados da analise exploratdria indicam: uma queda de cerca de 41% dos furtos e de 25%
dos roubos para o periodo entre 2019 e 2020 (marcado pelo inicio da pandemia de COVID-19);
os impactos dos 8 primeiros meses da pandemia no Brasil (abril a dezembro de 2020) possuem
uma correlagdo com baixos indices de registros de crimes violentos; furtos tem grande incidéncia
durante a manha, enquanto roubos e homicidios sdo mais comuns durante a noite; os bairros da
capital com maior nimero de incidéncias incluem Marco, Guama e Sao Brds; a faixa-etdria mais
frequente dentre as vitimas esta entre 35 e 64 anos de idade, predominantemente homens. Quanto
as regras associativas, 6 se destacam com um valor de confiancia acima de 0,7, delineando alta
correlacdo do crime de furto em relacdo a: auséncia de instrumento empregado para consumagao
do crime; vitimas tendem a serem homens entre 35 e 64 anos; as vias publicas do bairro do
Marco nas manhas de Outubro de 2019.

Foi concebido um estudo da correlagdo entre as investigacdes de 256 registros de ho-
micidio em relacdo ao perfil das vitimas desse crime durante o primeiro semestre de 2019 em
Belém, estado do Parda (COSTA et al., 2020). Uma andlise exploratoria de dados revelou que:

89% das vitimas envolvidas eram do sexo masculino; a faixa etdria predominante varia entre



Capitulo 3. Trabalhos relacionados 30

18 a 34 anos em 61,6% dos casos; majoritariamente, um grau de escolaridade de estudo até o
ensino médio estd presente em quase 99% dos casos de vitimas; em relagdo a cor, 98,2% das
vitimas sdo da raga negra (pretos e pardos); com metade da distribui¢ao espacial concentrada
em apenas 10 bairros, predominantemente Guamd, Cabanagem e Pedreira. Por fim um estudo
da elucidacdo das investigagdes em relacdo a estes registros foi tracado, onde houve elucidacao
em: 44% dos casos cuja vitima era do sexo feminino, em compara¢do com uma taxa de apenas
19% para vitimas do sexo masculino; 17% das vitimas com grau de escolaridade até o ensino
fundamental; uma concentracio de 33% para vitimas de cor branca, em compara¢do com 23% e

0% para as cores parda e preta, respectivamente.

Um estudo regional propde verificar a relagdo do crime de homicidio com fatores de
vulnerabilidade social entre o publica de jovens na faixa de 15 a 19 anos para o periodo de
2008 a 2019, na Regido Metropolitana de Belém (TRINDADE, 2019). Através de uma andlise
quantitativa - baseada em recursos estatisticos que exponham dados de indicadores e varidveis a
serem observadas, tais como Andlise de Correspondéncia e Anélise de Componentes Principais
- e de uma andlise qualitativa - que permita interpretar conceitos e fendmenos existentes nos
dados coletados -, foi inferida uma auséncia de integracdo de esfor¢os nas dreas da satdde,
educacgdo e seguranca publica, além de apontar as causas e fatores de risco para a ocorréncia de
homicidios, sendo diretamente afetados por politicas publicas de educagdo, saide, habitacado, e
emprego. Em especial na Regido Metropolitana de Belém, ficou evidenciado pelos resultados que
o publico jovem do sexo masculino, solteiros com baixa escolaridade, estudantes, autbnomos,
sem ocupagdo, ou que fazem parte do mercado informal € mais propenso a ser atingido por

crimes de carater homicida.

Um estudo quantitativo exploratério foi conduzido para avaliar a criminalidade no Estado
do Para, nos anos entre 2017 e 2019 (REGATEIRO et al., 2021). Os boletins de ocorréncia
referentes aos crimes de furto, roubo, roubo de veiculo, homicidio, latrocinio, lesdo corporal
seguida de morte, foram coletados e submetidos a uma andlise exploratdria que permitiu a visua-
lizacdo da informacao através de graficos, tabelas e medidas de sintese. Foram propostos entdo a
Taxa de Criminalidade Média Bayesiana Ponderada Padronizada para Municipio (TCMBPPM) -
objetivando a obtencdo de indicadores de criminalidade por tipologia criminal - e o Indice de Cri-
minalidade Média Bayesiana Duplamente Ponderada Padronizada para Municipio ICMBDPPM)
- objetivando mensurar criminalidade dos municipios. Resultados apontam que em 2019 grande
parte dos municipios apresentaram baixos indices de criminalidade, sendo que em 2017 e 2018
os 5 primeiros colocados no ranking apresentaram indices muito altos. Todos estes municipios
com alta taxa de crimes violentos possuem caracteristicas socio-econdmicas deficitdrias, como
em relagcdo ao saneamento bésico, urbanizagao, Indice de Desenvolvimento Humano Municipal
(IDHM), e taxa de ocupagdo. O estudo também gerou visualizagdes geogréficas a partir dos

indices coletados.

A aplicagdo de ciéncia de dados na seguranca publica no Estado do Rio de Janeiro €
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executada sobre um conjunto de dados de evolu¢do mensal das estatisticas por circunscri¢ao
das delegacias da Policia Civil fluminense entre 2003 a 2018 (SOUZA, 2018). A metodologia
consiste na integracdo, limpeza, e engenharia de atributos, além da andlise exploratoria dos
dados que levantou indicadores para crimes violentos ao longo de todo o periodo - com especial
aten¢do ao comportamento obtido durante a administra¢do do entdo governo do estado. Também
foram gerados gréficos de distribui¢do de crimes por municipios e regides, além da visualizagdo

da correlacdo entre o total de crimes e a populacao.

Uma andlise exploratéria de dados conduzida sobre boletins de ocorréncia restritos
ao crime de roubo de celular na cidade de S@o Paulo entre 2010 e 2018 buscou encontrar
padrdes através de observagdes estatisticas (VARGAS, 2019). Também foram realizadas anélises
com enfoque inferencial, preditivo, e espacial. Foram coletados resultados que indicam que
em ocorréncias noturnas o autor do delito se locomove de moto, explicando cerca de 84%
da variancia do total de ocorréncias de roubo de celular na cidade. Dentre os algoritmos de
Regressio Logistica, Arvore de Decisdo, SVM, Rede Neural, Floresta Aleatéria e Bagging, os

dois dltimos conseguem prever com sucesso cerca de 60,5% dos crimes em flagrante delito.

Uma proposta de uma abordagem de ciéncia de dados centrada na interagdo humana é
capaz de extrair possiveis associagOes entre os padrdes dos crimes, organizar clusters de crimes
similares, e identificar redes de autores de crimes e listas de suspeitos baseadas em similaridades
espago-temporais e de modus operandi (QAZI; WONG, 2019). Foi utilizado um conjunto de
dados de roubos, com cerca de 1,6 milhdes de registros que incluem informacdes de autores e
vitimas, coleto junto a agéncias de seguranca ptiblica do Reino Unido. Os dados de informacdes
pessoais como nomes, nimeros de referéncia, localizacdo, e tempo, foram anonimizados através
de técnicas de encriptacio, sendo impossivel ligar uma pessoa a amostra dos dados. Através
da andlise proposta € possivel visualizar os padrdes dos crimes em um espago 2D com selecao
dindmica de atributos. Também € importante destacar que padrdes relacionados a “porta de

polivinil” e “janelas” € um modus operandi comum para crimes de roubo.

Um estudo sobre as relacdes entre os fatores socio-demogrificos que impactam direta-
mente os crimes de assalto e arrombamento foi realizado em Kuala Lumpur, Maldsia (CHIEW;
AMERUDIN; YUSOF, 2020). Os dados incluem registros espago-temporais de localiza¢do, data,
hordrio, e perdas estimadas para os anos entre 2011 e 2016. Com o auxilio de ferramentas e pro-
vedores de geolocalizagdo locais, esses dados foram complementados com atributos descritivos
das rodovias e demarcacgdo de terras. Utilizando o software de manipulagdo e analise geografica
ArcGIS, foi possivel destacar um maior indice de arrombamentos em dreas residenciais da
periferia, em comparacdo com apartamentos € condominios, assim como em areas distantes
de delegacias, e onde hd uma alta concentracdo de residentes com alto grau de educacio e
consequente maior acimulo de bens, dentre outros fatores de raca, classe trabalhadora, fatores

de imigrag¢do, e indices de residentes idosos.
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3.2 Aprendizado de maquina

A seguir serdo descritos trabalhos relacionados a algoritmos de aprendizado de maquina

aplicados a seguranga publica, totalizando 11 trabalhos encontrados em mecanismos de buscas.

A capital paraense, Belém, foi alvo da aplica¢do de mineracao de dados para classificar
crimes usando dados provenientes de redes sociais (FURTADO; SOUZA, 2019). A partir da
extracdo, filtragem e andlise estatisticas dos dados provenientes do Twitter entre janeiro de 2017
e janeiro de 2018, pré-processados ao longo das etapas de limpeza, integracao, transformacdo, e
reducao dos dados. Uma andlise exploratéria consistindo de distribuicdo do quadro de crimes,
distribuicdo de periodos do dia, distribuicdo ao longo dos dias da semana e dos meses, €
distribui¢c@o ao longo dos bairros foi realizada em paralelo. Através da estratificagdo das classes
de roubo, acidentes e homicidios, divisdo de 80% para treino e 20% para teste, e uso da técnica
de validacdo cruzada, o algoritmo de Classification and Regression Tree (CART) gerou 43,23%

de acuricia na base de teste, além da geracdo visual das regras da Arvore de Decisao.

A tipificacdo de ocorréncias policiais foi desenvolvida através da implementagdo e conse-
quente comparacgao entre diversos algoritmos de aprendizado de méquina: C4.5, CART, k-Nearest
Neighbors (KNN), Support Vector Machine (SVM), Rede Neural, Repeated Incremental Pruning
to Produce Error Reduction (Ripper), e Floresta Aleatdria utilizando o ambiente computacional R
(AMORIM; PEREIRA, 2019). O conjunto de dados consiste em 465376 amostras e 17 atributos,
distribuidos através de 381 classes Unicas, para uma base de ocorréncias no estado da Bahia.
Um pré-processamento que consistiu na remog¢ao de simbolos especiais, remocao de stopwords
(palavras de parada), remocao de valores ausentes, remog¢ao de acentos, e transformagdo para
caixa baixa foi realizada para padronizar a base. A avaliacio dos algoritmos se deu pela técnica
de Hold-out para diversos testes que variavam a sele¢do das amostras e dos atributos, obtendo

picos de 99% de acuricia para o C4.5 e Ripper.

Desenvolvido como um mecanismo de visualiza¢do da aplica¢do de modelos de apren-
dizagem de maquina sobre boletins de ocorréncia do Estado de Sao Paulo, foram levantados
padrdes sobre regides mais expostas a manchas criminais, além de periodos do dia, tipos de
veiculos, locais, e marcas de celulares mais presentes em registros criminais (ASSAD; CHAGAS,
2019). Através da analise dos dados de roubo de celular, furto de veiculo, roubo de veiculo,
homicidio doloso, lesdo corporal, latrocinio, e interven¢do policial no ano de 2018, com os
modelos de Arvore de Decisdo e Regressdo Logistica construidos no software Orange, foram

extraidas diversas regras associativas categorizadas por crimes e regioes geograficas da cidade.

Com o objetivo de entender como se relacionam os indicadores de ocorréncias de crimes
contra a mulher, foi proposta uma solucao através da descoberta de conhecimento em bancos
de dados para o estado do Rio Grande do Sul (VINHOLES, 2019). Apés as etapas de limpeza,
integracao, redimensionamento, e transformacao, dois conjuntos de dados referentes a crimes

contra a mulher e ao quantitativa de populag¢do feminina estadual foram mesclados e submetidos
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ao algoritmo Apriori, para descoberta de regras de associac@o. Os resultados apontam relagdes
entre indices de criminalidade contra a mulher: em 61% dos periodos onde as ocorréncias de
lesdes foram baixas, as ameacas foram baixas; em 52% dos periodos em que houveram muitos
estupros, ameacas foram baixas; em 50% dos periodos em que lesdes corporais foram altas,

ameacas foram baixas.

Outra andlise comparativa entre algoritmos de aprendizagem de maquina utiliza fontes de
dados heterogéneas (de diferentes fontes) para predicao da tendéncia e nimero de ocorréncias de
crimes por tipo e por regido geografica (CASTRO, 2020). Os dados dos crimes de furto e roubo
coletados para o Estado de Minas Gerais, foram submetidos as etapas de selecao, transformacao,
e andlise de atributos, para entdo serem aplicados aos algoritmos de aprendizado k-Nearest
Neighbor (k-NN), Support Vector Machines (SVM), Florestas Aleatorias, eXtreme Gradient
Boosting (XGBoost) e Long Short Term Memory (LSTM). Os experimentos mostraram que
a rede neural LSTM apresenta uma pequena vantagem sobre os demais, alcangando 91% de

acuracia.

Afim de realizar uma avalia¢do sobre dados governamentais de seguranca publica, foram
realizados dois experimentos para bases de dados em ambito nacional e no Estado de Minas
Gerais, respectivamente (PRADO, 2020). Foram desenvolvidas uma arquitetura centralizada
para as tarefas de ETL (Extracdo, Transformacao e Carga) e mineracao de dados, duas aplicagdes
publicas para cada ambito abordado no problema de pesquisa, além da extracdo de regras
associativas entre crimes e estados, entre crimes € municipios, entre crimes € RISPs, entre alvos

de roubo e municipios, e entre alvos de roubo e RISPs.

Situada no contexto do Estado de Pernambuco, uma abordagem ndo supervisionada
para criacdo de clusters entre os municipios do estado foi desenvolvida a partir da anélise
de varidveis representativas de criminalidade (COSTA, 2020). Ao obter dados de ocorréncias
criminais de 2018 para os 185 municipios do estado, foi conduzido um estudo de reducao de
dimensionalidade através da técnica de Andlise de Componentes Principais. De posse dos dados
com dimensionalidade reduzida, o emprego do algoritmo k-means através da biblioteca cluster
da linguagem R, permitiu obter a agregacdo dos municipios para diversos valores de k, onde foi
observado um comportamento satisfatério para k = 26, uma coincidente referéncia s 26 Areas
Integradas de Seguranca (AIS) do estado. Com isso foi possivel destacar os trés crimes mais
representativos para cada cluster obtido, através da média mével das ocorréncias de cada crime

para todos os municipios do cluster.

Um estudo de incidentes reportados entre 2013 e 2017 na cidade de Chicago-EUA foi
realizado através da aplicacdo das técnicas de Naive Bayes e Arvores de Decisio (ALDOSSARI
et al., 2020). O experimento consistiu nas etapas de limpeza, extragdo de atributos - através do
algoritmo de avaliacdo do ganho de informagdo em atributos -, € modelagem sob as técnicas
citadas. A andlise resultou em uma acuricia de 83,33% para Naive Bayes e de 91,59% para

Arvore de Decisao, indicando uma melhor performance desta dltima.
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Utilizando um conjunto de dados dos crimes da cidade de Denver-EUA no periodo
entre janeiro de 2014 e maio de 2019, foi realizado um estudo comparativo entre algoritmos
de aprendizado de miquina (RATUL, 2020). Foram realizadas as etapas de limpeza, reducdo,
integracdo, conversdo, randomizacdo, normalizagdo, amostragem, e selecdo de atributos dos
dados. Quanto aos algoritmos utilizados, Floresta Aleatoria, Arvore de Decisio, K-Neighbor
Classifier (KNN), Anélise de Discriminante Linear (LDA), AdaBoost, ExtraTrees, € quatro
modelos diferentes de Ensemble foram avaliados por trés estratégias diferentes: divisao treino-
teste, validacdo cruzada, e teste t pareado. Os resultados indicaram que todos os algoritmos
alcancaram acurdcia satisfatoria acima de 90%, exceto pelo AdaBoost. O destaque ficou para
um dos métodos de Ensemble que manteve a acurdcia citada para o maior nimero de classes
utilizada, 15.

Uma comparac¢do empirica entre um modelo de ensemble proposto e algoritmos de classi-
ficacdo unitdrios foi realizada sobre conjuntos de dados de crimes violentos na India (KSHATRI
et al., 2021). Os dados consistem na coleta de registros de assassinatos, estupros, roubos, e outros
crimes violentos, entre 2001 e 2015, submetidos as etapas de extragao, transformacao, e redugao.
O desempenho dos algoritmos unitarios J48, SMO, Naive Bayes, floresta aleatdria e bagging
ensemble foi comparado com o classificador Modified Ensemble Stacking proposto. Dentre os
algoritmos unitdrios, bagging ensemble foi o melhor, alcangando acuracia de 95,55% na base de
testes. J4 o modelo de staking proposto alcangou uma acuracia de 99,5%, provando a eficicia de

modelos ensemble sobre 0s unitarios.

Situado em Pequim, China, um experimento para extracao de atributos negligenciados
em registros policiais buscou identificar potenciais padrdes ofensivos (CHEN; KURLAND,
2018). A metodologia consiste na delineacao de trés varidveis de fundamental importancia no
campo da criminalistica: tempo, local, e modus operandi. Ao analisar 363 registros de roubos de
bicicletas, para os atributos de contexto, modus operandi e tempo, através do algoritmo Apriori,
foram extraidas duas regras predominantes. A primeira descreve que de todos os crimes de roubo
de bicicletas, 4% ocorreram pela manha, sob o contexto de ruas, nas quais 67% destes foram
cometidos com arrombamento de cadeados. A segunda regra descreve que de todos os crimes de
roubo de bicicletas, 4,6% ocorreram durante a noite, com subtracdo total do objeto, onde 60%

destes ocorrem em bairros residenciais.
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A seguir serd descrita a metodologia de trabalho proposta. Serdo utilizadas técnicas
descritas pelo referencial tedrico listado no Capitulo 2, em conjunto com a especificacdo dos
recursos, parametros e etapas que foram seguidas no desenvolvimento do trabalho, a fim de

serem gerados os resultados que atendam aos objetivos listados.

O desenvolvimento do classificador é apoiado na metodologia CRISP-DM, através
de adaptagcdes do modelo de referéncia original. Apesar da maioria dos guias descreverem a
operacdo de cada fase, o modelo foi idealizado para ser flexivel e personalizdvel, possibilitando
com que suas fases sejam realocadas, priorizadas ou simplesmente omitidas de acordo com as

necessidades do projeto.

1.450.999 linhas 1.450.999 linhas 1.427.000 linhas
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Figura 6 — Fases do modelo CRISP-DM adaptadas para o desenvolvimento do classificador.

A Figura 6 ilustra como o modelo CRISP-DM foi adaptado para se ajustar aos objetivos
do trabalho, consistindo na execuc¢do sequencial de seis etapas que focam nas fases de preparacao,
modelagem e avaliacdo, originais do modelo citado. A fase de preparacao foca na manipulacao
do conjunto de dados para atender os requisitos necessdrios para a modelagem e foi subdivida
em selecdo, limpeza, extracio e construcao, o que aumentou a modularidade da ferramenta. A
modelagem realiza o ajuste dos modelos de classificacdo propostos para extrair o conhecimento

do conjunto de dados processada, gerando arquivos com os modelos ajustados e outros arquivos
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necessarios para a reproducdo e predicdo de novos resultados, como os objetos que representam
as lista de classes aprendidas e o tokenizador, responsavel pela vetorizacao das palavras em
sequéncias de nimeros. Por fim, a avaliagdo gera os relatérios avaliativos para aferi¢do de

performance dos modelos gerados.

O classificador foi desenvolvido com a linguagem de programacao Python, versao 3.8.11,
uma das tecnologias mais usadas em tarefas de manipulagdao e mineracdo de dados. Dentre
as bibliotecas desta linguagens utilizadas para a implementagdo do classificador, € importante

destacar:

* JupyterLab (v. 3.1.18): plataforma de desenvolvimento de documentos que combinam
cddigo-fonte com linguagem de marcagdo, formando ambientes interativos para a explora-

¢ao de técnicas de ciéncia de dados e computagao cientifica;

» Keras (v. 2.7.0): biblioteca que oferece uma interface modular, extensivel e simplificada
para a biblioteca TensorFlow;

* Matplotlib (v. 3.4.3): biblioteca e visualizacdo da informagao e criacdo de gréficos;
* NLTK (v. 3.6.5): biblioteca de suporte a recursos de Processamento de Linguagem Natural;
e NumPy (v. 1.21.2): biblioteca de andlise numérica e suporte a arrays multi-dimensionais;

* Pandas (v. 1.3.3): biblioteca de andlise e manipula¢ido de dados. Oferece estruturas de
dados e recursos de visualizagdao de dados bidimensionais, com alta compatibilidade com
a biblioteca Numpy;

* Plotly (v. 5.8.0): biblioteca de plotagem e visualizacao da informacao, com foco na geracao

de graficos interativos para aplicacdes web;

* Scikit-Learn (v. 1.0): biblioteca para aprendizado de maquina. Oferece mddulos e al-
goritmos classicos e extensiveis para pré-processamento € modelagem para tarefas de

aprendizado;

* spaCy (v. 3.2.0): biblioteca de suporte a recursos avancados de Processamento de Lingua-

gem Natural;

* TensorFlow (v. 2.7.0): biblioteca para aprendizado de mdquina e inteligéncia artificial.
Apesar de disponibilizar ferramentas cldssicas para tarefas de inteligéncia computacional,
possui énfase na implementacao de Redes Neurais Profundas.

Em relacdo ao hardware, foi utilizada uma estacao com as seguintes especificacoes:

* Sistema Operacional: Windows Server 2008 R2 Standard (64 bits)
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e CPU: 24x Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2620 0 @2.00GHz

* RAM: 36 GB

A seguir serdo descritas a forma de coleta dos dados e as técnicas aplicadas nas seis fases

adaptadas do modelo de referéncia para o desenvolvimento do classificador.

4.1 Coleta dos dados

Quanto a colheita dos dados usados na andlise, a SIAC disponibilizou um conjunto de
registros policiais para os anos de 2019, 2020 e 2021. Armazenados em arquivos de formato
tabular que totalizam cerca de 1,06 GigaBytes, os dados originais combinados contém 1.450.999
amostras e 92 atributos. Estes sdo formados principalmente por colunas de identificacdo do
registro, tempo, localizacdo, descricao do modus operandi, informagdes sobre vitimas e autores,
e o relato descritivo do evento. Quanto as colunas de tipologia criminal, é importante destacar os

seguintes atributos:

* “registros”: classes atribuidas nas delegacias no momento do registro do boletim de ocor-
réncia. Devido ao seu preenchimento emergencial, nem sempre reflete com precisdo o
evento presente no relato descritivo, nem sdo normalizadas, tendo casos onde as classes
remetem ao Codigo Penal Brasileiro (ex. “ART. 147 - AMEACA”), e até mesmo subcon-
juntos de classes com erro ou duplicidade de grafia que podem ser agrupadas em uma
unica (ex. “ART. 157 - FURTO”, “ARTIGO 157 - FURTO”, “FUERTO”, “FURTO”, etc).

e “consolidado’: classes atribuidas na base de dados da SIAC, como uma alternativa mais
precisa e confidvel em relacdo as classes de registros. Usado principalmente na geracdo de
relatdrios estatisticos que chegam nos gestores da seguranga publica no estado do Par4, na

midia interessada nos dados quantitativos e nos portais de transparéncia da secretaria.

Em relagdo a operacionalidade interna da SIAC, a coluna de consolidados surge como
uma solugdo para a baixa consisténcia da coluna de registros, cujo uso direto poderia comprome-
ter as demandas estatisticas da secretaria. O departamento de estatistica da STAC aloca um grupo
de 15 analistas criminais para ler e rotular os relatos em uma classe especifica, de acordo com
seus conhecimentos empiricos da legislacdo brasileira e, em casos complexos, do julgamento
coletivo destes analistas, gerando entdo as classes de consolidados. Atualmente, essa analise é
feita sobre um conjunto selecionado de leitura de relatos, focando principalmente em crimes
violentos (homicidio, roubo, estupro, etc.), devido ao grande volume de dados didrios gerados
nas delegacias. Essa metodologia indica que cerca de 10% das classes de registros nio sao
compativeis com as classes finais de consolidados, uma margem de erro que € o principal foco

de alocagdo de esforcos para melhoria da qualidade dos dados.
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Como resultado das demandas da secretaria por uma ferramenta automatica de confir-
macdo das classes de eventos criminais para processamento do volume massivo de registros
policiais didrios, em conjunto com a necessidade de definir um conjunto descritivo das classes de

relatos para o problema de pesquisa, o atributo de consolidado foi escolhido como a coluna-alvo.

Informagdes mais completas sobre os 92 atributos da base de dados original estdo

presentes no Apéndice B - Diciondrio de Dados.

4.2 Fases de desenvolvimento do classificador

4.2.1 Selecao

A etapa de selecdo decide quais dados serdo usados para andlise, baseado na relevancia
destes para os objetivos do projeto, através da sele¢do de atributos (colunas) e amostras (linhas).

Apenas trés colunas foram julgadas como importantes para o desenvolvimento do classificador:

* “nro_bop”: € o identificador de cada boletim, que serd usado durante a etapa de limpeza
dos dados. Possui dois padrdes de formatos, para os dois sistemas de bancos de dados do
Sistema Integrado de Seguranca Publica (SISP) do estado do Pard, 00000/0000.000000-0
ou 000/0000.000000-0, onde os digitos antes da barra identificam a unidade seccional de
registro do boletim, (cujo comprimento depende do banco de dados de armazenamento),
os quatro digitos seguintes identificam o ano de registro, e os ultimos sete digitos sdao
gerados pelo sistema interno de registro. Apesar de ser um identificador das instancias,
ndo é um valor tnico, ja que pode ser duplicado para crimes coletivos';

* “relato”: € a descricdo completa do evento, sendo a principal fonte de extragdo de conhe-
cimento da base de dados, através da modelagem das palavras presentes. A quantidade
de palavras (tokens) de cada relato foi calculada através do fatiamento do texto em cada
caractere de espago unico, restando portanto contar a quantidade de elementos da colecio

resultante, o que gerou as seguintes estatisticas descritivas:
— Média: X;pens = 121, 8;
— Desvio padrao: G;pkens = 78, 35;
— Quartis: Q1 =72, 0, =101 e O3 = 148;
— Relato minimo?: min,pgens = 1;

— Relato maximo: max;ppens = 2244.

' Exemplos de crimes coletivos: roubos, motins, estupros e ameacas. Muitos desses casos coletivos sio mapedveis
por caracteristicas de tempo, local e autoria.

2 Alguns dos boletins duplicados de crimes de natureza coletiva recebem apenas um caractere no seu campo de
relato, geralmente um ponto (““.”).
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* “consolidado™: € a classe dada para a amostra por um analista criminal apds a leitura
de seu relato. E o atributo-alvo para o problema de classificacio, devido a sua descrigio
precisa e sucinta dos relatos da base. A base de dados original contém 977 classes, cuja
distribuicao € desbalanceada, um problema que € minimizado através das préximas etapas

de preparagdo dos dados.

Ao final da sele¢do, os dados processados contém 1.450.999 instancias e 3 atributos.

4.2.2 Limpeza

A etapa de limpeza eleva a qualidade dos dados para tornar a aplicac@o de técnicas de

mineracdo de dados vidvel. Consiste da sele¢dao de subconjuntos limpos de dados através de:

* Remocgdo de outliers: os dados defeituosos sdo definidos de duas formas. Primeiro € feita
a exclusdo de amostras cujo valor de “nro_bop” ndo siga os padrdes dos identificadores
unicos, ja que alguns dos caracteres de separacao dos digitos podem estar ausentes ou
erroneamente posicionados, dificultando suas identificagdes. Em seguida sdo calculados os
comprimentos de cada relato e armazenados em uma coluna chamada “token_count”, ar-
mazenada em uma segunda tabela com os respectivos “nro_bop”, a fim de estabelecer uma
quantidade minima de palavras suficiente para a extracao de conhecimento. Considerando
que a média da quantidade de palavras X;okeys € seu desvio padrao G;yrens S0 conhecidos,
foi estabelecido que a0 menos 20 palavras sdo necessarias para uma boa compreensao do
evento, fazendo com que as amostras abaixo desse limite fossem eliminadas da modelagem.

Este limite foi calculado a partir da seguinte expressao:

tokens_necessdrios = X;pkens — Otokens X 1,3 = 121.8 —=78.5 x 1,3 =~ 20

* Remocido de amostras duplicadas: a base de dados possui valores duplicados, onde crimes
com multiplas vitimas/autores de um tnico evento possam ser encontrados em boletins
diferentes. A coluna “nro_bop” é o identificador tnico dos boletins de ocorréncia e
permite que as duplicatas sejam eliminadas, mantendo a primeira ocorréncia. Dessa forma,
duplicidades nas colunas “nro_bop” e “relato” sdo removidas, mantendo apenas a primeira

amostra encontrada.

* Remocao de classes com poucas amostras: considerando a proposta de dividir a base nos
subconjuntos de treino, validacdo e teste durante a etapa de modelagem, a quantidade
minima de amostras suficientes para a construgdo do classificador foi fixada em 6, onde
4 serviriam para treino e as demais para validacgao e teste. Tal limite foi mantido baixo
o suficiente para acomodar a maior quantidade de classes, mesmo que prejudicando o
desempenho destas raras, em vista da dificuldade de determinar quais classes seriam

realmente importantes apesar de suas baixas frequéncias.
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Ao final da limpeza, os dados processados contém 1.427.000 instancias e 3 atributos.

4.2.3 Extracdo

A etapa de extracdo aplica técnicas de engenharia de atributos para descoberta de
caracteristicas importantes nos dados existentes. O principal indicativo da significancia dos
relatos € a quantizacao de seus elementos textuais, tais como palavras, caracteres e sentencas,
além de métricas estatisticas destas contagens. O intuito dessa quantizacdo € separar relatos
altamente descritivos - geralmente crimes violentos - daqueles que necessitam de poucas palavras.
Ao final desta etapa, foram adicionadas as seguintes colunas (considerando que “token_count”

também € calculada na limpeza):

* “token_count”: quantidade de palavras no relato.

* “char_count”: quantidade de caracteres no relato.

char_count

* “avg_token_length”: média de caracteres por palavra, dada por ;72 =70

* “seq_count”: quantidade de sentencas no relato, separadas por virgula ou ponto.

token_count

* “avg_seq_length”: média de palavras por sentenga, dada por Seq_count -

Ao final da extra¢do, os dados processados contém 1.427.000 instancias e 8 atributos.

4.2.4 Constru¢ao

A etapa de construcdo conclui a preparacao dos dados, produzindo atributos derivados,
novos registros, ou valores transformados para atributos existentes, gerando a forma final dos

dados submetidos a etapa de modelagem. As altera¢des sobre a coluna de relatos incluem:
* Transformacao dos relatos para caixa baixa, normalizando todos os caracteres para minus-
culo;

* Remocao de tags HTML: o registro dos relatos na base de dados original contém ele-
mentos de marcagcdo provenientes da pagina web onde o sistema € hospedado, o que
acumula muitos caracteres indesejados. Tais padroes de tags HTML foram identificados e

eliminados com o uso de expressoes regulares.
* Remocao de espagos multiplos;
* Remocio de pontuagdo e caracteres especiais;

* Remocdo de acentos e sinais diacriticos;
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* Remocdo de palavras de parada (stopwords), uma lista de palavras que ndo trazem signifi-
cancia ao contexto de seguranga publica, tais como artigos, conjungdes, preposi¢des, etc.,

restando entdo apenas palavras funcionais como substantivos e verbos;

* Codificacdo de informagdes sensiveis: dados de identificacdo pessoal de vitimas e autores,
instituicoes e localidades podem trazer vieses sobre a andlise das palavras do relato, como
relacionar a ocorréncia de um crime a um nome proprio especifico ou associar uma insti-
tuicdo ou logradouro como determinante na classificacio de certas classes. A identificacao
destas informa¢des em uma amostra de texto pode ser feita através de expressdes regulares,
ao procurar padroes conhecidos (ex. RG, CPF, numero de telefone celular, e-mail, placa de
carro, etc), ou por andlise gramatical provida por médulos de processamento de linguagem
natural capazes de especificar a classe gramatical de cada palavra (ex. palavras classificadas
como substantivos préprios geralmente designam o nome de uma pessoa ou institui¢ao).
Uma remocao destas palavras eliminaria o problema de atributos sensiveis deterministicos,
porém acarretaria em lacunas nas estruturas semanticas e sintdticas do relato, através da
quebra de relagdes com palavras vizinhas. Dessa forma, os termos identificados como
sensiveis foram substituidos por etiquetas equivalentes e padronizadas para minimizar o
efeito da auséncia dessas palavras (ex.: RG, CPF, LICENSEPLATE, INST, LOCAL, etc);

* Lematizacdo: transformacgdo de cada palavra em seu radical morfolégico (ex. “correndo”,
“corre”, “correu”, etc., se reduzem a “correr”). Tal transformacgdo € importante para a tarefa
de vetorizacao de palavras da modelagem, onde um conjunto de flexdes reduzidas a uma
tnica palavra é mapeada para um tnico indice, reduzindo portanto a variagdo dos atributos

numéricos a serem explorados.

Ja as alteracdes sobre a coluna de consolidados incluem:

* Remocio de classes indesejadas: uma lista de classes indesejadas € fornecida, incluindo
amostras como “JA LANCADO” (amostras duplicadas de um mesmo evento ja consoli-
dado com identificador diferente), “PREJUDICADO” (para quaisquer relatos defeituosos),

e aquelas com grafia incorreta e sem possibilidade de ajuste, por exemplo.

* Agrupamento de classes similares: um mapeamento de classes similares € fornecido,
para substituicao de uma classe por outra, como por exemplo € o caso de “ROUBO DE
VEICULO”, que a partir de 2022 passa a ser consolidado como “ROUBO” pela base de

dados da SIAC (especificidades do objeto roubado sao listadas em outras colunas);

Ao final da construgdo, os dados processados contém 1.331.364 instancias e 8 atributos,
divididos em 463 classes de consolidados. Uma lista completa das classes geradas na etapa
de constru¢do e que foram utilizadas na modelagem estd presente no Anexo A - Lista de

Consolidados.
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4.2.5 Modelagem

A etapa de modelagem é responsdvel pela execucdo da ferramenta de modelagem
escolhida sobre o conjunto de dados processados para criagdo de modelos preditivos. Um
objeto de “fokenizagcdo” captura todas as palavras presentes nos dados e mapeia cada uma para
um indice dnico. Em seguida, os textos sdo transformados em sequéncias de nimeros limitados
em um comprimento maximo de sequéncia, a fim de permitir sua vetorizacao. J4 as classes de
consolidados sdo transformadas em colunas-alvo identificadas por um tnico nimero, através
da técnica de One-Hot Encoding. As 1.331.364 amostras sao entdo dividas em 3 subconjuntos:
treino (70%), validagdo (15%) e teste (15%), estratificando as classes ao longo dos trés conjuntos.
Finalmente, o modelo proposto, ilustrado na Figura 7, foi ajustado para os dados de treino,

iniciando a captura de conhecimento.

A =

=

‘ A

InputLayer Embedding Conv1D MaxPooling1D GlobalMaxPooling1D Dense
=

Figura 7 — Camadas do modelo de aprendizado profundo proposto.

Quanto a escolha das camadas utilizadas, (KIM, 2014) propde o uso de Redes Neurais
Convolucionais (Convolutional Neural Networks - CNN) na classificacdo de sequéncias de
texto, onde uma operacao de convolucdo € aplicada por um filtro sobre janelas locais de dados
em um vetor de palavras, gerando um mapa de caracteristicas de padrdes cujo valor maximo
pode ser passado a uma camada de ativagdo, produzindo os vetores de saida para os propdsitos
da classificac@o. De forma similar, (CHOLLET, 2018) aborda como as arquiteturas CNN sao
computacionalmente mais baratas e competitivas em comparagdo com modelos usualmente
encontrados em esquemas de classificacdo de texto, como por exemplo as Redes Neurais
Recorrentes (Recurrent Neural Networks - RNN). Este dltimo autor também destaca as vantagens
de usar word embeddings sobre métodos tradicionais de vetorizacdo de dados textuais (como o
One-Hot Encoding), criando densos vetores de palavras usando uma abordagem semanticamente
coerente, onde palavras similares estdo proximas. Dessa forma, a arquitetura proposta € composta

do seguinte esquema, cujos parametros estao expostos na Tabela 1:

* Uma camada de embedding que redimensiona os dados de entrada em um tensor denso
tridimensional, capaz de entender as relagdes semanticas entre as palavras, configurada
com uma dimensdo de ordem 500 e limitada a 500 palavras por sentenga. Dada a natureza

do problema proposto, onde um grande nimero de palavras sdo exclusivas ao ambiente
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policial, a camada de embedding foi ajustada do zero, ao invés de utilizar modelos pré-
treinados, tais como o GloVe e word2vec. A comparagdo entre as embeddings treinadas e

pré-treinadas pode ser explorada em publica¢des posteriores.

* Uma sequéncia de camadas de convolugdo de dimensao unica e camadas de max pooling
foram capazes de extrair mapas de caracteristicas na janela deslizante de valores do vetor

de word embedding, em conjunto com operagdes de reduciao de dimensionalidade.

* Um par de camadas densamente conectadas ativam os neurdnios correspondentes a cada

uma das 463 classes, gerando a distribuicdo de probabilidades das predicoes.

Tabela 1 — Camadas e parametros da arquitetura proposta.

Camada Dimensio de saida Parametros
InputLayer [(None, 505)] 0
Embedding (None, 505, 500) 250.000.000
Conv1D #1 (None, 503, 500) 750.500
MaxPooling1D #1 (None, 167, 500) 0

Conv1D #2 (None, 165, 500) 750.500
MaxPooling1D #2 (None, 55, 500) 0

ConvlD #3 (None, 53, 500) 750.500
GlobalMaxPoolinglD  (None, 500) 0

Dense #1 (None, 500) 250.500
Dense #2 (None, 463) 231.963

Parametros totais: 252.733.963

O aprendizado foi configurado para executar durante uma tnica execucao de 30 épocas,

com uma opg¢ao de interrup¢do apds decorridas 10 épocas sem melhorias na perda de validagdo.

4.2.6 Avaliagao

Com a geracdo dos modelos preditivos, a etapa de avaliacdo € responsavel pela estimacdo
do nivel em que os modelos atendem aos objetivos do projeto. Os resultados da avaliagdo serdo

analisados no capitulo seguinte, sob as perspectivas de treinamento, conjunto de teste e produgao.

4.2.6.1 Treinamento

Consiste na andlise do ajuste do modelo proposto para a base de dados processada sobre
as 30 épocas configuradas na fase de modelagem. Este modelo foi ajustado para uma base de
treinamento contendo 931.954 instancias - 70% dos dados pds-construgdo - e 505 atributos -
500 relativos ao comprimento méaximo das sequéncias de palavras vetorizadas e 5 relativos aos
atributos estatisticos extraidos dos relatos. Ao fim de cada época, o estado do modelo foi avaliado
pelo conjunto de validag@o, composto por 199.705 instancias (15% dos dados pds-construgdo) e
505 atributos. A métrica de perda de validacdo (validation loss) foi utilizada como parametro de

determina¢do do melhor modelo gerado dentre as épocas de treinamento.
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4.2.6.2 Conjunto de testes

Consiste na avaliagdo do melhor modelo gerado sobre um conjunto de testes, criado
durante a fase de modelagem, produzindo os indicativos de desempenho da metodologia proposta,
através do confronto entre os valores da coluna-alvo esperados e as predi¢oes do classificador.
Os indicativos observados descrevem o comportamento geral da avaliacdo dos testes ou o
comportamento individual de cada classe para as métricas descritas na Secdo 2.4. Uma anélise
sobre as classificagdes incorretas também € levantada, buscando encontrar os motivos que levam

uma instancia a ser predita como uma classe que nao era a esperada.

4.2.6.3 Producao

Consiste na andlise do comportamento do melhor modelo gerado em um ambiente de
producdo, através da implantacdo de uma ferramenta de consolidacdo de boletins de ocorréncia
na SIAC, consistindo do processamento dos relatos, da geragao da coluna de consolidado, e da

confirmacgao dos dados rotulados pelas delegacias policiais em relagao aos relatos textuais.
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Figura 8 — Metodologia de producio completa.
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A metodologia de implantacdo do classificador combinada com a consolidag¢do dos dados
pela SIAC estd ilustrada na Figura 8. Apenas o conjunto de leitura passado para andlise humana
€ passado para predicao, consistindo em boletins cujas colunas de “relatos” e “registros” estejam
associados a mortes em geral®, furtos e roubos (selecionados previamente através de filtros e
ferramentas de pesquisa de strings desenvolvidos pela secretaria), dada a baixa precisdo do

modelo para a maioria das amostras ndo lidas pelos analistas.

Uma comparagdo entre as predicdes do classificador e a classe de registro indica um
conjunto de predi¢des incorretas, que sdo entao passadas para leitura dos analistas. J4 para as
predicdes corretas, a maioria dos relatos s@o atribuidos para a classe confirmada pelo classificador,
exceto para as mortes em geral que requerem uma anélise humana mais profunda. Dessa forma,
o modelo estima uma quantidade de amostras prontas para serem consolidadas e destaca as
instancias que necessitam de atencao. Essa base cujos consolidados podem ser quantizados sao
passados para a divisdo de estatistica, a fim de iniciar os trabalhos que necessitam destes indices.
Por fim, os analistas retomam a leitura para qualificar os dados, preenchendo informagdes de

vitimas e/ou autores e modus operandis.

3 Homicidio, Homicidio Culposo, Comunicagdo de Obito, Morte no Trénsito, Suicidio, Morte por Intervengdo de

Agente do Estado, Lesdo Corporal Seguida de Morte, Latrocinio, Morte a Esclarecer com Indicio de Crime,
Morte a Esclarecer sem Indicio de Crime, ou qualquer outro consolidado que caracterize a morte de uma pessoa.
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5 RESULTADOS

A seguir, serdo expostos os resultados dos trés formatos de avaliacdo abordados na

metodologia, juntamente com suas discussoes.

5.1 Treinamento

Dentre as diversas arquiteturas e parametros testados, o modelo com melhor performance
empirica tem a evolucdo de seu treinamento mostrada na Figura 9, onde o melhor valor da
perda de validacdo foi encontrado ja na segunda época, com perda de validagdo val_loss =
0,7042 e acurécia de validagao val_accuracy = 0,8105. Como o ajuste foi configurado para ser
interrompido apds 10 épocas sem melhorias na perda de validagdo, o treinamento foi interrompido
na 12° época. As 931.954 amostras do conjunto de dados foram divididos em batches de 256
amostras cada, explorados ao longo de 3641 passos, cada um sendo processado em média dentro
de 13 segundos. Desta forma, cada época demorou em média 12 horas e 50 minutos para ser

completada, totalizando 6 dias, 10 horas e 9 minutos para as 12 épocas.

Acuracia do modelo Perda do modelo
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validagéao 15 validagao
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Figura 9 — Evolucio da acuricia e perda através das épocas de treinamento.

5.2 Avaliacao do conjunto de teste

O melhor modelo foi avaliado usando um conjunto de teste de 199.705 amostras (15%
dos dados pés-construgdo), alcancando uma acuricia geral de 77,89%. Uma matriz de confusdo
de 463 x 463 descreve o comportamento geral das predicdes para o conjunto de teste. Dada a
alta dimensdo desta matriz e a natureza desbalanceada dos dados, a exposicao dos resultados se

torna bastante poluida.

A Figura 10 é composta das matrizes de confusdo individuais para 16 classes com
interesse prioritdrio para os gestores de seguranca publica paraenses, especialmente relacionados
a crimes contra a pessoa, contra o patrimonio e contra a dignidade sexual: Comunicacdo de Obito,
Homicidio, Tentativa de Homicidio, Homicidio no Transito, Morte no Transito, Lesdo Corporal
Seguida de Morte, Morte por Intervengdo de Agente do Estado, Suicidio, Furto, Tentativa de

Furto, Roubo, Tentativa de Roubo, Ameaca, Lesdo Corporal, Estupro e Estupro de Vulnerdvel.
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Tomando como exemplo a primeira matriz, para Comunicacdo de Obito, sao observados

dois tipos de predi¢cdes dentre seus 1109 exemplos positivos, presentes nos dois primeiros

quadrantes:

* True Positives (TP): amostras de Comunicagdo de Obito corretamente classificadas como

Comunicagdo de Obito, totalizando cerca de 96,4% das instancias positivas;

* False Negatives (FN): amostras de Comunicagdo de Obito incorretamente classificadas

como qualquer outra classe, totalizando cerca de 3,6% das instancias positivas.

Ainda em relacio & Comunicagdo de Obito, sio observados dois tipos de predicdes para

os demais 198.596 exemplos negativos, expostos nos dois ultimos quadrantes:

VERDAD. POS.

VERDAD. NEG.

VERDAD. POS.

VERDAD. NEG.

VERDAD. POS.

VERDAD. NEG.

VERDAD. POS.

VERDAD. NEG.

COMUNICACAO DE OBITO [1109]

P FN
1069 40
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FP ™
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PREDIT. NEG

i FN
114 25
82.014% 17.986%
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LESAO CORPORAL SEGUIDA
DE MORTE [10]
P FN
0 10
0.000% 100.000%
FP ™
0 134849
0.000% 100.000%
PREDIT. POS. PREDIT. NEG.
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P
4851
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PREDIT. POS.
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17.570%

TN
127118

98.561%

PREDIT. NEG.

VERDAD. POS.

VERDAD. NEG.

VERDAD. POS.

VERDAD. NEG.
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VERDAD. NEG.

VERDAD. POS.

VERDAD. NEG.

TENTATIVA DE HOMICIDIO [349]

P FN
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PREDIT. POS. PREDIT. NEG.
MORTE POR INTERVENCAO
DE AGENTE DO ESTADO [224]

i FN
173 51
77.232% 22.768%

FP ™
46 134589
0.034% 99.966%

PREDIT. POS.
ROUBO [16987]

PREDIT. NEG.

TP FN
16290 697
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FP ™
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PREDIT. POS.
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VERDAD. NEG.
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VERDAD. NEG.
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HOMICIDIO NO TRANSITO [238]

i FN
150 88
63.025% 36.975%

FP ™
38 134583
0.028% 99.972%

PREDIT. POS. PREDIT. NEG.
SUICIDIO [147]
s FN
137 10
93.197% 6.803%
FP
31
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PREDIT. POS. PREDIT. NEG.

TENTATIVA DE ROUBO [230]

TP FN

105 125
45.652% 54.348%

FP ™
110 134519
0.082% 99.918%

PREDIT. POS.
ESTUPRO DE VULNERAVEL [986]

PREDIT. NEG.

P FN
788 198
79.919% 20.081%

FP 0w
334 133539
0.249% 99.751%

PREDIT. POS.

PREDIT. NEG.

Figura 10 — Matrizes de confusao individuais para 16 classes de interesse.
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* False Positives (FP): amostras de quaisquer outra classe incorretamente classificadas como

Comunicagdo de Obito, totalizando cerca de 0,1% das instancias negativas;

* True Negatives (TN): amostras de quaisquer outra classe corretamente classificadas como

quaisquer outra classe, totalizando cerca de 99,9% das instancias negativas.

Dentre as 16 classes de interesse, Comunicagdo de Obito, Furto, Roubo tiveram uma
alta taxa de TP, alavancados principalmente pelas suas grandes quantidades de exemplos de
treino, enquanto que Suicidio é altamente separdvel dentre as classes relativas a morte, dada a
condi¢ao de dano auto-infligido. Por outro lado, Lesdo Corporal Seguida de Morte teve todas
as suas amostras incorretamente classificadas, evidenciando tanto o conjunto de palavras que
esta classe tem em comum com Homicidio e Lesdo Corporal, quanto os poucos exemplos
explorados no treino. Tentativa de Homicidio, Tentativa de Furto e Tentativa de Roubo tiveram
baixo desempenho, destacando uma dificuldade em identificar a falta de consumagdo destes
atos. Estupro e Estupro de Vulnerdvel possuem relatos similares, sendo diferenciados por fatores
como idade ou discernimento para a pratica do ato. As demais classes representam crimes contra

a pessoa, apresentando subconjuntos de palavras comuns que podem limitar sua separacao.

Tabela 2 — Métricas de avaliacao para as classes de interesse.

Classe ACC TPR TNR PPV Fl-score | MCC
Ameaca 0.971167 | 0.854725 | 0.981156 | 0.795528 | 0.824065 | 0.809002
Comunicagio de Obito | 0.992744 | 0.843945 | 0.996033 | 0.824661 | 0.834192 | 0.830541
Estupro 0.998363 | 0.322086 | 0.999468 | 0.49763 | 0.391061 | 0.399573
Estupro de Vulnerdvel | 0.997011 | 0.707071 | 0.998746 | 0.77135 | 0.737813 | 0.737017
Furto 0.969019 | 0.933444 | 0.979066 | 0.926429 | 0.929923 | 0.910048
Homicidio 0.993986 | 0.877242 | 0.997236 | 0.898334 | 0.887663 | 0.884639

Homicidio no Transito | 0.994517 | 0.444531 | 0.99809 | 0.601891 | 0.511379 | 0.514601
Lesao Corporal 0.980171 | 0.785723 | 0.988937 | 0.762017 | 0.773688 | 0.76342

LCSM! 0.999569 | 0.185185 | 0.99979 | 0.192308 | 0.188679 | 0.188498
Morte no Transito 0.993876 | 0.544631 | 0.995622 | 0.325851 | 0.407748 | 0.41843
MIAE? 0.999004 | 0.771493 | 0.999508 | 0.776765 | 0.77412 | 0.773625
Roubo 0.98272 | 0.948671 | 0.989503 | 0.947386 | 0.948028 | 0.937665
Suicidio 0.998989 | 0.773707 | 0.999513 | 0.787281 | 0.780435 | 0.779958

Tentativa de Furto 0.998768 | 0.247525 | 0.999529 | 0.347222 | 0.289017 | 0.292565
Tentativa de Homicidio | 0.996685 | 0.52381 | 0.997932 | 0.400291 | 0.453795 | 0.456282
Tentativa de Furto 0.998052 | 0.388571 | 0.999122 | 0.437299 | 0.411498 | 0.411244

Um grupo de métricas de avaliacdo para as classes de interesse foram coletadas da matriz
de confusdo geral, expostas na Tabela 2. Roubo, Furto, e Homicidio estdo entre as classes com
melhor performance preditiva, como indicado por seus valores de sensibilidade, especificidade e
precisdo sendo superior a 85%. Os indices de MCC também indicam que as mesmas trés classes

citadas apresentam uma performance superior em relacao as demais.

Lesao Corporal Seguida de Morte

2 Morte por Intervengdo de Agente do Estado
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Uma visualizacdo alternativa da matriz de confusao geral € ilustrada na Figura 11. Um
diagrama de cordas expressa relagdes de muitos-para-muitos, onde cada entidade € representada
por um arco de circunferéncia e suas relagdes sdo ligadas por lagos. O diagrama expressa

predicdes incorretas através dos relacionamentos entre pares de classes, onde vale destacar:

Roubo e Furto: crimes contra o patrimonio, dependem do grau de violéncia;

Ameaga e Lesdo Corporal: crimes contra a pessoa, dependem do grau de violéncia;

Caliinia, Injuria e Difamacdo: crimes contra a honra, dependem do tipo de ofensa;

Consumo Pessoal de Drogas e Trdfico de Drogas: dependem da comercializacio da droga.

w 5 < 5
9 % 3 24 2
< E Z 8 g = o
© 2 o] n ~ X
% % 2 8 23 g S &
O)¢ w 2 2 g @ § <
. o) o 35 (o) 2
4 % [ g 82 < & % & <
2 re) E 5z = o) le)
& 7 e Z a3 =2 w N & i)
9 3 T 232 3 ¢ g & &
e 2 3 338 & £ & o & &
> .
2 5 ° O < & & &
<

q TRAN
— - AG\DENTE DE
—— ; S =@ ABANDONO DE LA
ovovivaia O ? 2N K ‘ <
- ; i e N Ky N e =0 vias pe FATO
E = - a _‘A &= Y i‘w’ "~
> K ' \ 1] —
) R ¥4/l A0 TRANSAC O,
oo — SRR AN 2NN - SBang
L o ’ & 3 == Fico
% 7 S AN NSV ST S S 7z 0,
e W s
o=
NS —
3\4‘(\%\9* - /
NERPN
N0

IYHOdHOD OVS3T

Figura 11 — Predicdes incorretas entre classes frequentes.

Outra visualizagdo alternativa, agora para as classes individuais, é expressa na Figura 12.
Um diagrama Sankey representa os fluxos de dados entre um né-fonte e um né-alvo. Dessa forma,
cada diagrama ilustra os fluxos de predi¢do para uma determinada classe. Essa visualizacao
destaca ndo apenas as proporcdes de relatos corretamente classificados, mas também as classes

que usualmente sdo encontradas em predi¢des incorretas, o que implica nas chances de os relatos



Capitulo 5. Resultados

50

desta classe ter palavras em comum com os relatos da classe esperada. Por exemplo, Homicidio é
associado com crimes violentos contra a pessoa, Comunicagdo de Obito com mortes por causas
naturais e acidentes, Furto com crimes contra o patrimonio, assim como Estupro de Vulnerdvel
com crimes contra a dignidade sexual. Para efeitos de compactacao de tamanho dos diagramas,

as classes com poucas ocorréncias foram agrupadas em uma classe chamada Outras.

Predicbes para HOMICIDIO

Predi¢des para COMUNICACAO DE OBITO

OUTRAS [120]3
LATROCINIO [56;

=

MORTE NO TRANSITO [88]J
ARECER SEM'INDICIO"DE CRIME [83]=1

MORTE A ESCLAI R

ACTOEIE DE TRABA -‘5‘-"’“‘""‘-‘E
N DN TE FORT OO Ha)
(a) Homicidio. (b) Comunicacio de Obito.
Predi¢Ges para FURTO

Predi¢Bes para ESTUPRO DE VULNERAVEL

o T OUTRAS [
APROPRIACAO INDEBITA

i

AMEACA (341

~ ASSISTENCIA SOCIAL [3213
MAU 0S [22

(¢) Furto.

(d) Estupro de Vulneravel.
Figura 12 — Fluxo de predicées para quatro classes de consolidados.

5.3 Avaliacao do modelo em producao

Ap6s a construgdo de um modelo computacional robusto e capaz de classificar 463

classes distintas com uma acurdacia de 77,89%, um acordo com o departamento de estatistica e
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andlise criminal da SIAC foi estabelecido, a fim de utilizar o modelo proposto como parte de

uma ferramenta de consolidacio automadtica dos relatos didrios.

Um conjunto de teste de producao foi selecionado para o periodo entre 16 de margo e
5 de outubro de 2022, contendo 266.595 amostras. E importante mencionar que este conjunto
ja possui consolidados atribuidos, restando entdo conduzir uma anélise da comparagao direta
(acertos e erros baseados no casamento de strings) entre as classes preditas e esperadas. E

importante reiterar que as classes esperadas podem ser de dois tipos:

* Registros: sdo as classes atribuidas pelas delegacias. Sao o unico fator de comparagao
presente antes da leitura humana, logo sdo as classes confrontadas pelo classificador nas

predi¢des didrias.

* Consolidados: sdo as classes atribuidas pela secretaria. Estas classes so se fazem presentes
no fechamento da base, logo € impossivel fazer a sua comparagdo com as predi¢des do

classificador no inicio da produgao didria.

Foram identificados 6 subconjuntos de amostras no conjunto de produgao, diferenciados
pela presenca de seus consolidados na lista de 463 classes aprendidas pelo classificador, e pela
presenca dessas amostras no conjunto de leitura didrio da secretaria 3, cuja representacio grafica

e quantidades de amostras estdo expressas na Figura 13.

Subconjuntos de producao

Conjunto (numero de amostras)
] completo (266596)

O aprendido (248059)

[ tido (151419)

[ ido_aprendido (136081)

|| nao_lido (115175)

I:‘ nao_lido_aprendido (111978)

Figura 13 — Grupos de amostras de producao de acordo com aprendizado de suas classes ou conso-
lidacao através de leitura humana.

As taxas de acerto das comparacdes entre as classes Preditas em relacdo as de Registros

e Consolidados e as descri¢des de cada conjunto sdo detalhadas a seguir e na Figura 14:

3 Mortes em geral, furtos e roubos.
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* “completo” (Registros = 63,1% e Consolidados = 73,5%) considera todas as amostras

disponiveis, sem restri¢cao;

» “aprendido” (Registros = 66,4% e Consolidados = T77,4%) considera apenas as amostras

cuja classe de consolidado foi aprendida pelo classificador;

* “lido” (Registros = 61,5% e Consolidados = 75,1%) considera apenas as amostras lidas,
sendo entdo as amostras mais corretas possiveis na base de dados, cujas classes ndo sdao
necessariamente aprendidas pelo classificador. Este € o conjunto usado nas predicoes

didrias, ja que sua posterior andlise humana permite sua avaliacao;

* “lido_aprendido” (Registros = 66,7% e Consolidados = 81,4%) considera apenas as

amostras lidas cuja classe de consolidado foi aprendida pelo classificador;

* “nao_lido” (Registros = 65,1% e Consolidados = 71,4%) considera apenas as amostras
ndo lidas, cujas classes sdo diretamente adaptadas da coluna de registros e que geralmente

apresentam discordancias na comparagao;

* “nao_lido_aprendido” (Registros = 63,1% e Consolidados = 73,5%) considera apenas

as amostras ndo lidas cuja classe de consolidado foi aprendida pelo classificador;

Preditas vs Registros Preditas vs Consolidados

N erros N erros
- I -
lido_aprendido -- lido_aprendido .-
nao_lido_aprendido -- nao_lido_aprendido .-

Categoria
Categoria

-100 -75 -50 -25 0 25 50 75 100 -100 -75 -50 -25 0 25 50 75 100
Acertos (%) Acertos (%)
(a) Preditas vs Registros. (b) Preditas vs Consolidados.

Figura 14 — Proporcao de acertos para a comparacao entre classes preditas e esperadas.

Os resultados indicam que o classificador pode reduzir os esfor¢os de leitura para
consolida¢do dos relatos em até 61,5%, a propor¢ao de amostras lidas pelos analistas com classes
que ndo necessariamente foram aprendidas pelo classificador, em comparacdo com as classes
disponiveis antes da andlise humana. Na prética, essa proporcao de redugao de esforcos tende
a ser menor, ja que inclui classes de mortes violentas que sempre sdo verificadas por analistas.
J4 para as amostras lidas com consolidados aprendidos, a alta quantidade de acertos indica a
importancia da escolha do conjunto de classes as serem aprendidas, um dos principais desafios

do problema proposto, dado o conjunto de dados desbalanceado.
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Ambos os conjuntos de amostras ndo lidas por analistas consideram a maioria das
classes raras que ndo sdo normalizadas, ou ndo siao priorizadas no processo de leitura, ou
foram registradas antes de 2019 (o primeiro do corte trienal do conjunto de dados), ou nao sao
mais usadas pela secretaria. Uma andlise das predi¢gdes incorretas destes conjuntos por parte
dos analistas tem o potencial de indicar uma quantidade precisa de amostras cujas classes de
consolidados seriam ajustadas caso o classificador atuasse verdadeiramente sobre estas, gerando

mapeamentos mais precisos a serem usados nos préximos modelos de classificacao.

Além destes pontos, a comparagdo entre as classes de Predigcoes € de Consolidados
possuem taxas de acertos sempre superiores as comparacdes entre as classes de Predigdes e de
Registros, o que € de ser esperado. O principal motivo para isso € que as classes aprendidas pelo
classificador sdo derivadas das classes de Consolidados. Por outro lado, as classes de Registros
s6 podem ser comparadas com as 463 classes modeladas mediante comparagdes de strings,
um método automdtico que induz esses resultados a erros*. Desta forma, pode ser especulado
que um mapeamento entre todas as possibilidades de registros possiveis para cada classe de
consolidado aprendido pode melhorar os efeitos destas comparagdes, € consequentemente
aumentar a qualidade da separagdo entre os boletins confirmados pelo classificados e aqueles

que sdo passados para leitura humana.

A implementagdo do classificador trouxe ndo apenas melhorias qualitativas dos dados
processados na secretaria, ao realocar a carga de trabalho dos analistas para os relatos mais
complexos de serem rotulados, mas também reduziu o tempo de geragao dos relatorios didrios que
a administracdo publica demanda. Antes do uso da ferramenta, os relatérios eram lancados com
até um dia de atraso apo6s a coleta dos boletins, em comparacao com o horério de lancamento atual,
com uma diferen¢a média de 5 horas apds o inicio dos processos manuais de consolidacao didrios.
A figura 15 mostra a distribuicao dos horérios de dois tipos de atualiza¢des dos consolidados na

base de dados didria, registrados pela equipe de analistas em um arquivo de registros a parte:

* Atualizacdo de predicdo: € o momento em que € gerada a base de dados quantizada,
contendo as predi¢des do classificador devidamente verificadas pelos analistas em conjunto

com a base nao lida. Possui uma mediana de horario de 09:43.

* Atualizagdo de fechamento: € 0 momento em que € gerada a base de dados consolidada e
qualificada, sinalizando o fim do processo de anélise didrio e o envio da base tratada para
a SEGUP. Possui uma mediana de hordrio de 14:49.

4 Por exemplo, o consolidado Homicidio pode ser encontrado dentro do registro Homicidio Culposo, Furto dentro

de Tentativa de Furto, Estupro dentro de Estupro de Vulnerdvel, e assim por diante.
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Figura 15 — Horarios de atualizacoes da base de dados.
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6 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou a constru¢do de uma ferramenta de mineragcdo de dados usada
para extrair conhecimento de uma base de dados de relatos policiais através da aplicacao de
um modelo de classificacdo supervisionada. A arquitetura proposta foi baseada no CRISP-DM,
um modelo padronizado usualmente utilizado em tarefas de mineracdo de dados. O modelo
de classificac@o alcangou uma acurécia geral de 78%, um resultado diretamente impactado
pela alta quantidade de classes no problema de classificacao e pelo fato de que a contagem de
exemplos de aprendizado para cada classe é desbalanceado, limitando a performance para classes
raras. O modelo foi usado por agé€ncias estatisticas de seguranca publica no estado do Par4,
como uma forma de automatizar o processo de confirmagdo de determinados eventos dentro da
descricao textual dos relatos, reduzindo a diferenca entre o horario do inicio do processamento e
a consolida¢do do boletins na base em até 5 horas. O impacto da aplicagdo do classificador em
termos de melhoria de processos ainda ha de ser medido e pode servir de motivacgao para futuras
pesquisas. Outras agéncias de seguranca publica também podem se beneficiar do uso do modelo
proposto, ja que o conhecimento coletado é baseado apenas no conjunto de padrdes extraidos
da descricao textual dos eventos rotulados, portanto a ferramenta gerada pode ser usada sob
diferentes perspectivas, com as modificacdes necessarias, ja que € completamente independente

do ambiente legislativo onde serd aplicada.

Possiveis melhorias para o classificador incluem a ado¢do de mais etapas do modelo
CRISP-DM, uma decisdo precisa de quais classes devem ser aprendidas, o balanceamento dos
exemplos de aprendizado para todas as classes, a aplicacdo de diferentes algoritmos de aprendi-
zado de méquina, e a aplicacdo de algoritmos de otimizagao de hiper-parametros. Em relacao
as etapas de pré-processamento, a aplicacdo da técnica de Named-Entity Recognition (NER)
para o destaque de atributos socio-econdmicos de impacto dentro dos relatdrios, engenharia
de atributos, e significancia estatistica das amostras podem ser exploradas a fim de melhorar a
qualidade dos dados a serem processados. Um esfor¢o de integracdo entre as dreas do direito e da
inteligéncia artificial pode ser decisivo na aplicacido de conhecimento especifico para a legislagdo
brasileira na descoberta de padrdes deterministicos para o problema de predi¢cao das classes de

eventos consolidados.
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APENDICE B - DICIONARIO DE DADOS

nome coluna

ordem data type

length Precision

DESCRICAO

servidor

nro_bop
nro_bop_aditado
nro_tombo
tipo_tombo
unidade_origem
unidade_responsavel
data_registro
hora_registro
data_fato
dia_semana
hora_fato
fx_4_hor*
fx_12_hr*
data_inst_proc
data_concl_proc
sit_proc*
classe_motivo
mes_registro
mes_fato
ano_registro
ano_fato

registros
consolidado
fato_real
especificacao_crime
meio_emp_deac
latitude

longitude
causa_presumivel
especializacao_fato
grupo_ocorrencia
sub_grupo
meio_empregado_sisp
distrito
municipios
regionais

bairros
reg_integracao
risp

aisp

rua_fato

empresa

linha
tipo_transporte
complemento
local_ocorrencia
identificacao_fato
relator

relato

1 varchar
2 varchar
3 varchar
4 varchar
5 varchar
6 varchar
7 varchar
8 date

9 time

10 date

11 varchar
12 time

13 varchar
14 varchar
15 date

16 date

17 varchar
18 varchar
19 varchar
20 varchar
21 int4

22 int4

23 varchar
24 varchar
25 varchar
26 varchar
27 varchar
28 varchar
29 varchar
30 varchar
31 varchar
32 varchar
33 varchar
34 varchar
35 varchar
36 varchar
37 varchar
38 varchar
39 varchar
40 varchar
41 varchar
42 varchar
43 varchar
44 varchar
45 varchar
46 text

47 text

48 text

49 text

50 text

50 50
500 500
500 500
500 500
500 500
500 500
500 500

13

15

13
500 500

15
500 500
500 500

13

13
500 500
500 500
500 500
500 500

10

10
500 500
500 500
500 500
500 500
500 500
500 500
500 500
500 500
500 500
500 500
500 500
500 500
500 500
500 500
500 500
500 500
500 500
500 500
500 500
500 500
500 500
500 500
500 500

NOME DO SERVIDOR QUE PROCEDE A LEITURA DO BOP
NUMERO DO BOP

NUMERO DO BOP ADITADO

NUMERO DO TOMBO

TIPO DO TOMBO

UNIDADE DE REGISTRO DO BOP

UNIDADE RESPONSAVEL PELO BOP

DATA DE REGISTRO DO BOP

HORA DE REGISTRO DO BOP

DATA DO FATO DO BOP

DIA DA SEMANA DO BOP

HORA DO FATO DO BOP

FAIXA DE 06 HORAS DO BOP

FAIXA DE 02 HORAS DO BOP

DATA DE INSTAURACAO DO TOMBO

DATA DE CONCLUSAO DO TOMBO

SITUACAO DO TOMBO

ENQUADRAMENTO DO CRIME - AUTOMATICO SISTEMA
MES REGISTRO DO BOP

MES FATO DO BOP

ANO REGISTRO BOP

ANO FATO BOP

CRIMES REGISTRADOS

RETRATA O CRIME POS LEITURA

TODA LINHA PREENCHIDA REFLETE QUE O BOP PASSOU PELA LEITURA
ESPECIFICA O DELITO DO CONSOLIDADO

MEIO EMPREGADO DETECTADO NA LEITURA

AUTO EXPLICATIVO

AUTO EXPLICATIVO

ENQUADRAMENTO DO CRIME - AUTOMATICO SISTEMA
ENQUADRAMENTO DO CRIME - AUTOMATICO SISTEMA
ENQUADRAMENTO DO CRIME - AUTOMATICO SISTEMA
ENQUADRAMENTO DO CRIME - AUTOMATICO SISTEMA
MEIO EMPREGADO CADASTRADO NO REGISTRO DO BOP
AUTO EXPLICATIVO

AUTO EXPLICATIVO

DISTRIBUICAO DOS MUNICIPIOS EM REGIONAIS

AUTO EXPLICATIVO

DISTRIBUICAO DOS MUNICIPIOS EM REGIONAIS PARA ATENDER FAPESPA
RETRATA O CRIME POS LEITURA

DISTRIBUICAO DOS MUNICIPIOS EM RISPS

ENDERECO DO FATO

PARA PREENCHIMENTO EM CASOS DE ROUBO A COLETIVO
PARA PREENCHIMENTO EM CASOS DE ROUBO A COLETIVO
PARA PREENCHIMENTO EM CASOS DE ROUBO A COLETIVO
COMPLEMENTO DE ENDERECO DO FATO

LOCALIZACAO DO CRIME, SE BAR, VIA PUBLICA

RESUMO EM FORMA DE TITULO DO REGISTRO DO CRIME
PESSOA QUE REGISTROU A OCORRENCIA

RELATO DA OCORRENCIA

Tabela 3 — Dicionario de dados da base coletada (cont.)
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nome coluna ordem data type length Precision

atuacao 51 varchar 500 500 ATUACAO DA PESSOA NO BOP, SE VITIMA, AUTOR, ETC...

vit_nome 52 text NOME

vit_alcunha 53 varchar 500 500 ALCUNHA

vit_dt_nasc 54 date 13 DATA NASCIMENTO

vit_idade 55 int4 10 IDADE

vit_fx_etaria 56 varchar 500 500 FAIXA ETARIA

vit_nro_doc 57 varchar 500 500 NRO DOCUMENTO IDENTIFICACAO

vit_tipo_doc 58 varchar 500 500 TIPO DOCUMENTO IDENTIFICACAO

vit_pai 59 varchar 500 500 PAI

vit_mae 60 varchar 500 500 MAE

vit_tipo 61 varchar 500 500 PARA CASOS ESPECIFICOS QUE FOGEM DA NORMALIDADE COMO:
. POLICIAIS, USUARIOS DE DROGAS, PRESIDIARIOS, ETC...

vit_sexo 62 varchar 500 500 SEXO

vit_cor_pele 63 varchar 500 500 COR DA PELE

vit_grau_inst 64 varchar 500 500 INSTRUCAO

vit_profissao 65 varchar 500 500 PROFISSAO

vit_situacao_emprego 66 varchar 500 500 SE EMPREGADO, FOLGA, SERVICO, DESEMPREGADO, APOSENTADO, ETC...

vit_estado_civil 67 varchar 500 500 ESTADO CIVIL

aut_nome 68 varchar 500 500 NOME

aut_alcunha 69 varchar 500 500 ALCUNHA

aut_data_nasc 70 date 13 DATA NASCIMENTO

aut_idade 71 int4 10 IDADE

aut_fx_etaria 72 varchar 500 500 FAIXA ETARIA

aut_nro_doc 73 varchar 500 500 NRO DOCUMENTO IDENTIFICACAO

aut_tipo_doc 74 varchar 500 500 TIPO DOCUMENTO IDENTIFICACAO

aut_pai 75 varchar 500 500 PAI

aut_mae 76 varchar 500 500 MAE

aut_tipo 77 varchar 500 500 PARA CASOS ESPECIFICOS QUE FOGEM DA NORMALIDADE COMO:
- POLICIAIS, USUARIOS DE DROGAS, PRESIDIARIOS

aut_sexo 78 varchar 500 500 SEXO

grau_de_relacionamento 79 varchar 500 500 SE HA ALGUM TIPO DE RELACAO ENTRE VITIMA E AUTOR

aut_cor_pele 80 varchar 500 500 COR DA PELE

aut_grau_inst 81 varchar 500 500 INSTRUCAO

aut_profissao 82 varchar 500 500 PROFISSAO

aut_sit_emprego 83 varchar 500 500 SE EMPREGADO, FOLGA, SERVICO, DESEMPREGADO, APOSENTADO, ETC...

aut_est_civil 84 varchar 500 500 ESTADO CIVIL

meio_locomocao 85 varchar 500 500 VEICULO UTILIZADO NO COMETIMENTO DA ACAO CRIMINOSA

cor_veiculo 86 varchar 500 500 COR DO VEICULO

marca_veic_fuga 87 varchar 500 500 MARCA DO VEICULO

modelo_do_veic_fuga 88 varchar 500 500 MODELO DO VEICULO

qtd_autor 89 int4 10 QUANTIDADE DE AUTORES

relatorio 90 varchar 500 500 SE NO TOMBAMENTO, HA RELATORIO DE CONCLUSAO DO PROCEDIMENTO

ident_autoria 91 varchar 500 500 SE AUTOR FOI IDENTIFICADO

pk 95 int4 10 CHAVE PRIMARIA

Tabela 4 — Dicionario de dados da base coletada.
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ANEXO A - LISTA DE CONSOLIDADOS

Tabela 5 — Lista de consolidados (cont.)

A ARREGIMENTACAO DE ELEITOR

31

ADQUIRIR OU RECEBER MADEIRA,
LENHA SEM EXIGIR A EXIBICAO

61

APRESENTACAO SUSPEITO

OU A PROPAGANDA DE BOCA DE URNA DE LICENCA DO VENDEDOR DE ROUBO
ADQUIRIR, ARMAZENAR, POR
A DIVULGACAO DE QUALQUER QUALQUER MEIO, FOTOGRAFIA,
, | ESPECIE DE PROPAGANDA 3, | VIDEO OU OUTRA FORMA DE 62 | APRESENTACAO SUSPEITO
DE PARTIDOS POLITICOS > | REGISTRO QUE CONTENHA CENA DE DE TRAFICO DE DROGAS
OU CANDIDATOS SEXO EXPLICITO ENVOLVENDO
CRIANCA OU ADOLESCENTE
5 | AINCOLUMIDADE 33 | ADULTERACAO DE SINAL IDENTIFICADOR 63 | APRESENTACAO
FISICA DO INDIVIDUO DE VEICULO AUTOMOTOR TENTATIVA DE ROUBO
. | AINVIOLABILIDADE 34 | AFASTAR-SE O CONDUTOR 4 | APROPRIA-SE DE BENS
DO DOMICILIO DO LOCAL DO ACIDENTE OU RENDIMENTO DO IDOSO
A VIOLENCIA PATRIMONIAL, ENTENDIDA
COMO QUALQUER CONDUTA QUE
CONFIGURE RETENCAO, SUBTRACAO,
DESTRUICAO PARCIAL OU TOTAL DE AFIRMACAO FALSA OU ENGANOSA APROPRIACAO DE

SEUS OBJETOS, INSTRUMENTOS DE
TRABALHO, DOCUMENTOS PESSOAIS,
BENS, VALORES E DIREITOS OU
RECURSOS ECONOMICOS,
INCLUINDO OS DEST

35

SOBRE A NATUREZA DE
PRODUTOS OU SERVICOS

65

COISA ACHADA

ABANDONAR IDOSO EM HOSPITAIS

36

AFOGAMENTO COM MORTE

66

APROPRIACAO INDEBITA

ABANDONAR SUBSTANCIA TOXICA,
PERIGOSA AO MEIO AMBIENTE,

37

ALICIAR, ASSEDIAR, INSTIGAR
POR QUALQUER MEIO DE COMUNICACAO,

67

APROPRIAR-SE DE BENS OU

EM DESACORDO COM CRIANCA, COM O FIM DE COM ELA RENDIMENTO DO IDOSO
AS EXIGENCIAS LEGAIS PRATICAR ATO LIBIDINOSO
ALIENACAO OU ONERACAO
8 | ABANDONO DE FUNCAO 38 FRAUDULENTA DE COISA PROPRIA 68 | ASSEDIO MORAL
9 | ABANDONO DE INCAPAZ 39 | ALTERACAO DE LIMITES 69 | ASSEDIO SEXUAL
ASSEDIO SEXUAL POR SUPERIOR
10 | ABANDONO DE LAR 40 | AMEACA 70 HIERARQUICO OU ASCENDENTE
AOS DIREITOS E GARANTIAS LEGAIS
11 | ABANDONO DE TRABALHO 41 ASSEGURADOS AO EXERCICIO PROFISSIONAL 71 | ASSISTENCIA SOCIAL
12 | ABANDONO INTELECTUAL 42 | APOLOGIA AO CRIME OU CRIMINOSO 72 | ASSOCIACAO CRIMINOSA
ATENTADO CONTRA A
13 | ABANDONO MATERIAL 43 | APREENSAO DE ARMA BRANCA 73 LIBERDADE DE TRABALHO
14 | ABORTO 44 | APREENSAO DE ARMA DE FOGO 74 ATENTADO CONTRA A SEGURANCA

DE SERVICO DE UTILIDADE PUBLICA

ATENTADO CONTRA A SEGURANCA

15 | ABUSAR DO PODER ECONOMICO 45 ]?(l;ggEgs /:}(; (];) ]EE/?QRMNII"?IDDS 75 | DE TRANSPORTE MARITIMO,
FLUVIAL OU AEREO

16 | ABUSO DE AUTORIDADE 46 | APREENSAO DE BICICLETA 76 | ATITUDE SUSPEITA E/OU APRESENTACAO
ATIVIDADES CLANDESTINAS

17 | ACAO PENAL 47 | APREENSAO DE CELULAR 77 DE TELECOMUNICACOES

18 | ACIDENTE AEREO COM MORTE 48 | APREENSAO DE CELULAR EM PRESIDIO 78 | ATO OBSCENO

ACIDENTE DE TRABALHO COM DANO

49

APREENSAO DE DROGAS

79

ATROPELAMENTO DE ANIMAL

20

ACIDENTE DE TRABALHO COM LESAO

50

APREENSAO DE MERCADORIAS

80

AUTO-ACUSACAO FALSA

BAIXA DE ALIENACAO

21 | ACIDENTE DE TRABALHO COM MORTE 51 | APREENSAO DE OBJETOS 81 FIDUCIARIA DE VEICULO

22 | ACIDENTE DE TRANSITO 52 | APREENSAO DE SIMULACRO 82 | BUSCA E APREENSAO

23 | ACIDENTE DE TRANSITO SEM VITIMA 53 | APREENSAO DE VEICULOS 83 | CADASTRO DE ARMAS

24 | ACIDENTE FORTUITO 54 | APRESENTACAO - ATITUDE SUSPEITA 84 | CALUNIA
APRESENTACAO - MANDADO

25 | ACIDENTE FORTUITO COM DANO 55 DE BUSCA E APREENSAO 85 | CARCERE PRIVADO

26 | ACIDENTE FORTUITO COM LESAO 56 | APRESENTACAO - MANDADO DE PRISAO 86 | CARTAO CLONADO

27

28

ACIDENTE FORTUITO COM MORTE

Bl

APRESENTACAO - PRESO FORAGIDO

87

CAUSAR POLUICAO DE QUALQUER NATUREZA

ACIDENTE MARITIMO COM DANO

58

APRESENTACAO - SUSPEITO DE FURTO

88

CAUSAR POLUICAO DE QUALQUER
NATUREZA, RESULTANTE EM
DANOS A SAUDE HUMANA

29
30

ACIDENTE MARITIMO COM LESAO

59

APRESENTACAO DE MENOR INFRATOR

89

CERTIDAO OU ATESTADO
IDEOLOGICAMENTE FALSO

ACIDENTE MARITIMO COM MORTE

60

APRESENTACAO SUSPEITO DE HOMICIDIO

90

COACAO NO CURSO DO PROCESSO
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Tabela 6 — Lista de consolidados (cont.)

91

COAGIR O IDOSO

121

CORTAR OU TRANSFORMAR
EM CARVAO MADEIRA DE LEI

151

DESCUMPRIMENTO DE MEDIDAS
PROTETIVAS DE URGENCIA

COMERCIALIZAR DERIVADOS

DESCUMPRIMENTO DOS DEVERES

92 | DE PETROLEO EM DESACORDO 122 | CRIME AMBIENTAL 152 | INERENTES AO PODER FAMILIAR,
COM AS NORMAS LEGAIS DE TUTELA OU DE GUARDA

23 COMERCIALIZAR MOTOSSERRA 123 CRIMES CONTRA A 153 DESCUMPRIR DEVERES INERENTES
OU UTILIZA-LA EM FLORESTAS ADMINISTRACAO AMBIENTAL AO PODER FAMILIAR

DESCUMPRIR PRAZO FIXADO EM LEI,

94 | COMERCIO ILEGAL DE ARMA DE FOGO 124 | CRIMES CONTRA A FAUNA 154 | BENEFICIO DE ADOLESCENTE
PRIVADO DE LIBERDADE
DESMATAR FLORESTA, PLANTADA
95 | COMERCIO ILEGAL DE MADEIRA 125 | CRIMES CONTRA A FLORA 155 | OU NATIVA, EM TERRAS DE

DOMINIO PUBLICO OU DEVOLUTAS

CRIMES CONTRA A ORDEM

96 | COMUNICACAO DE FUGA DE PRESO 126 | ECONOMICA E AS RELACOES 156 | DESOBEDIENCIA
DE CONSUMO
CRIMES CONTRA A
97 | COMUNICACAO DE OBITO 127 ORDEM TRIBUTARIA 157 | DESOBEDIENCIA A DECISAO JUDICIAL
08 COMUNICACAO FALSA DE CRIME 128 CRIMES CONTRA ORDENAMENTO 158 DESOBEDIENCIA A DECISAO JUDICIAL
OU DE CONTRAVENCAO URBANO E CULTURAL SOBRE PERDA OU SUSPENSAO DE DIREITO

99

COMUNICACAO PARA FINS DE DIREITO

129

CRUELDADE CONTRA ANIMAIS

159

DESTRUIR BEM PROTEGIDO POR LEI

DESTRUIR FLORESTAS NATIVAS DE

100 | CONCENTRACAO DE ELEITORES 130 | CULTIVO DE DROGAS 160 | VEGETACAO FIXADORA DE DUNAS,
MANGUES, OBJETO DE PRESERVACAO
CUMPRIMENTO - DESTRUIR OU DANIFICAR
o) CONCUSSAO =l MANDADO DE PRISAO ol FLORESTA PRESERVADA
102 CONDICIONAMENTO DE ATENDIMENTO 132 CUMPRIMENTO DE MANDADO 162 DESTRUIR OU DANIFICAR
MEDICO-HOSPITALAR EMERGENCIAL DE BUSCA E APREENSAO VEGETACAO PRIMARIA
CONDUCAO SOB INFLUENCIA DE DESTRUIR PLANTAS DE ORNAMENTACAO
103 | SUBSTANCIA QUE ALTERA A 133 | DANO 163 | DE LOGRADOUROS PUBLICOS OU
CONDICAO PSICOMOTORA EM PROPRIEDADE PRIVADA ALHEIA
CONDUZIR VEICULO AUTOMOTOR EM
104 | VIA PUBLICA, DE CORRIDA, DISPUTA 134 | DANO AMBIENTAL 164 | DIFAMACAO
OU COMPETICAO AUTOMOBILISTICA
CONDUZIR VEICULO SOB
105 INFLUENCIA DE ALCOOL. 135 | DANO AO PATRIMONIO PUBLICO 165 | DIFICULTAR A ACAO
CONFIGURACAO DO CRIME
INDEPENDENTEMENTE DA
106 COMPETENCIA CIVIL OU CRIMINAL 136 | DANO CIVIL 166 | DILIGENCIA DE MANDADO
PARA DECRETACAO DAS MEDIDAS
DIRECAO PERIGOSA DE
107 | CONFLITO DE GUARDA 137 | DANO NO TRANSITO 167 VEICULO EM VIA PUBLICA
108 | CONFLITOS CONJUGAIS 138 | DEFICIENCIA 168 | DIRIGIR SEM HABILITACAO
DISCRIMINAR, DESDENHAR,
109 | CONFLITOS FAMILIARES 139 | DEFRAUDACAO DE PENHOR 169 | HUMILHAR, MENOSPREZAR
PESSOA IDOSA
DEIXAR DE CUMPRIR OBRIGACAO DISPARO ACIDENTAL
B CONFLITOS VICINAIS R DE RELEVANTE INTERESSE AMBIENTAL 7 DE ARMA DE FOGO
DEIXAR DE FORNECER NOTA DISPARO ACIDENTAL
Y CONSTRANGIMENTO ILEGAL L FISCAL DE VENDA OU DE SERVICO i DE ARMA DE FOGO COM LESAO
CONSTRUCAO DE ESTABELECIMENTOS,
112 OBRAS OU SERVICOS POTENCIALMENTE 142 DEIXAR DE PRESTAR 172 ggi?zli/?AA])c]}j]%%Ij}%E oM
POLUIDORES, SEM LICENCA OU ASSISTENCIA AO IDOSO RESULTADO MORTE
AUTORIZACAO LEGAL
113 | CONSUMO PESSOAL DE DROGAS 143 | DEIXAR DE RECOLHER TRIBUTOS 173 | DISPARO DE ARMA DE FOGO
114 | CONTRABANDO 144 | DENUNCIACAO CALUNIOSA 174 | DISPARO DE ARMA DE FOGO COM DANO
DISPOSICAO DE COISAS
115 | CONTRABANDO OU DESCAMINHO 145 | DESACATO 175 ALHEIAS COMO PROPRIAS
116 | CONTROLE DE MUNICAO 146 | DESAPARECIMENTO DE ANIMAIS 176 | DISPOSICOES GERAIS
DIVULGACAO DE CENA DE ESTUPRO
OU DE CENA DE ESTUPRO DE
117 | CORRUPCAO ATIVA 147 | DESAPARECIMENTO DE PESSOA 177 VULNERAVEL, DE CENA DE SEXO
OU DE PORNOGRAFIA
DIVULGACAO DE SEGREDO -
118 | CORRUPCAO DE MENORES 148 | DESCAMINHO 178 | BANCO DE DADOS DA
ADMINISTRACAO PUBLICA
DESCUMP.DEVERES INERENTE ... DIVULGACAO DE SEGREDO -
D) CORRUPCAO PASSIVA 1KY OU DECORRENT.DE TUTELA 2 DOCUMENTO PARTICULAR
o PESCUMIENTO D
CONSIDERADA PRESERVADA MEDIDAS PROTETIVAS §

A MENOR DE IDADE
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Tabela 7 — Lista de consolidados (cont.)

ELABORAR RELATORIO AMBIENTAL

FRAUDES EM AVALIACAO

DE ARMAS OU MUNICAO

ADMINISTRACAO DE SOCIEDADE POR ACOES

181 | FALSO OU ENGANOSO, 211 | FACILITAR FUGA DE PRESO 241
INCLUSIVE POR OMISSAO OU EXAMES PUBLICOS
182 | ELEVAR O VALOR DE VENDA A PRAZO 212 | FALSA IDENTIDADE 242 | FRAUDES EM CONCURSO PUBLICO
FRUSTRACAO DE DIREITO
183 | EMBRIAGUEZ 213 | FALSIDADE DE ATESTADO MEDICO 243 ASSEGURADO POR LEI TRABALHISTA
FRUSTRAR OU FRAUDAR O
184 EDII\E/HS::é)SIIﬁ"]({)EOGl? %\?'EIERE A(;(;"I:IHECIMENTO 214 | FALSIDADE IDEOLOGICA 244 | CARATER COMPETITIVO DO
PROCEDIMENTO LICITATORIO
ENTREGA DE FILHO MENOR A FALSIDADE MATERIAL DE
= PESSOA INIDONEA 28 ATESTADO OU CERTIDAO 28] FUGA DE ABRIGO
ENTREGAR DIRECAO DE VEICULO FALSIFICACAO DE CARTAO
- A PESSOA NAO HABILITADA a6 DE CREDITO OU DEBITO Zadl| FUGA DEINSTITUICAO
187 | ESBULHO POSSESSORIO 217 | FALSIFICACAO DE DOCUMENTO 247 | FUGA DE LOCAL DE CRIME
188 | ESCRITO OU OBJETO OBSCENO 218 | FALSIFICACAO DE DOCUMENTO PARTICULAR 248 | FUGA DE MENOR INFRATOR
189 | ESTELIONATO 219 | FALSIFICACAO DE DOCUMENTO PUBLICO 249 | FUGA DE PRESO
190 | ESTUPRO 220 | FALSIFICACAO DO SELO OU SINAL PUBLICO 250 | FUGA DO LAR
FALSIFICACAO, CORRUPCAO, ADULTERACAO
191 | ESTUPRO COM RESULTADO MORTE 221 | OU ALTERACAO DE PRODUTO DESTINADO A 251 | FURTO
FINS TERAPEUTICOS OU MEDICINAIS
FALSIFICACAO, CORRUPCAO, ADULTERACAO
192 | ESTUPRO DE VULNERAVEL 222 | OU ALTERACAO DE SUBSTANCIA OU 252 %I;Iﬁ“f]?gf(])) ]E_JIII:I]::\I\II\ITég]EANTE
PRODUTOS ALIMENTICIOS
ESTUPRO DE VULNERAVEL
193 COM RESULTADO MORTE 223 | FALSO ALARME 253 | HOMICIDIO
194 | EVASAO HOSPITALAR 224 | FALSO TESTEMUNHO OU FALSA PERICIA 254 | HOMICIDIO CULPOSO
EXCESSO DE EXACAO - TRIBUTO FALTA DE COMUNICACAO AOS CONSUMIDORES
1e5 OU CONTRIBUICAO SOCIAL INDEVIDA 22 SOBRE PERICULOSIDADE DE PRODUTO 2| HOMICIDIO NO TRANSITO
196 EXECUTAR LAVRA DE RECURSOS 226 FALTA DE TRANSFERENCIA DE 256 IMPEDIR ACAO DE
MINERAIS SEM AUTORIZACAO PROPRIEDADE DE VEICULO AUTORIDADE JUDICIARIA
EXERCICIO ARBITRARIO
197 DAS PROPRIAS RAZOES 227 | FATO ATIPICO 257 | IMPORTUNACAO SEXUAL
FAVORECER PROSTITUICAO OU EXPLORACAO
198 gﬁEfBC[IJCSIg[;\éQ E(I)—{)RE/;RIO 228 | SEXUAL DE CRIANCA, ADOLESCENTE 258 | INCENDIO
OU VULNERAVEL
199 | EXERCICIO ILEGAL DA MEDICINA 229 | FAVORECIMENTO A PROSTITUICAO 259 | INCENDIO COM MORTE
EXERCICIO ILEGAL DA MEDICINA,
200 ARTE DENTARIA OU FARMACEUTICA 230 | FAVORECIMENTO PESSOAL 260 | INCENDIO CRIMINOSO
INCENDIO EM LAVOURA,
201 | EXERCICIO ILEGAL DE PROFISSAO 231 | FAVORECIMENTO REAL 261 PASTAGEM, MATA OU FLORESTA
FRAUDAR LICITACAO INSTAURADA PARA
202 ]E])Q(SIEICSISCAIS g}? i?;’?DE ADE 232 | AQUISICAO OU VENDA DE BENS 262 | INCITACAO AO CRIME
OU MERCADORIAS
EXPLORAR RECURSOS
203 MINERAIS SEM AUTORIZACAO 233 | FRAUDAR PRECOS 263 | INDUZIMENTO A FUGA
EXPOR A PERIGO A INTEGRIDADE INDUZIMENTO A FUGA, ENTREGA
20 E A SAUDE DO IDOSO 28| FRAUDE A CREDORES 2 ARBITRARIA OU SONEGACAO DE INCAPAZES
INDUZIMENTO DO
205 | EXTORSAO 235 | FRAUDE NA ENTREGA DE COISA 265 CONSUMIDOR A ERRO
INDUZIMENTO, INSTIGACAO
206 | EXTORSAO MEDIANTE SEQUESTRO 236 | FRAUDE NO COMERCIO 266 OU AUXILIO A SUICIDIO
207 EXTRACAO DE AREIA, CAL, 237 FRAUDE NO PAGAMENTO 267 INFORMACAO FALSA A
OU QUALQUER OUTRO MINERAL POR MEIO DE CHEQUE AUTORIDADE FAZENDARIA
FRAUDE PARA RECEBIMENTO DE INFRACAO DE MEDIDA
goad| EXTRACAO ILEGAL DE MADERA &8 INDENIZACAO OU VALOR DE SEGURO 28 SANITARIA PREVENTIVA
209 | EXTRAVIO 239 | FRAUDE PROCESSUAL 269 | INJURIA
210 FABRICO, COMERCIO OU DETENCAO 240 FRAUDES E ABUSOS NA FUNDACAO OU 270 | INJURIA RACIAL
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Tabela 8 — Lista de consolidados (cont.)

271

INSERCAO DE DADOS FALSOS
EM SISTEMA DE INFORMACOES

301

MANIPULAR SUBSTANCIA TOXICA,
PERIGOSA AO MEIO AMBIENTE,
EM DESACORDO COM AS
EXIGENCIAS LEGAIS

331

OMISSAO NA GUARDA DE ANIMAIS

E APREENSAO DE ADOLESCENTE

INSTRUMENTO DE EMPREGO
272 USUAL NA PRATICA DE FURTO 302 | MANTER CASA DE PROSTITUICAO 332 | OUTRAS FRAUDES
273 | INTERCEPTACAO TELEFONICA 303 | MAUS TRATOS 333 | OUTRAS FRAUDES - FRAUDE A EXECUCAO
INTERRUPCAO DE FORNECIMENTO
274 DE UTILIDADE PUBLICA 304 | MAUS TRATOS A ANIMAIS 334 | PARALIZACAO DE TRABALHO
275 INTRODUCAO OU ABANDONO DE 305 MAUS TRATOS COM 335 E?JREE)CI\I/IILAEQFII\S AE()MA%(’)rlél:/}gglglssTﬁléiA
ANIMAIS EM PROPRIEDADE ALHEIA RESULTADO MORTE NAO AUTORIZADA
INUTILIZAR MATERIA PRIMA MEDIACAO PARA SERVIR
& OU MERCADORIA — A LASCIVIA DE OUTREM | [ECULATO
INVASAO DE DISPOSITIVO MERCADORIA EM DESACORDO
277 INFORMATICO 307 COM DESCRICAO LEGAL 337 | PERDA OU EXTRAVIO DE ARMA DE FOGO
278 | INVASAO DE DOMICILIO 308 | MISTURAR GENEROS E MERCADORIAS 338 | PERIGO DE CONTAGIO VENEREO
INVASAO DE ESTABELECIMENTO
279 INDUSTRIAL. COMERCIAL OU AGRICOLA 309 | MOEDA FALSA 339 | PERIGO PARA VIDA E SAUDE DE OUTREM
280 | INVASAO DE FAZENDA 310 | MORTE A ESCLARECER 340 | PERSEGUICAO
INVASAO DE TERRAS DA UNIAO, MORTE A ESCLARECER
23] DOS ESTADOS E DOS MUNICIPIOS 3l COM INDICIO DE CRIME sl PERKTURBACAO DO SOSSEGO ALHEIO
MORTE A ESCLARECER
282 | INVASAO DE TERRENO CONSTRUIDO 312 SEM INDICIO DE CRIME 342 | PESCA EM PERIODO DEFESO
INVASAO DE TERRENO CONSTRUIDO
283 | OBJETO DE FINANCIAMENTO 313 | MORTE ACIDENTAL 343 | PESSOA LOCALIZADA
DO SFHABITACAO
MORTE COM EXCLUDENTE
284 | JOGO DE AZAR 314 DE ILICITUDE 344 | PETRECHOS PARA FALSIFICACAO DE MOEDA
PICHAR OU CONSPURCAR EDIFICACAO
285 | JOGO DO BICHO 315 | MORTE NATURAL 345 OU MONUMENTO URBANO
286 | LATROCINIO 316 | MORTE NO TRANSITO 346 | PLACA CLONADA
287 | LAVAGEM DE DINHEIRO 317 | MORTE POR AFOGAMENTO 347 | POLUICAO A NATUREZA
MORTE POR INTERVENCAO
288 | LESAO CORPORAL 318 DE AGENTE DO ESTADO 348 | POLUICAO ATMOSFERICA
289 | LESAO CORPORAL CULPOSA 319 | MOTIM DE PRESOS 349 | POLUICAO SONORA
LESAO CORPORAL
290 SEGUIDA DE MORTE 320 | MULTA INDEVIDA 350 | PORTE DE ARMA BRANCA
NAO OBSERVAR A ORDEM EM
291 iul\?"?glg)v[éicciléngZléEDﬁTE DO ESTADO 321 | QUE OS ELEITORES DEVEM 351 | PORTE ILEGAL DE ARMA DE FOGO
SER CHAMADOS A VOTAR
NAO PROVER AS NECESSIDADES PORTE ILEGAL DE ARMA DE
22| LESAO NO TRANSITO S22 BASICAS DO IDOSO S22 FOGO DE USO PERMITIDO
PORTE ILEGAL DE ARMA DE
293 | LGBTFOBIA 323 | NEGAR EMISSAO DE NOTA FISCAL 353 FOGO DE USO RESTRITO
POSSE IRREGULAR DE ARMA DE
294 | LOCALIZACAO DE PESSOA 324 | OBRAS/SERVICOS QUE CAUSEM POLUICAO | 354 FOGO DE USO PERMITIDO
OBTER OU TENTAR OBTER POSSE OU PORTE DE ARMA DE
Rad| [OCALIZACAO DE VEICULO 2E GANHOS ILICITOS EM DETRIMEN. B FOGO DE USO RESTRITO
296 LOTEAMENTO SEM 16 S&&?Cxﬁgﬁ?gi;RAUDE 356 POSSE OU PORTE ILEGAL DE ARMA
AUTORIZACAO LEGAL INSTITUICAO FINANCEIRA DE FOGO DE USO RESTRITO
OFERECER, DISPONIBILIZAR, TRANSMITIR,
PUBLICAR POR QUALQUER MEIO,
MANDADO DE BUSCA INCLUSIVE SISTEMA DE INFORMATICA POSSE OU PORTE ILEGAL DE
297 E APREENSAO 327 | OU TELEMATICO, FOTOGRAFIA, VIDEO 357 ARMA FOGO DE USO RESTRITO
OU OUTRO REGISTRO QUE CONTENHA
CENA DE SEXO EXPLICITO ENVOLVENDO
CRIANCA OU ADOLESCENTE
208 MANDADO DE BUSCA 328 | OMISSAO DE CAUTELA 358 POSSIBILIDADE DE APLICACAO

CUMULATIVA DE OUTRAS SANCOES

299

MANDADO DE PRISAO

329

OMISSAO DE COMUNICACAO DE CRIME
DE ACAO PUBLICA EXERCICIO DE
MEDICINA OU VIGILANCIA SANITARIA

359

PRATICAR A DISCRIMINACAO OU
PRECONCEITO DE RACA, COR, ETNIA,
RELIGIAO OU PROCEDENCIA NACIONAL

300

MANIPULACAO DE PRODUTOS
PERIGOSOS SEM AUTORIZACAO

330

OMISSAO DE SOCORRO

360

PRESO FORAGIDO
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Tabela 9 — Lista de consolidados.

361 | PREVARICACAO

396

SEM PERMISSAO AUTORIDADE
COMPETENTE - VENDA DE ANIMAIS

431

ULTRAJE A CULTO E IMPEDIMENTO
OU PERTURBACAO DE ATO A ELE RELATIVO

PRODUTO ASSINALADO COM

S MARCA ILICITAMENTE REPRODUZIDA

397

SEQUESTRO E CARCERE PRIVADO

432

USO DE DOCUMENTO FALSO

PRODUZIR, FOTOGRAFAR, FILMAR
POR QUALQUER MEIO, CENA DE SEXO
EXPLICITO ENVOLVENDO CRIANCA
OU ADOLESCENTE

363

398

SONEGACAO DE PAPEL OU OBJETO
DE VALOR PROBATORIO

USO INDEVIDO DE NOME COMERCIAL

PRODUZIR,REPRODUZIR ,DIRIGIR,

0 FOTOGRAFAR,FILMAR

399

SONEGAR INSUMOS OU BENS

USURA PECUNIARIA OU REAL -
COBERANCA DE JUROS SUPERIORES
A TAXA PERMITIDA POR LEI

PROMOV.NA VIA COMPET.

ASSEGURAR RECEBIMENTO DE DIVIDA

365 EVENT.ORGANIZ.EXIB... 400 | SONEGAR MERCADORIAS 435 | USURPACAO
PROMOVER TUMULTO, PRATICAR
OU INCITAR A VIOLENCIA, OU INVADIR SUBMETER CRIANCA OU ADOLESCENTE
oL LOCAL RESTRITO AOS COMPETIDORES <ol A EXPLORACAO SEXUAL g2d] USURPACAO DE FUNCAO PUBLICA
EM EVENTOS ESPORTIVOS
PROMOVER, CONSTITUIR, FINANCIAR
367 | OU INTEGRAR, PESSOALMENTE OU POR 402 iU\?g(iTﬁg SE]:E%II\\I?;JR/:];EI;&i?\I?éTE 437 | VANDALISMO
INTERPOSTA PESSOA, ORGANIZACAO CRIMINOSA
SUBMETER PESSOA SOB SUA GUARDA A
368 | PROPAGANDA ENGANOSA 403 | VEXAME OU A CONSTRANGIMENTO 438 }IIEZE/S\F]Eﬁ};/I\?gI:/E;% f’i]\(;[PRIEDADE
NAO AUTORIZADO EM LEI
VENDER BEBIDA ALCOOLICA
369 | PROPRIEDADE 404 | SUBTRACAO DE INCAPAZ 439 A MENOR DE IDADE
VENDER PRODUTOS IMPROPRIOS
370 | PROVOCACAO DE TUMULTO 405 | SUICIDIO 440 PARA CONSUMO
VENDER, FORNECER AINDA QUE
PROVOCAR A ALTA OU BAIXA DE PRECOS DE GRATUITAMENTE, DE QUALQUER
371 | MERCADORIAS, TITULOS PUBLICOS, OU 406 | SUPRESSAO DE DOCUMENTOS 441 | FORMA, A CRIANCA OU
SALARIOS POR MEIO DE NOTICIAS FALSAS ADOLESCENTE ARMA, MUNICAO
OU EXPLOSIVO
VENDER, FORNECER AINDA QUE
GRATUITAMENTE, ENTREGAR, DE
QUALQUER FORMA, A CRIANCA OU
372 | PROVOCAR INCENDIO EM FLORESTA 407 | SUSPEITO DE ESTUPRO 442 ADOLESCENTE, PRODUTOS CUJOS
COMPONENTES POSSAM CAUSAR
DEPENDENCIA FISICA OU PSIQUICA
VENDER, FORNECER, BEBIDA
373 | QUEBRA DE CONTRATO 408 | SUSPEITO DE ESTUPRO DE VULNERAVEL | 443 ALCOOLICA A MENOR DE IDADE
VENDER, FORNECER, BEBIDA
374 | RACISMO 409 | TENTATIVA DE ESTELIONATO 444 ALCOOLICA A MENOR DE IDADE
375 | RECEPTACAO 410 | TENTATIVA DE ESTUPRO 445 | VIAS DE FATO
376 | RECUPERACAO DE VEICULOS 411 | TENTATIVA DE ESTUPRO DE VULNERAVEL | 446 | VILIPENDIO A CADAVER
RECUSA DE DADOS SOBRE
377 A PROPRIA IDENTIDADE 412 | TENTATIVA DE EXTORSAO 447 | VIOLACA DE DOMICILIO
VIOLACAO DA SUSPENSAO OU
PROIBICAO DE SE OBTER A PERMISSAO
378 | REDUCAO A CONDICAO DE ESCRAVO 413 | TENTATIVA DE FUGA 448 OU HABILITACAO PARA DIRIGIR
VEICULO AUTOMOTOR
REGISTRO NAO AUTORIZADO VIOLACAO DE COMUNICACAO
SR DA INTIMIDADE SEXUAL g "= VTATIVA DEFURTO D COM ABUSO DE FUNCAO
380 | REPARACAO COM PECAS USADAS 415 | TENTATIVA DE HOMICIDIO 450 | VIOLACAO DE CORRESPONDENCIA
381 | RESISTENCIA 416 | TENTATIVA DE LATROCINIO 451 | VIOLACAO DE DIREITO AUTORAL
382 | RESISTENCIA A PRISAO 417 | TENTATIVA DE LESAO CORPORAL 452 | VIOLACAO DE DOMICILIO
VIOLACAO DE LACRE DE
383 | RETENCAO DE DOCUMENTO 418 | TENTATIVA DE MOTIM 453 INSTITUICOES PUBLICAS
RETER CARTAO MAGNETICO
384 DE CONTA BANCARIA 419 | TENTATIVA DE ROUBO 454 | VIOLACAO DE SEGREDO PROFISSIONAL
RETER CARTAO MAGNETICO
385 | DE CONTA BANCARIA COM OBJETIVO DE 420 | TENTATIVA DE SEQUESTRO 455 | VIOLACAO DE SIGILO FUNCIONAL

386 | RIXA 421 | TENTATIVA DE SUICIDIO 456 | VIOLACAO SEXUAL MEDIANTE FRAUDE
VIOLAR OU TENTAR

387 | ROUBO 422 | TENTATIVA DE VIOLACAO DE DOMICILIO | 457 VIOLAR O SIGILO DO VOTO

388 | RUFIANISMO 423 | TERMO DE GARANTIA NAO PERMITIDO 458 VIOLENCIA DOMESTICA E FAMILIAR

CONTRA A MULHER - DEFINICAO

SATISFACAO DE LASCIVIA MEDIANTE

) PRESENCA DE CRIANCA OU ADOLESCENTE

424

TORTURA

459

VIOLENCIA FISICA, QUALQUER
CONDUTA QUE OFENDA SUA
INTEGRIDADE OU SAUDE CORPORAL

S CACA DURANTE A NOITE

SEM PERMISSAO AUTORIDADE COMPETENTE -

TRAFEGAR EM VELOCIDADE
INCOMPATIVEL C/ A SEGURANCA

460

VIOLENCIA MORAL, QUALQUER
CONDUTA QUE CONFIGURE CALUNIA,
DIFAMACAO OU INJURIA

&1 CACA EM UNIDADE DE CONSERVACAO

SEM PERMISSAO AUTORIDADE COMPETENTE -

TRAFEGAR EM VELOCIDADE
INCOMPATIVEL COM A SEGURANCA

461

VIOLENCIA PATRIMONIAL

&2 CACA PROFISSIONAL

SEM PERMISSAO AUTORIDADE COMPETENTE -

TRAFICO DE DROGAS

462

VIOLENCIA PSICOLOGICA

=22 CRIAR ANIMAIS

SEM PERMISSAO AUTORIDADE COMPETENTE -

TRANSACOES BANCARIAS

463

VIOLENCIA PSICOLOGICA,

QUALQUER CONDUTA QUE LHE CAUSE

DANO EMOCIONAL, DIMINUICAO DA
AUTO-ESTIMA, LHE PREJUDIQUE E PERTURBE

O PLENO DESENVOLVIMENTO, VISE DEGRADAR
OU CONTROLAR SUAS ACOES, COMPORTAMENTOS,
CRENCAS E DECISOES, MEDIANTE

AMEACA, CONSTRANGIMENTO

i ESPECIE AMEACADA DE EXTINCAO

SEM PERMISSAO AUTORIDADE COMPETENTE -

TRANSFERENCIA
IRREGULAR DE GUARDA

MATAR ANIMAIS

SEM PERMISSAO AUTORIDADE COMPETENTE -

430

TURBACAO
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