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Abstract. This paper investigates data balancing techniques for classifying po-
lice reports from Altamira/PA (2019-2023) using BERTimbau fine-tuned on
22,117 records across ten criminal categories. We compare Back-Translation,
Paraphrasing, Class Weights, and Synthetic Generation via LLM (Sabid 7B) on
a dataset with imbalance ratio of up to 25.4:1. While majority classes achieve
Fl-scores between 0.93 and 0.96 without balancing, Synthetic Generation via
LLM yields the best overall results (Macro F1: 0.896, Weighted F1: 0.911),
demonstrating that text generation strategies effectively improve model robust-
ness in imbalanced NLP tasks within sensitive domains.

Resumo. Este trabalho investiga técnicas de balanceamento de dados para
classificagdo de boletins de ocorréncia de Altamira/PA (2019-2023), utilizando
o BERTimbau em ajuste fino sobre 22.117 registros em dez classes crimi-
nais. Comparam-se Back-Translation, Paraphrasing, Class Weights e Geragdo
Sintética via LLM (Sabid 7B) em um conjunto com razdo de desbalanceamento
de até 25,4:1. Embora as classes majoritdrias alcancem F1-score entre 0,93
e 0,96 sem balanceamento, a Geracdo Sintética via LLM obteve os melhores
resultados globais (FI1 Macro: 0,896, Weighted: 0,911), demonstrando que es-
tratégias de geragdo de texto sdo eficazes para melhorar a robustez do modelo
em PLN com dados desbalanceados em dominios sensiveis.

1. Introducao

A inteligéncia artificial (IA) tem ganhado destaque e notoriedade em diversas facetas da
nossa sociedade, tornando-se indispensavel para tarefas do cotidiano. O avanco do apren-
dizado de maquina (AM) tem promovido transformacdes significativas em dreas criticas
como seguranga publica, mercado financeiro, medicina diagndstica e afins; ao possibili-
tar a andlise de grandes volumes de dados e a identificacdo de padrdes relevantes destes
dados, para a tomada de decisdo mais assertiva. Modelos baseados em transformadores,
como o BERT, destacam-se pela capacidade de capturar representagdes contextuais e se
adaptar a tarefas especificas via fine-tuning [Devlin et al. 2019], sendo amplamente apli-
cados em PLN sobre grandes volumes de dados textuais. Nesse contexto, no dominio da



seguranca publica, destaca-se a aplicacdo de técnicas de Processamento de Linguagem
Natural (PLN) na anélise de boletins de ocorréncia (BOs), documentos que registram
eventos criminais ou administrativos e que frequentemente contém informagdes sensiveis,
como nomes, enderecos e documentos pessoais [Souza et al. 2025].

O desbalanceamento de dados € um problema recorrente em tarefas de PLN,
caracterizado pela distribui¢do desigual entre as classes de um conjunto de dados.
Nesse cendrio, modelos de aprendizado de maquina tendem a favorecer as classes ma-
joritérias, resultando em alto desempenho global, mas baixa capacidade de generalizacdo
para classes minoritarias. Esse comportamento é especialmente critico em aplicagdes
sensiveis, como andlise de documentos legais, deteccdo de fraudes e classificacdo de
ocorréncias, onde eventos raros podem ter maior relevancia[Souza et al. 2025].

Na literatura podemos encontrar abordagens que demonstram a aplicacdo
de técnicas de balanceamento de dados com diferentes idiomas (ingl€s, alemaio,
azerbaijano e afins), tarefas de classificacdo para texto (classificacdo de tdpicos,
andlise de sentimentos, deteccdo de linguagem ofensiva etc.) e bases de da-
dos diversas [Kesgin and Amasyali 2024, Bencke and Moreira 2024, Zhao et al. 2023,
Zhang et al. 2024, Ziyaden et al. 2024, Cauas et al. 2025, de Castro Oliveira et al. 2025].

Este estudo tem como objetivo demonstrar uma andlise comparativa de técnicas
de balanceamento de dados para o dominio de seguranca publica, aplicado a classificagdo
de boletins de ocorréncia, com foco nas seguintes técnicas: Back-Translation, Paraphras-
ing, Class Weights e Geracao Sintética via Large Language Models (LLM). A base de
dados escolhida consiste em dados coletados junto a Secretaria Adjunta de Inteligéncia
e Andlise Criminal (SIAC), vinculada a Secretaria de Seguranca Publica e Defesa Social
(SEGUP) do estado do Par4, Brasil, sendo composta por dez categorias criminais, com
maior incidéncia em boletins de ocorréncia de um municipio pré-definido, ndo restringido
apenas a esse recorte.

De acordo com o Anuario Brasileiro de Seguranga Publica, disponibilizado pelo
Férum Brasileiro de Seguranca Publica (FBSP), o municipio de Altamira/PA apresenta
uma das maiores taxas do pais em crimes relacionados a mortes violentas intencionais e
estupro [Brasil 2024, Silva et al. 2024]. Em razdo desses elevados indices, Altamira foi
selecionada como objeto de estudo para a coleta dos dados criminais.

As demais secdes deste trabalho estdo organizadas da seguinte forma: a Secao
2 apresenta a fundamentacao tedrica relativa ao dominio; a Sec¢do 3 descreve os trabal-
hos relacionados a aplicagao de técnicas de balanceamento de dados em PLN; a secdo
4 descreve detalhadamente a metodologia adotada para o trabalho; a Secdo 5 expde a
andlise comparativa das técnicas implementadas, bem como os resultados alcangados; e,
por fim, a Se¢do 6 discute as conclusdes referentes aos experimentos e aponta diregoes
para pesquisas futuras.

2. Fundamentacao tedrica

Esta secdo apresenta os fundamentos tedricos da metodologia adotada, abordando
técnicas de balanceamento de dados em PLN, o uso de aprendizado de mdquina em lin-
guagem natural e as métricas de avaliacdo.

Com o avanco do aprendizado profundo, modelos baseados em transformadores,



como o BERT, destacaram-se pela capacidade de capturar representacdes contextuais
da linguagem e se adaptar eficientemente a tarefas especificas por meio de fine-tuning
[Devlin et al. 2019], impulsionando solu¢des mais robustas para analise de grandes vol-
umes de dados textuais [Souza et al. 2025]

2.1. Técnicas de balanceamento de dados

O desbalanceamento de classes é um problema sério em PLN, pois a distribuicdo das
categorias-alvo é quase sempre distorcida em tarefas deste tipo[Henning et al. 2023].
Pode-se definir desbalanceamento de classes como um cendrio de classificacdo no qual
uma ou mais classes (classes minoritdrias) sdo consideravelmente menos frequentes do
que outras (classes majoritdrias). Definicbes mais concretas, por exemplo, relativas a
proporcao relativa até a qual uma classe € vista como minoritaria, dependem da tarefa, da
base de de dados[Henning et al. 2023]. Os métodos de balanceamento podem ser catego-
rizados de acordo com sua base: amostragem, aumento de dados, escolha da funcdo de
perda, aprendizado em etapas ou projeto do modelo[Wei and Zou 2019, Yang et al. 2020,
Buda et al. 2018]. Estudos recentes investigam tanto métodos tradicionais, como back-
translation, quanto abordagens mais recentes baseadas em modelos de linguagem de
grande porte (LLMs).

3. Trabalhos relacionados

O Estado da arte sobre a aplicacdo de técnicas de balanceamento de dados em PLN apre-
senta uma ampla variedade de abordagens, deste técnicas de reamostragem, como geracao
de dados sintéticos, além de testar funcdes perda diferentes. Nesta secdo, destacam-se
cinco estudos com sinergia ao tema deste trabalho.

No contexto de cendrios com poucos dados, Bencke e Moreira
[Bencke and Moreira 2024] investigam o uso de multiplas técnicas de aumento de
dados, como back-translation, parafraseamento e geracdo textual. Os experimentos,
realizados com modelos baseados em BERT, demonstram ganhos expressivos de até 43%
na métrica F1 em tarefas de classificacio de textos, incluindo aplica¢des em portugués no
dominio de cidades inteligentes. Apesar dos resultados promissores, os autores destacam
que algumas técnicas podem comprometer a preservacdo semantica dos dados gerados,
evidenciando um desafio importante no uso de DA.

Com o avanco dos LLLMs, Zhao et al. [Zhao et al. 2023] exploram o uso do Chat-
GPT para geracdao de dados sintéticos voltados a classificacdo textual. Os resultados
mostram melhorias significativas, especialmente com o modelo BERT, cujo F1 macro
aumentou de 49,87% para 65,73%. O estudo também analisa fatores como tamanho e di-
versidade das amostras geradas, demonstrando que maior variabilidade resulta em melhor
desempenho. Entretanto, a avaliacdo € limitada a um tnico conjunto de dados (Reuters),
e questdes relacionadas ao controle de qualidade das amostras geradas nao sdo discutidas
em profundidade.

Outros estudos reforcam a eficicia de diferentes abordagens de balancea-
mento: [Kesgin and Amasyali 2024] propdem o Modified Cyclical Curriculum Learn-
ing (MCCL), combinando dados reais e sintéticos de forma estratégica em tarefas
como andlise de sentimentos e deteccdo de linguagem ofensiva; [Ziyaden et al. 2024]
aplicam tradug¢do automdtica para expandir bases em linguas de baixo recurso; e



[Zhang et al. 2024] propdem uma técnica inspirada no SMOTE combinada com engen-
haria de prompts, obtendo melhorias consistentes em precisao, recall e F1.

De forma geral, observa-se que, embora existam avangos significativos no uso de
dados sintéticos para classificagdo de textos, ainda ha lacunas importantes relacionadas a
preservacdo semantica, a avaliagdo em cendrios reais e a aplicagcdo em dominios sensiveis.
Em particular, poucos trabalhos investigam o uso dessas técnicas em bases altamente
desbalanceadas e compostas por dados sensiveis, como boletins de ocorréncia. Nesse
contexto, este trabalho busca contribuir ao avaliar comparativamente diferentes estratégias
de balanceamento com dados sintéticos, considerando tanto o desempenho dos modelos
quanto a qualidade das amostras geradas.

4. Metodologia

O presente estudo adota uma abordagem metodoldgica baseada no CRISP-DM, com
adaptagdes voltadas ao desenvolvimento de um classificador de textos aplicado a relatos
de boletins de ocorréncia, bem como a andlise comparativa de técnicas de balanceamento
de classes no dominio de PLN. A metodologia CRISP-DM ¢ um modelo de processo co-
mumente usado em projetos que envolvem mineracdo de dados, cujas fases englobam:
entendimento do negdcio, entendimento dos dados, preparacao dos dados, modelagem,
avaliacdo e implementacdo. Apesar de a metodologia possuir etapas bem definidas, o
modelo permite flexibilidade e pode ser adaptado conforme as necessidades do projeto.

Entendimento dos
dados

Selegdo Limpeza Construcgéo

Construgio da base
de dados com as
informacdes de
interesse

Selecdo e recorte de Remogdo de
dados a serem registros duplicados
utilizados e valores indesejados

Estudo da base de
Dados originais dados disponibilizada

Relatério iati Modelagem
Aplicagio e avaliagao

Analise comparativa
das métricas de € de técnicas de
desempenho obtidas balanceamento de

entre as abordagens classe

Figure 1. Fases adaptadas do Modelo CRISP-DM

4.1. Entendimento dos Dados

A base de dados utilizada neste trabalho engloba uma série de boletins de ocorréncia
(BO) disponibilizados pela Secretaria Adjunta de Inteligéncia e Analise Criminal (SIAC)
do estado do Par4, coletados no periodo de 2019 a 2023. Os boletins de ocorréncia contém
textos com informagdes sobre vitimas, autores, localizacdo, modus operandi, entre out-
ros elementos do evento registrado. E importante mencionar que os campos disponibi-
lizados para preenchimento no sistema ndao possuem validagdo padronizada ou corre¢ao
automatica, o que pode levar a insercdo de registros imprecisos, especialmente em casos
de emergéncia.

A padronizacdo das classes criminais € realizada por analistas da SIAC com con-
hecimento da legislacdo brasileira, tornando o campo “consolidado” ideal para ferramen-
tas de apoio a classificacdo automatica em relatdrios de seguranga publica.



4.2. Selecao dos Dados

A base de dados original possui um total de 2.400.792 amostras e 72 campos, (e.g,.
Data, municipio, idade), por se tratar de um grande conjunto de dados, foi necessario
um recorte geografico para o municipio de Altamira que apresenta um desbalanceamento
entre ocorréncias. Conforme ilustrado na Figura 2, a classe majoritdria (Furto) possui
25,4 vezes mais amostras que a classe minoritaria (Recuperacdo de veiculos). Este des-
balanceamento motivou a investigacdo de técnicas de balanceamento descritas na se¢ao
4.4.

Frequéncia das classes criminais

Furto 6.950 (31.4%)

Ameaca 3.379 (15.3%)

Estelionato 2.624 (11.9%)

Roubo 2.432 (11.0%)
Lesao Corporal 1.618 (7.3%)
Dano no Transito 1.541 (7.0%)
Para Fins de Direito 1.273 (5.8%)
Outros Fatos Atipicos 1.015 (4.6%)
Lesé&o no Transito 1.011 (4.6%)
Recuperagdo de Veiculos 274 (1.2%)

0 1.000 2.000 3.000 4.000 5.000 6.000 7.000  8.000
Numero de boletins de ocorréncia

Figure 2. Frequéncia das classes criminais no periodo de 2019 a 2023 na cidade
de Altamira/PA

4.3. Limpeza e Construcao

Com base no recorte realizado para Altamira/PA, o conjunto de dados diminuiu de
2.400.792 amostras para 37909, uma redugdo significativa e necessdria para viabilizar
a metodologia escolhida. No entanto, esses dados possuem contetido indesejado, que
pode prejudicar os resultados dos algoritmos. Com base nisso, € necessdrio que os dados
passem por um processamento que viabilize o treinamento do modelo e o uso das técnicas
supramencionadas. Sdo descritas, a seguir, as etapas realizadas:

» Caracteres especiais e stopwords: A fim de simplificar o conteido textual da
ocorréncia, tags HTML provenientes da pagina web foram removidas. Acentos,
pontuagdo e sinais também entraram no filtro de remocgao, além de stopwords, i.e.,
palavras como artigos e preposi¢des que ndo possuem relevancia semantica para
a classificacao.

* Amostras duplicadas: Utilizou-se a funcdo drop-duplicates da biblioteca Pandas
na coluna de relato, apés o tratamento de caracteres especiais, a fim de remover
amostras duplicadas que ndo sdo interessantes para o treinamento.

 Informacao sensivel: A fim de evitar que dados sensiveis sejam expostos, como
vitimas, dados pessoais, localidades e enderecos, foi criada uma funcao regex que
substitui esses dados por etiquetas (e.g., RG, CPF e LOCAL) para preservar a
estrutura do texto sem expor informacoes sensiveis.



Além disso, todos os caracteres textuais foram convertidos para mintsculos. Ao
final desta etapa, restaram 22117 ocorréncias prontas para serem utilizadas pelos algorit-
mos.

4.4. Modelagem

Com o intuito de identificar a melhor abordagem para a problematica das classes desbal-
anceadas, foram exploradas quatro técnicas de balanceamento de dados para PLN distin-
tos, nos quais sao: Back-Translation, Paraphrasing, Class Weights e Geragao Sintética
via LLM.

As técnicas de balanceamento possuem suas particularidades, no qual € necessario
algumas defini¢des, nas quais sao:

* Back-Translation A técnica de back-translation € aplicada as seis classes mi-
noritdrias do conjunto de dados — Recuperagdo de Veiculos, Lesdo no Transito,
Outros Fatos Atipicos, Para Fins de Direito, Dano no Transito e Lesdao Corpo-
ral — com o objetivo de eleva-las ao limiar de 2000 amostras. O procedimento
consiste na traducao automadtica dos textos do portugués para o inglés, seguida de
retraducdo para o portugués, explorando as variagdes lexicais e sintdticas intro-
duzidas no processo como mecanismo de diversificacdo textual.Para essa etapa,
€ utilizado o modelo M2M100 (facebook/m2mi100_-418M),que permite tradugao
multilingue direta em um unico modelo, simplificando o pipeline de geracdo. Ao
final, sdo gerados 5268 textos sintéticos, resultando em um conjunto balanceado
com 27385 amostras.

* Paraphrasing A técnica de paraphrasing segue a mesma estratégia de balancea-
mento aplicada as classes minoritarias, com o objetivo de atingir o limiar de 2000
amostras por classe. O procedimento consiste na geracao de reformulacoes tex-
tuais que preservam o significado semantico original, a0 mesmo tempo em que
introduzem variagdes sintaticas e lexicais. Para isso, utiliza-se o modelo Sabid
7B [Pires et al. 2023], um modelo de linguagem (LLLM) desenvolvido para o por-
tugués brasileiro, configurado com amostragem estocdstica e limite de 256 to-
kens, esse modelo foi escolhido por ser especificamente pré-treinado em por-
tugués brasileiro, o que o torna mais adequado ao dominio linguistico dos boletins
de ocorréncia em comparacao a modelos multilingues de propdsito geral, como
LLaMA ou GPT-4. Cada texto original € utilizado como entrada para geracdo de
uma nova versao parafraseada. Ao final do processo, sdo produzidos 5268 novos
textos, totalizando 27385 amostras no conjunto balanceado.

* Class Weights A abordagem de class weights consiste na reponderacdo das
classes durante o treinamento do modelo, sem a geracdo de novos dados. Os
pesos sdo calculados de forma inversamente proporcional a frequéncia de cada
classe no conjunto de treino, com o objetivo de penalizar mais fortemente os erros
em classes minoritdrias. A implementagdo € realizada por meio da customizagao
da funcao de perda, utilizando entropia cruzada ponderada no treinamento com a
biblioteca Transformers. Nessa abordagem, a base de dados permanece inalterada,
totalizando 22117 amostras.

* Geracao Sintética via LLM A abordagem de geracdo sintética via modelos de
linguagem de grande porte (LLM) € aplicada a todas as classes com menos de
2000 amostras. Diferentemente das abordagens anteriores, essa técnica utiliza



few-shot prompting para gerar novos exemplos textuais a partir de referéncias reais
da mesma classe. O modelo Sabia 7B é empregado nesse processo, utilizando
de 2 a 3 exemplos reais como contexto no prompt, com variacao da seed para
garantir diversidade. Sdo adotados critérios minimos de qualidade, como textos
com pelo menos 50 caracteres e 15 palavras. Ao final, seis classes minoritdrias sao
elevadas ao limiar de 2000 amostras, enquanto as demais permanecem inalteradas,
resultando em um conjunto final com 27385 registros.

O limiar de 2000 amostras foi definido como ponto intermedidrio entre as classes
majoritarias e minoritérias (Figura 2), visando reduzir o desbalanceamento sem promover
super-representacdo artificial das classes minoritérias.

As técnicas de Back-Translation, Paraphrasing e Geragao Sintética via LLM adi-
cionaram 5268 amostras cada, totalizando 27385 registros (+23,82%), enquanto Class
Weights manteve os 22117 originais. A geragdo sintética foi realizada exclusivamente so-
bre as amostras de treino, ap6s divisdo estratificada, evitando vazamento de informagdes
do conjunto de teste.

Cada abordagem ¢ avaliada por meio de métricas de desempenho obtidas a par-
tir do fine-tuning do modelo BERTimbau (neuralmind/bert-base-portuguese-cased), um
modelo pré-treinado em um extenso corpus de textos em portugués, o que o torna partic-
ularmente adequado ao dominio linguistico dos boletins de ocorréncia analisados.

O classificador BERTimbau foi avaliado por meio de validagcao cruzada estratifi-
cada com k& = 10 folds, treinando em 90% dos dados e avaliando nos 10% restantes a
cada iteragdo. A estratificacdo garante a preservacao da propor¢do das classes em cada
particdo. Todas as métricas sdo reportadas como média £ desvio padrao dos dez folds.
A validagdo cruzada foi aplicada sobre o dataset ja balanceado de cada estratégia, dado o
custo computacional proibitivo de regenerar os dados sintéticos para cada fold.

Os hiperparametros seguiram as recomendacdes originais do BERT
[Devlin et al. 2019]: batch size 16 (treino) e 32 (avaliacdo), 3 épocas, garantindo
comparacao justa entre abordagens.

Table 1. ROUGE médio por classe para cada técnica de aumento de dados.

Classe Back-Translation Geracgao Sintética via LLM  Paraphrasing
Lesao no Transito 0,43 0,15 0,34
Outros Fatos Atipicos 0,32 0,08 0,34
Para Fins de Direito 0,36 0,09 0,31
Recuperagdo de Veiculos 0,42 0,09 0,38
Média Geral 0,386 0,104 0,422

A fim de caracterizar a diversidade 1éxica dos textos gerados por cada técnica de
augmentacao, foi calculado o ROUGE médio por classe entre as amostras geradas e os
textos originais de cada categoria. Embora todas as seis classes minoritdrias tenham sido
aumentadas, a Tabela 1 concentra-se nas quatro classes de menor volume original, nas
quais o efeito da augmentacdo sobre a diversidade l1éxica € mais critico; as classes Lesao
Corporal e Dano no Transito foram omitidas por apresentarem volume intermediario e
desempenho ja elevado e estavel em todas as estratégias (Tabela 2). O ROUGE médio



entre amostras geradas e originais foi utilizado como indicador de diversidade 1éxica (1),
onde valores proximos de 0 indicam maior distanciamento dos textos originais.

4.4.1. Métricas de Avaliacao

Para avaliar o classificador, utilizaram-se Precision, Recall e FI-Score agrega-
dos nas formas Macro (peso igual entre classes) e Weighted (ponderado pelo su-
porte), sendo o F1 Macro particularmente relevante em cendrios desbalanceados, pois
evita que métricas globais mascarem o baixo desempenho nas classes minoritarias
[Sokolova and Lapalme 2009, Schiitze et al. 2008].

5. Resultados

Esta secdo apresenta os resultados obtidos a partir da aplicacdo das técnicas de balancea-
mento de dados. Os resultados sdo apresentados por meio de métricas de desempenho
do classificador, contemplando acuricia, Fl-score (macro e ponderado), precisdo e re-
call para cada configuragdo experimental. As tabelas e figuras subsequentes detalham o
desempenho por classe de ocorréncia, evidenciando o impacto das técnicas de balancea-
mento especialmente nas classes minoritarias da base de dados.

5.1. Discussao

A Tabela 2 apresenta os resultados obtidos no fine-tuning do modelo BERTimbau em cada
abordagem de balanceamento, e a Figura 3 sintetiza o desempenho global em termos de
métricas Macro e Weighted. De forma geral, observa-se um padrdo consistente entre
classes majoritarias e minoritarias, com ganho progressivo das técnicas de augmentacao
sobre o baseline — destaque para a Geracao Sintética via LLM, que alcanca F1-Score
Macro de 0,896 e Weighted de 0,911, os maiores valores entre todas as estratégias avali-
adas.
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Figure 3. Métricas globais (Macro e Weighted) por estratégia de balanceamento,
com média e desvio padrao.

Classes majoritdrias como Furto e Roubo, bem como classes com volume inter-
mediario como Dano e Lesdo no Trinsito, mantiveram F1-Score alto e estavel em todos



os cendrios avaliados, variando de 0,93 a 0,96. Esse comportamento era esperado, uma
vez que o volume de amostras originais ja € suficiente para que o modelo generalize ade-
quadamente, independentemente da estratégia de balanceamento adotada. A estabilidade
desses valores também sugere que as técnicas de augmentacdo ndo introduziram ruido
capaz de prejudicar o desempenho nessas classes.

O cendrio mais relevante para a avaliacao das técnicas € o das classes minoritarias,
onde os efeitos do desbalanceamento sdao evidentes. Classes como “’Para Fins de Direito”
e ”Outros Fatos Atipicos” apresentaram, no baseline sem balanceamento, F1-Scores de
0,34 e 0,62, respectivamente — valores que indicam dificuldade significativa do modelo
em aprender representagdes confidveis para essas categorias. Nesse contexto, todas as
abordagens produziram ganhos, porém em magnitudes distintas.

Table 2. Resultados das métricas de avaliacao de cada técnica de balanceamento
utilizada, para cada classe.

Classe Precision F1-Score Recall

SB CW BT Par Sint| SB CW BT Par Sint| SB CW BT Par Sint
Furto 0,96 0,97 0,95 0,96 0,96/0,96 0,96 0,95 0,96 0,96|0,96 0,95 0,96 0,96 0,95
Ameaca 0,92 0,91 0,91 0,92 0,910,92 0,91 0,91 0,91 0,91|0,92 0,90 0,92 0,91 0,91
Estelionato 0,91 0,92 0,92 0,93 0,93/0,92 0,92 0,93 0,92 0,93/0,93 0,92 0,93 0,92 0,93
Roubo 0,95 0,93 0,95 0,95 0,95/0,96 0,95 0,95 0,96 0,95/0,97 0,97 0,95 0,96 0,96

Lesao Corporal

0,85 0,85 0,81 0,87 0,86

0,88 0,87 0,83 0,88 0,87

0,90 0,90 0,86 0,91 0,89

Dano no Transito

0,95 0,97 0,94 0,95 0,95

0,95 0,96 0,94 0,95 0,95

0,95 0,96 0,95 0,95 0,95

Para Fins de Direito

0,46 0,47 0,72 0,65 0,69

0,34 0,47 0,66 0,61 0,69

0,27 0,48 0,60 0,58 0,68

Outros Fatos Atipicos

0,60 0,67 0,74 0,65 0,80

0,62 0,66 0,73 0,66 0,77

0,65 0,64 0,71 0,66 0,75

Lesao no Transito

0,93 0,93 0,93 0,92 0,95

0,95 0,95 0,93 0,94 0,96

0,96 0,97 0,93 0,96 0,97

Recuperagdo de Veiculos

0,80 0,78 0,92 0,89 0,96

0,79 0,81 0,94 0,92 0,97

0,79 0,84 0,97 0,97 0,98

Legenda: SB — Sem Balanceamento; CW — Class Weight; BT — Back-Translation; Par — Paraphrasing; Sint — Sintético (LLM).

A abordagem Class Weights, por nao gerar novos dados mas sim redistribuir a
influéncia das classes durante o treinamento, produziu ganhos modestos e irregulares.
Em Para Fins de Direito”, o ganho foi de apenas 0,05 no F1-Score (de 0,53 para 0,58),
e embora tenha apresentado resultado mais expressivo em “Outros Fatos Atipicos” (de
0,39 para 0,62), sua eficdcia € limitada quando o desequilibrio € severo, pois 0 modelo
continua exposto a uma distribui¢do de exemplos enviesada, sem diversificagdo do espago
de representacdo. Esse comportamento € visivel na Figura 4, em que a matriz do Class
Weight ainda apresenta confus@o acentuada entre ”Para Fins de Direito” e "Outros Fatos
Atipicos” (20% e 14%, respectivamente).

A técnica Back-Translation apresentou ganhos moderados em “Para Fins de Di-
reito” (de 0,53 para 0,65) e expressivos em “Outros Fatos Atipicos” (de 0,39 para 0,74).
Uma hipétese para o desempenho irregular entre as classes estd relacionada a natureza
ndo estruturada dos textos de boletins de ocorréncia, que apresentam escrita informal,
variacOes ortograficas, abreviagdes e construgdes sintaticas irregulares. O processo de
traducdo e retradugdo tende a normalizar essas caracteristicas, produzindo amostras mais
padronizadas do que os textos originais, o que pode ter impactado de forma distinta cada
classe a depender de sua variabilidade linguistica intrinseca.

O Paraphrasing, apesar de ser uma técnica semanticamente controlada, apresen-
tou ganhos inferiores aos da Back-Translation nas classes mais criticas, elevando o F1-



Score de Para Fins de Direito” de 0,53 para 0,62 e de ”Outros Fatos Atipicos” de 0,39
para 0,71. Esse comportamento sugere que, quando o volume de amostras originais é
reduzido, o modelo de parafrase tende a reproduzir as mesmas estruturas linguisticas pre-
sentes nos poucos exemplos disponiveis, limitando a diversidade das instancias geradas
e, consequentemente, o ganho no desempenho do classificador.

A Geracgao Sintética via LLM foi a abordagem que apresentou os ganhos mais
expressivos e consistentes nas classes minoritarias, elevando o F1-Score de “’Para Fins de
Direito” de 0,53 para 0,71 e de ”Outros Fatos Atipicos” de 0,39 para 0,77 — os maiores
valores obtidos entre todas as técnicas avaliadas para essas classes. Esses resultados sug-
erem que o uso de few-shot prompting permitiu ao modelo generativo produzir amostras
com maior diversidade semantica, enriquecendo o espaco de representacdo justamente
nas categorias com menor volume de dados originais. Essa interpretacdo € reforgcada pe-
los scores ROUGE da Tabela 1: com valores de apenas 0,09 em “Para Fins de Direito”
e 0,08 em “Outros Fatos Atipicos”, os textos gerados pelo LLM se distanciam consid-
eravelmente dos originais em termos léxicos, o que reflete a diversidade semantica que
beneficiou a classificagdo nessas categorias.

A andlise conjunta das matrizes de confusdo baseline e Geracao sintética com
LLM, apresentadas na Figura 4, reforca as observagdes anteriores e revela o padrao dom-
inante de erro do classificador: a confusao mitua entre "Para Fins de Direito” e "Outros
Fatos Atipicos”, que persiste em todas as estratégias mas decresce progressivamente con-
forme se avanca das técnicas baseadas em redistribui¢ao (Class Weight) para as baseadas
em augmentacao semantica (LLM). Essa convergéncia indica que o limite de desempenho
nessas classes estd associado ndo apenas a escassez de dados, mas também a proximidade
semantica entre as proprias categorias — sugerindo que ganhos adicionais dependeriam
tanto de mais dados quanto de uma redefini¢do dos critérios de fronteira entre essas classes
na anotacao original.

Baseline Geracao Sintética com LLM
1.0

004 000 002 001 000 0.00 AMEACA

1.0

AMEACA 0.00 000 004 000 001 002 000 0.00

DANO NO TRANSITO 0.00 003 001 000 000 0.00 DANO NO TRANSITO{ 0.00 0.00 004 000 001 000 000

ESTELIONATO 0.00 000 002 003 000 0.00 ESTELIONATO{ 0.00 0.00 000 001 004 000 000

FURTO 0.00 000 001 001 000 0.01 FURTO{ 0.00 0.00 000 001 001 000 001

0.6 0.6
LESAO CORPORAL{ 0.06  0.00 0.0 0.01 nm 002 000 000 001 E LESAO CORPORAL{ 0.06 0.00  0.00 nonnnn 001 002 000 0.01

Real
Proporcéio

LESAO NO TRANSITO{ 0.00  0.02  0.00 0.00 0.01 0.01 0.0 0.00 0.00 LESAO NO TRANSITO{ 0.00  0.02  0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00
0.4 0.4
OUTROS FATOS ATIPICOS{ 0.07 001 0.04 006 004 001 010 001 0.01 OUTROS FATOS ATIPICOS{ 0.04 001 002 003 002 001 011 001 0.00

PARA FINS DE DIREITO{ 0.08 0.01 0.09 010 003 003 037 027 002 001 PARA FINS DE DIREITO{ 0.04 0.01 004 0.06 002 001 0.10 0.02 0.00
0.2
RECUPERACAO DE VEICULOS{ 0.00 0.00 0.01 0.1 0.00 0.00 001 0.03 0.04 RECUPERACAO DE VEICULOS{ 0.00 0.00 000 001 0.00 000 000 001 0.00

0.2

ROUBO{ 0.00 0.00 000 002 000 000 000 000 0.00 ROUBO{ 0.00 000 0.00 002 001 000 000 000 0.00
0.0 0.0
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Figure 4. Matriz de Confusao

6. Conclusao e trabalhos futuros

Os resultados demonstram que o modelo BERTimbau apresentou elevado desempenho
nas classes majoritarias mesmo na auséncia de estratégias de balanceamento, eviden-



ciando sua capacidade de generalizacao em cendrios com ampla disponibilidade de da-
dos. Entretanto, verificou-se que o desbalanceamento compromete significativamente a
classificacdo das classes minoritarias, reforcando a necessidade de técnicas especificas
para mitigacdo desse problema.

Entre as abordagens avaliadas, a geracdo sintética de dados por meio de LLMs
destacou-se como a estratégia mais eficaz, promovendo ganhos substanciais de de-
sempenho, especialmente nas classes minoritarias, além de melhorias consistentes nas
métricas analisadas. As técnicas de Class Weights, Paraphrasing e Back-Translation
também contribuiram positivamente, ainda que de forma mais moderada, indicando que
tanto ajustes na funcdo de custo quanto métodos de reformulacdo textual auxiliam no
aprendizado do modelo em cendrios desbalanceados.

Como perspectivas futuras, recomenda-se a investigacdo de abordagens hibridas
de balanceamento, a utilizacdo de modelos mais robustos, teste de significancia estatistica,
discussdo do custo computacional (tempoo de geracdo de dados sintéticos, consumo de
RAM e GPU, e assim por diante) e estratégias de aprendizado continuo, bem como a
realizacdo de analises qualitativas dos dados sintéticos gerados. Adicionalmente, sugere-
se a ampliagdo do estudo para diferentes bases e contextos regionais, visando avaliar a
capacidade de generalizacdo dos resultados obtidos em diferentes dominios.
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