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Abstract. The Disque Denuncia (DD) is a telephone service for receiving
anonymous complaints about criminal practices, we have developed a
collaborative platform to complement the DD service to the population
of Rio de Janeiro by offering a new channel for collecting complaints,
DORA, a virtual assistant specialist in collecting complaints. The focus of
this research is the classification of complaints received, in three
dimensions: Urgency, Severity and Relevance, which aim to validate and
improve the diffusion of the complaint to the responsible body with the
necessary accuracy and celerity.

Resumo. O Disque Denuncia (DD) € um servico telefonico de
recebimento de dendncias anOnimas sobre praticas criminosas,
desenvolvemos uma plataforma colaborativa para complementar o
atendimento do DD a populacdo do Rio de Janeiro oferecendo um
novo canal de coleta de denuncias, a DORA, uma assistente virtual (AV)
especialista em coletar dendncias. O foco desta pesquisa é a
classificacdo das denuncias captadas, em trés dimensdes: Urgéncia,
Severidade e Relevancia, que tém como objetivo validar e aprimorar a
difusdo da denuncia para o érgdao responsavel com a acuracia e
celeridade necessaria.

1. Introducao

Seguranga publica é um tema preocupante no Brasil, mais especificamente no
Rio de Janeiro nao seria diferente. Ao longo dos anos o sucateamento das
forcas policiais tem deixado uma lacuna cada vez maior para ser preenchida
pelos nossos governantes, atualmente o uso de tecnologias esta cada vez mais
em voga para desbancar os bracos financeiros e logisticos do crime organizado
[KU, Chih-Hao; LEROY, Gondy, 2014] e [CHEN, Hsinchun et al., 2004].



O Instituto MovRio, através do DD, vivencia a mesma crise que toda
empresa brasileira vem sofrendo, com a perda de receita e doacgdes,
necessitando reduzir custos e otimizar os gastos. Essa reducao de receita
provoca a diminuicao da capacidade de atendimento e consequente perda de
capital intelectual. Uma denudncia pode ser feita a qualquer instante, e a
agilidade no atendimento as demandas do setor publico pode fazer toda a
diferenca no combate a criminalidade.

1.1. Visao Geral

O Instituto MovRio possui um relacionamento de colaboracdo com diversas
areas da sociedade, instituicdes publicas e do mundo corporativo, na figura do
Disque Denuncia ele apoia os cidaddos na sua jornada de realizacdo de
denuncias. Com sua credibilidade, resultados atingidos e a garantia de
anonimato do cidadao na captacao das denuncias, garante grande presenga nos
meios de comunicacao incluindo o programa de Procurados com recompensas.

Por ser uma organizacao da sociedade civil de interesse publico (OSCIP)
depende do apoio financeiro das instituicbes publicas, privadas e de doacdes
realizadas pela populagéo. Além dessa simbiose, podemos destacar as parcerias
com os 6rgaos responsaveis (Policia Militar, Policia Civil, Instituto Brasileiro do
Meio Ambiente (IBAMA), Policia Federal, entre outros) pela sequéncia da
execuc¢do das denuncias triadas, e o Instituto de Seguranca Publica do Rio de
Janeiro (ISP) que consome os dados e os indicadores gerados pelo Instituto
MovRio. Podemos observar o modelo operacional do Instituto MovRio na
Figura 1.

Essa pesquisa, diante desse cenario, tem como objetivo a correta
classificacdo das dendncias captadas. Com a constru¢do da plataforma
colaborativa de denuncias, o cidadéo, passa a ter mais um canal para combater
os problemas de seguranca da sociedade atual. O Instituto MovRio, recebe uma
oxigenacao tecnoldgica e abrem-se as portas para a captagdo de novos recursos
e parceiros que financiem a operacdo do DD. A academia representada pela
Universidade Federal do Rio de Janeiro é o amalgama que une todos esses
parceiros com sua expertise na area de solucbes de problemas sociais e de
seguranga publica com o uso de sistemas complexos adaptativos.
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Figura 1. Modelo operacional do Instituto MovRio

1.2. Objetivo

O objetivo dessa pesquisa é garantir que a denuncia recepcionada esteja
adequada e seja classificada conforme tabela definida pelos curadores da
solucdo. A pergunta que este trabalho pretende responder é:

e Como garantir o alinhamento da classificacdo de Urgéncia, Severidade e
Relevancia da denuncia com a tabela definida pelos curadores?

1.3. Relevancia

O tema seguranga publica para o cidadao do estado do Rio de Janeiro é de
extrema relevancia visto que a nossa sociedade esta sendo atacada a todo
tempo por crimes como: trafico de drogas, roubo de veiculos, roubo de carga,
crimes relacionados as armas. Os quatro principais temas tratados pelo sistema
colaborativo (cerca de mais de 80% de todo volume de denuncias capturadas
pelo Disque Denuncia)'.

1.4. Trabalhos Relacionados

A DORA foi construida diferente de outros assistentes que respondem
perguntas. Ela guia o cidadao, realizando perguntas pertinentes, para coletar o
maior nimero de informagdes necessarias para a completude da denudncia
[FERRAN, Cristianna Madeira De, 2022].

! Dados referentes ao més de setembro do ano de 2018, obtidos junto ao Instituto MovRio.



Em [BRITO, Walkir, et al., 2020] podemos ver um arcabouco analitico de
textos em denuncias com a tematica "milicias”, para com diversas técnicas
avancadas de mineracao de dados e de extracdo de conhecimento, possam ser
retiradas informagdes para tomada de decisdo estratégicas dos gestores
responsaveis. A classificagdo realizada é para a clusterizagdo dos dados e
otimizagdo do processamento de textos pelo SIM (Sistema de Informagdo de
Milicias) e ndo esta associada as dimensdes definidas nessa dissertacao.

Em relacdo a classificacdo de denuncias temos em [PINHO, Rafael Adnet
et al., 2017] classificagdes primarias e secundarias relacionadas a dimensdo “tipo
de crime” reportado com o uso de redes neurais sem peso. Na plataforma
colaborativa de denuncias aqui construida, a classificagdo primaria de tipo de
crime ja é fornecida pelo cidad@o no inicio do reporte da sua denuncia e caso
haja alguma sub-denuncia associada a DORA realiza perguntas para uma maior
completude da captacao da denuncia.

Podemos também encontrar em [RANGEL, Pimentel, Chiote, 2017]
classificacbes relacionadas ao modelo resumido de Urgéncia, Severidade e
Relevancia para as denuncias realizadas para a “linha verde” (de cunho
ambiental) do DD e alinhadas com o cédigo penal ambiental do estado do Rio
de Janeiro.

Essa pesquisa amplia o conceito de classificagdo das denuncias para
outras duas dimensoes (severidade e relevancia) além da dimensdo existente
(urgéncia), que esta relacionada a “temas da semana” para os temas: trafico de
drogas, roubo de carga, roubo de veiculo e armas.

2. Plataforma Colaborativa de Dentncias

A plataforma colaborativa de denuncias, construida pelo grupo de pesquisa, €
um conjunto de soluc¢des orquestradas com o objetivo de prover um ambiente
em que o cidaddo possa realizar uma denlncia e que apds a coleta e
classificacdo da denuncia seja realizada a difusdo dela para as areas
competentes, ela € composta por cinco componentes: Bases de conhecimento,
APl para prover servicos, Chat cognitivo, Ferramenta administrativa e um
Sistema de classificacdo das denuncias, sendo este, o foco principal e a minha
contribui¢ao nesta pesquisa.

2.1. Abordagem Metodolodgica

Para construir a plataforma de coleta e classificacdo de denuncias a abordagem
metodologica aditada nessa pesquisa foi o Design Science Research [PEFFERS,
Ken et al., 2007] (DSRM) como ilustrado na Figura 2.
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Figura 2. Modelo do processo da DSRM

No ciclo “iteracao do processo” ilustrado na Figura 2, elencamos um tipo
de denuncia a ser incorporada no Assistente Virtual (AV) e entregue ao time do
DD, ao final de um conjunto de sprints, publicamos a release, realizamos a
cerimOnia de demonstragdo e avaliamos o AV junto com o time do DD. Ao
longo do préximo ciclo, enquanto desenvolviamos a captagdo de outro tipo de
denuncia pelo AV, os atendentes estavam testando e usando o AV,
consequentemente gerando dados para que a analise e as métricas pudessem
ser coletadas e o processo de curadoria do AV fosse realizado. Os itens de
melhoria e as analises realizadas para o aprimoramento do AV foram tratadas
ao longo dos ciclos subsequentes e ao final da entrega da Ultima release, apos o
tempo de maturacdo do AV realizamos ajustes apontados nas curadorias
relacionados a captagdo e a classificagdo das dendncias.

Durante os dois dias de colaboracao nas sessdes do Design Thinking (DT)
foram aplicadas diversas dinamicas com as areas de atendimento, inteligéncia,
difusdo, comunicagdo, gestao e de tecnologia da informagdo do Instituto, além
dos consultores de cidadania corporativa da IBM e os mestrandos e
doutorandos da Universidade Federal do Rio de Janeiro. Chegamos na
identificagdo do problema junto ao time do Instituto MovRio que teve como
objetivo promover uma discussdo Unica e multidisciplinar sobre os principais
pontos de melhorias e projetar uma visdo de futuro da aplicacdo das
capacidades de sistemas complexos adaptativos no Instituto MovRio. Ao longo
do DT foram geradas 100 ideias que foram categorizadas e 35 delas foram
priorizadas, na Figura 3 mostramos as categorias e as 8 principais ideias
selecionadas para o roadmap do Instituto MovRio.
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Figura 3: Categorizacéo das ideias do DT

2.2. Definicao dos Objetivos da Plataforma

Os objetivos mapeados ao longo da aplicacao do DT foram:
1. Promover o debate sobre o atendimento ao cidadao;

Definir um Roadmap tecnoldgico para o Instituto;

Listar iniciativas voltadas ao uso de tecnologias cognitivas;

> won

Identificar direcionadores de negécio corporativos a curto, médio e
longo prazos;

5. Identificar parceiros e alavancar a captacao de doacoes.

O objetivo principal da plataforma colaborativa de denuncias construida
é que o Instituto MovRio tenha um produto para engajar o cidadao na jornada
de realizacdo de denuncias através de um sistema cognitivo que simule uma
conversa, utilizando linguagem natural, entre o ser humano e a maquina
(chatbot). Além disso, existem outros sistemas satélites que complementam
essa plataforma com o objetivo de realizar o suporte dessa jornada e aumentar
o indice de sucesso da captura das denuncias e sua difusao.

2.3. Desenho e Implementacao da Plataforma

A plataforma teve sua arquitetura baseada na arquitetura de referéncia de
sistemas cognitivos de dominio conversacional (chatbots). A metodologia de
desenvolvimento utilizada foi a metodologia agil "/BM Garage Methodology'
com entregas regulares a cada sprint. As entregas foram apresentadas para as
atendentes e corpo técnico do Instituto MovRio em cerimonias de “sprint
review” na sede do Instituto MovRio. Essa pesquisa foca no processo de



classificacdo da denuncia em Urgéncia, Severidade e Relevancia, que é usado
para a otimizagdo do processo de difusdo da mesma ilustrado na Figura 4 e sera
explicado em maiores detalhes no Capitulo 3.
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Figura 4: Processo de difusao das dentincias no DD

Diagrama de casos de uso modelam o comportamento de um sistema e
ajudam a capturar os requisitos dele. Eles descrevem funcionalidades de alto
nivel, além disso, identificam as interacdes entre o sistema e seus atores. Para a
plataforma colaborativa de denuncias, dividimos em subsistemas os diagramas
de caso de uso: Chatbot, Portal Administrativo e API da plataforma como visto
na Figura 5.

Chatbot ‘ API da Plataforma A
Avaliar
Dendncia
<<includes >> <<includes >> Classifi
Dendncia
Realizar - <<includes >>-- - Enviar Timer
Dendncia Imagens
Cidadao
- / J
Portal Administrativo \
Alterar
Configuragao Incluir Realizar Curadoria : Pesquisar
.- " = vy ---<<includes >>- e
= Configuragao Avaliagdes Avaliagdes
<<includes >>  <<includes >>
Pe.sqwsa.r --<<includes >>--- E.)(Clu" = Reahzar. .Cura_dcna - - - <<includes >> - Pesﬂmsa.r
Configuragbes Configuragao Classificagoes Classificagées
.'l' . " . [ —
<<includes >3 Visualizar .- <<includes >> - Pesquisar
d Dendncias Dendncias
. urador
. _<<includes >>"~
Pesquisar -
/ Usuério
<< |ncludes_?? Alterar
Usuario
Administrador
Realizar

- /

Figura 5: Diagrama de casos de uso

Por essa pesquisa ndo ter o foco em comparagdo de arquiteturas para
sistemas de chatbot, e sim na classificacdo da denuncia coletada, a arquitetura
escolhida, por ser uma arquitetura agndstica a IA utilizada na plataforma, se
baseia na referéncia de sistemas cognitivos de dominio conversacional



(chatbots) [SRIVASTAVA, Saurabh; PRABHAKAR, T. V., 2019] que possui alguns
componentes como: canais de entrada, chat responsivo, API, servicos cognitivos
para PLN, servicos analiticos, base de dados, painel administrador, ferramenta
de curadoria, integracdo com servigos corporativos, servigos publicos e servigos
de parceiros, etc. Todos, tendo como base, uma soélida politica de governanga,
monitoramento, seguranca e de entrega continua como ilustrado na Figura 6.
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Figura 6: Arquitetura da Plataforma Colaborativa de dentincias

3. Sistema de Classificacao De Dentincias

Atualmente o processo de classificagdo das dendncias coletadas pelos
atendentes do DD possui somente uma dimensdo, “Urgéncia” e baseia-se em
“temas da semana”, por exemplo, se o tema da semana é o traficante "Rogério
157", todas as denuncias que estao relacionadas ao traficante serdo marcadas
como “urgente” pelo atendente. Com isso, se na semana seguinte tivermos uma
denuncia relacionada ao "Rogério 157" e o tema da semana for outro,
perderemos essa classificacdo de "urgente” na denuncia recebida. Outro cenario
levantado durante a sessdao de DT, é que somente uma dimensdao de
classificacdo da denulncia é ineficaz para a classificacdo correta e um novo
modelo de classificacdo deveria ser proposto.



3.1. Definicao da Classificacao

Ao longo do DT foi proposto pelo Zeca Borges, fundador do DD, um novo
modelo de classificacdo com mais duas outras dimensdes, totalizando trés
dimensodes:

1. Urgéncia — Relacionada a temporalidade da denuncia;
2. Severidade - Relacionada ao uso de violéncia da denuncia;
3. Relevancia - Relacionada aos envolvidos na denuncia.

Além das dimensoes, foram criadas trés classes para representar o nivel
de criticidade delas (baixa, média e alta), a escolha de trés classes se da por
conta da simplificagdo do modelo de treinamento do servico de classificagao.
Com esse novo modelo proposto, a denuncia realizada sobre o "Rogério 157"
seria classificada com uma urgéncia média para baixa, porém com uma
relevancia alta, assim permitindo a difusdo correta da denuncia e otimizando os
recursos ja escassos.

3.2. Visao Macro da Base de Classificacao

No nucleo da base de classificacdo da plataforma é utilizado o servico cognitivo
IBM Watson Natural Language Classifier, um servico disponivel na /BM Cloud
sobre um modelo de tarifacdo por consumo de chamadas da APL Para o
treinamento do modelo de classificacdo foram utilizados exemplos como os
abaixo listados na Tabela 1.

Tabela 1. Resultado da classificacdo do piloto

Dimensao Classe Exemplo

Urgéncia Baixo | Policiais sdo coniventes com o tréfico.

Urgéncia Baixo | Gerente do tréfico de drogas.

Urgéncia Médio | Menores de idade usando drogas e ameacando moradores.

Urgéncia Médio | Gritos e insultos contra a companheira.

Urgéncia Alto Virou uma cracolandia e ja arrombaram a paroquia.

Urgéncia Alto Consumo de drogas no hordério escolar quando transitam inimeras criangas.

Severidade Baixo | Tréafico de drogas rola solto no ponto de moto taxi.

Severidade Baixo | Traficantes armados.

Severidade | Médio | Carro abandonado usado para guardar armas e droga.

Severidade | Médio | Dono das bocas e gerente do trafico aterrorizando os moradores.

Severidade Alto Vivendo um inferno, varios fuzis, a comunidade agora anda aterrorizada.
Severidade Alto Trafico de drogas rola solto no ponto de moto taxi.

Relevancia Baixo | Guarda produto de roubo de carga.

Relevancia Baixo | Deposito de carga roubada.

Relevéncia | Médio | Elementos no galpdo com vérios maquinérios para falsificacdo das cervejas.

Relevancia Médio | Muito elementos descarregando carreta roubada de botijées de cozinha.

Relevancia Alto Milicianos tomaram posse do bairro barbarizando moradores e comerciantes.

Relevancia Alto Rogério 157, com muita arma de guerra, drogas e viciados causando terror.




3.3. Implementacao

O mecanismo de classificagdo de uma denuncia capturada é representado
temporalmente pelo diagrama de sequéncia ilustrado na Figura 7:
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Figura 7: Diagrama de sequéncia da classificacao das dentncias

3.4. Validacgao

Antes do processo de avaliacido da plataforma, separamos 22 denuncias
(aproximadamente 20% da amostra total) com a seguinte distribuicdo: 2 de
arma, 3 de roubo de carga, 3 de roubo de veiculo, 3 de outros e 11 de trafico de
drogas, oriundas da insercdo realizada em fevereiro de 2020 pelos atendentes
do DD para realizarmos uma ultima rodada de classificagdes. Com os resultados
da classificacao, calculamos os percentuais das classes: baixa, média e alta
dentro das dimensdes: Urgéncia, Severidade e Relevancia, e a distribuicdo segue
a Figura 8. Validando com o time de especialistas do DD a distribuicao da
dimensdo Urgéncia ser classificada em 100% baixa segue o esperado, dado que
a dimensao reflete a temporalidade da dendncia. Por conta do termo de
confidencialidade assinado, omitimos o texto original das denuncias e estamos
somente mapeando os identificadores delas (identificadores da base de dados)
nos resultados.

URGENCIA SEVERIDADE RELEVANCIA

média alta

32%

T

Figura 8: Percentual das classes encontradas na classificacdo da massa de
testes



4. Avaliacao do Artefato

Apos a validagdo das classificacbes das denuncias de teste selecionadas na
Secao 3.4 iniciamos a avaliacao do artefato construido conforme a metodologia
ilustrada na Figura 2 da Secdo 2.1. O objetivo da avaliacdo do artefato
construido foi monitorar a captagédo e validar que a classificacdo das denuncias
inseridas pelas atendentes do DD durante a fase piloto da plataforma
colaborativa de denudncias estava de acordo com a classificacdo do time de
especialistas no assunto do DD.

4.1. Separacao das Denuncias

Para a avaliacdo do artefato separamos as 78 denuncias inseridas pelas
atendentes do DD no piloto realizado em fevereiro de 2020, com a seguinte
distribuicdo: 7 de arma, 10 de roubo de carga, 12 de roubo de veiculo, 9 de
outros e 40 de trafico de drogas, continuamos omitindo o texto original da
denuncia e somente deixando os identificadores delas (identificadores da base
de dados).

4.2. Execucao da Classificacdo

Como visto na Secao 3.3, a execucao da classificacdo das denuncias é realizada
por um mecanismo de tarefas agendadas presente na API da plataforma
colaborativa de denulncias que de tempos em tempos seleciona as classificacdes
com o status “capturada”, consome o servigo cognitivo responsavel pela
classificacdo e atualiza a base de dados movendo a classificacdo para o status
“classificada”. Com os resultados da classificacdo, calculamos os percentuais das
classes: baixa, média e alta dentro das dimensdes: Urgéncia, Severidade e
Relevancia, e a distribuicdo segue a Figura 9.

URGENCIA SEVERIDADE RELEVANCIA

Figura 9: Percentual das classes encontradas na classificacdo do piloto

Como resultado da classificacdo das denuncias do piloto, obtivemos os
indicadores mapeados na Tabela 2, apesar de termos os valores desmembrados
das classes alta, média e baixa nos indicadores, a classificacdo resultante tem
como valor final somente a classe de maior valor de cada dimensao.



Tabela 2. Resultado da classificacdo do piloto

P Tipo de Urgéncia Severidade Relevancia
ID Classificagdo , - pyn " pyn " pyn
Denuncia baixa média alta baixa média alta baixa média alta
5f39658dcaf87b007c9a8b0c armas 0.9945 0.0036 0.0019 0.0161 0.14 0.8439 0.3532 0.2269 0.4199
5f383fb1caf87b007c9a8a58 armas 0.0346 0.9612 0.0042 0.4182 0.5326 0.0493 0.0929 0.8941 0.013
5f370bc7caf87b007c9a893c armas 0.9647 0.0293 0.006 0.0828 0.6353 0.2819 0.0886 0.8953 0.0161
5f370999caf87b007c9a8920 armas 0.1234 0.7812 0.0955 0.0134 0.0035 0.9831 0.0302 0.0241 0.9457
5f36f5f9caf87b007c9a88d2 armas 0.9519 0.0429 0.0052 0.1261 0.3471 0.5269 0.1968 0.0591 0.7441
5f25bb7108951300872c442¢|  armas 0.0023 0.0083 0.9894 0.8175 0.0744 0.108 0.0864 0.861 0.0526
5f25b09e08951300872c4417|  armas 0.8363 0.1545 0.0092 0.0679 0.5148 0.4173 0.0691 0.0389 0.892
5f3a77a0caf87b007c9a8c7c outros 0.992 0.0045 0.0036 0.0487 0.0234 0.9279 0.0531 0.109 0.8379
5f3a7577caf87b007c9a8c6e outros 0.0723 0.9155 0.0122 0.1241 0.015 0.8609 0.011 0.0593 0.9297
5f39a842caf87b007c9a8bba outros 0.0146 0.0406 0.9448 0.6546 0.0954 0.25 0.0433 0.0128 0.9438
5f27334e08951300872c4494  outros 0.9716 0.0075 0.0209 0.053 0.7479 0.1991 0.0836 0.1028 0.8136
5f27319b08951300872c4484|  outros 0.9395 0.0507 0.0098 0.0048 0.0047 0.9905 0.0324 0.3329 0.6347
5f25bd6908951300872c4440  outros 0.9642 0.019 0.0168 0.0492 0.7578 0.193 0.0596 0.0369 0.9035
5f384a2dcaf87b007c9a8a9a | rouboCarga | 0.9532 0.0413 0.0056 0.9267 0.023 0.0503 0.7448 0.2242 0.031
5f29b94c08951300872c4668| rouboCarga [  0.0552 0.9359 0.0089 0.3624 0.0235 0.6141 0.6386 0.0142 0.3472
5f29aedf08951300872c462e| rouboCarga | 0.0053 0.0233 0.9715 0.0218 0.0091 0.9691 0.8971 0.0169 0.086
5f29a7e908951300872¢460a| rouboCarga [ 0.9627 0.0308 0.0065 0.7902 0.1524 0.0574 0.9291 0.0592 0.0117
5f2922e708951300872c45dc| rouboCarga [  0.9604 0.0347 0.0049 0.8564 0.0479 0.0957 0.3114 0.6498 0.0388
5f2990ea08951300872c45c2| rouboCarga [ 0.0018 0.0056 0.9926 0.3497 0.541 0.1092 0.122 0.8677 0.0103
5f298dfa08951300872c45ac| rouboCarga [ 0.0017 0.0034 0.9949 0.218 0.0512 0.7307 0.9889 0.0078 0.0032
5f298bc308951300872c4594| rouboCarga [  0.9625 0.0323 0.0052 0.7535 0.0154 0.2311 0.3381 0.0128 0.6491
5f29898008951300872c4582 rouboCarga | 0.0066 0.9914 0.002 0.0157 0.0265 0.9578 0.1706 0.0874 0.742
5f29865d08951300872c4568 rouboCarga | 0.0516 0.9385 0.0099 0.2713 0.1212 0.6075 0.0367 0.0354 0.9279
5f29848a08951300872c4556| rouboCarga 0.99 0.0067 0.0033 0.9338 0.011 0.0552 0.2541 0.0456 0.7003
5f29825f08951300872c453e| rouboCarga | 0.7947 0.1888 0.0166 0.7593 0.0148 0.2259 0.6279 0.0373 0.3348
5f29806308951300872c4528 rouboCarga | 0.9478 0.0219 0.0302 0.3117 0.024 0.6643 0.2336 0.0517 0.7147
5f297¢4608951300872c450e| rouboCarga [  0.9709 0.0252 0.0039 0.3386 0.0151 0.6463 0.6598 0.0335 0.3068
5f29781708951300872c44f2| rouboCarga | 0.9936 0.0034 0.003 0.6339 0.0181 0.3479 0.8517 0.1227 0.0256
5f39b297caf87b007c9a8c2e [rouboVeiculo] 0.0052 0.0338 0.961 0.456 0.0707 0.4733 0.522 0.3273 0.1507
5f39ab3acaf87b007c9a8be8 |rouboVeiculo| 0.8747 0.0803 0.045 0.0277 0.5473 0.425 0.7222 0.0168 0.261
5f3968f6caf87b007c9a8b2e |rouboVeiculo| 0.0054 0.0418 0.9528 0.029 0.4451 0.5259 0.2799 0.7012 0.0189
5f3843a1caf87b007c9a8a7a [rouboVeiculo] 0.1372 0.8539 0.0089 0.9767 0.0105 0.0128 0.7178 0.2602 0.0219
5f29c1fe08951300872¢4696 [rouboVeiculo]  0.972 0.0244 0.0036 0.0496 0.4822 0.4683 0.2845 0.0334 0.6821
5f29bec208951300872c4678|rouboVeiculo| 0.2029 0.7853 0.0118 0.0623 0.7252 0.2125 0.266 0.0779 0.6561
5f29b67708951300872c4658[rouboVeiculo]  0.0351 0.1919 0.773 0.766 0.0141 0.2199 0.1315 0.0579 0.8106
5f29b46608951300872c4648[rouboVeiculo] 0.9714 0.0245 0.004 0.9544 0.0208 0.0249 0.4525 0.0183 0.5292
5f29ab9d08951300872c461afrouboVeiculo]  0.9692 0.0245 0.0063 0.4201 0.092 0.4879 0.9325 0.0077 0.0598
5f29a51d08951300872c45f0|rouboVeiculo]  0.9701 0.0153 0.0146 0.1717 0.0448 0.7835 0.9856 0.0041 0.0102
5f3a73accaf87b007c9a8c5¢c trafico 0.9691 0.0269 0.004 0.9099 0.0625 0.0276 0.2641 0.7105 0.0254
5f39¢24bcaf87b007c9a8c44 trafico 0.9921 0.006 0.0019 0.0855 0.0672 0.8474 0.3017 0.6491 0.0491
5f39af4dcaf87b007c9a8cle trafico 0.9657 0.0069 0.0274 0.1515 0.3521 0.4964 0.1341 0.3145 0.5514
5f39ad7acaf87b007c9a8c02 trafico 0.0036 0.9944 0.002 0.0245 0.4247 0.5509 0.3158 0.5 0.1842
5f39a9c5caf87b007c9a8bd4 trafico 0.008 0.9879 0.0041 0.1046 0.0117 0.8837 0.0076 0.0095 0.9829
5f39a72acaf87b007c9a8baa trafico 0.0303 0.0082 0.9615 0.0084 0.0043 0.9873 0.1731 0.0433 0.7836
5f39a523caf87b007c9a8b90 trafico 0.1447 0.8468 0.0086 0.2383 0.686 0.0757 0.3824 0.4165 0.2012
5f39a2aecaf87b007c9a8b7c trafico 0.0019 0.0063 0.9918 0.4227 0.5497 0.0276 0.0493 0.0327 0.9181
5f398403caf87b007c9a8b60 trafico 0.002 0.0026 0.9954 0.2052 0.0257 0.7691 0.3275 0.1671 0.5055
5f398115caf87b007c9a8b46 trafico 0.7489 0.2365 0.0145 0.0664 0.5895 0.3441 0.0674 0.4391 0.4935
5f3961bccaf87b007c9a8af0 trafico 0.9923 0.0043 0.0035 0.9734 0.0045 0.0222 0.1637 0.0497 0.7865
5f395fe2caf87b007c9a8adc trafico 0.9907 0.005 0.0043 0.9789 0.0084 0.0126 0.023 0.0398 0.9373
5f395c80caf87b007c9a8abb trafico 0.9932 0.0016 0.0052 0.9269 0.027 0.0461 0.2678 0.0693 0.6628
5f383e57caf87b007c9a8a3c trafico 0.9618 0.0339 0.0043 0.9047 0.0855 0.0099 0.5577 0.4039 0.0384
5f383937caf87b007c9a8ale trafico 0.9707 0.0252 0.0041 0.6948 0.2294 0.0758 0.2675 0.6604 0.0721
5f3834c1caf87b007c9a8a06 trafico 0.0028 0.9947 0.0025 0.8978 0.0671 0.0352 0.2051 0.7098 0.0852
5f38324dcaf87b007c9a89f4 trafico 0.9932 0.0051 0.0017 0.5928 0.1275 0.2797 0.0024 0.9746 0.023
5f382c2ccaf87b007c9a89da trafico 0.9295 0.0618 0.0087 0.2062 0.0208 0.773 0.0081 0.0122 0.9798
5f382708caf87b007c9a89c0 trafico 0.1544 0.8297 0.0159 0.0741 0.0363 0.8897 0.0269 0.0153 0.9578
5f381c6bcaf87b007c9a89aa trafico 0.9924 0.0058 0.0018 0.0658 0.7171 0.2172 0.2532 0.0304 0.7163
5f381a45caf87b007c9a898a trafico 0.0036 0.9885 0.0079 0.0389 0.0122 0.9489 0.0593 0.1771 0.7637
5f381798caf87b007c9a8976 trafico 0.9942 0.0043 0.0015 0.2097 0.73 0.0602 0.0647 0.8462 0.0891
5f3815fbcaf87b007c9a8964 trafico 0.9905 0.0074 0.0021 0.9219 0.0564 0.0216 0.0663 0.8109 0.1228
5f3813a8caf87b007c9a8954 trafico 0.9886 0.0089 0.0025 0.2188 0.0221 0.7591 0.1595 0.0385 0.802
5f36f92acaf87b007c9a8900 trafico 0.9947 0.003 0.0023 0.9278 0.0409 0.0313 0.2824 0.0242 0.6935
5f36f7d6caf87b007c9a88e8 trafico 0.0021 0.994 0.0039 0.9169 0.0554 0.0277 0.8846 0.0879 0.0275
5f36f30fcaf87b007c9a88c0 trafico 0.006 0.9922 0.0018 0.9847 0.0086 0.0066 0.7682 0.175 0.0568
5f36f11acaf87b007c9a88ac trafico 0.9945 0.003 0.0025 0.192 0.0474 0.7605 0.0033 0.9638 0.0329
5f36ec89caf87b007c9a8894 trafico 0.9949 0.0023 0.0028 0.5525 0.1549 0.2926 0.5332 0.1094 0.3574
5f36ea89caf87b007c9a887a trafico 0.9945 0.0036 0.002 0.6186 0.0303 0.3511 0.023 0.0283 0.9487
5f36e787caf87b007c9a8864 trafico 0.9641 0.0293 0.0065 0.1807 0.0287 0.7907 0.042 0.0109 0.9471
5f36e4d7caf87b007c9a884e trafico 0.9949 0.0033 0.0018 0.5163 0.0677 0.4159 0.0777 0.0517 0.8706
5f36e0c8caf87b007c9a8836 trafico 0.9944 0.0036 0.002 0.7612 0.1932 0.0456 0.2741 0.6157 0.1102
5f36db54caf87b007c9a881e trafico 0.9934 0.003 0.0036 0.076 0.0122 0.9118 0.063 0.0302 0.9068
5f36d6cccaf87b007c9a880c trafico 0.9911 0.0061 0.0028 0.0714 0.0207 0.9079 0.0399 0.0455 0.9146
5f273b4608951300872¢44d0]  trafico 0.9888 0.0077 0.0036 0.6467 0.1478 0.2054 0.2775 0.1233 0.5992
5f27349408951300872c44a8| trafico 0.9924 0.0044 0.0032 0.6986 0.2339 0.0675 0.0472 0.0249 0.9279
5f272faa08951300872c4474|  trafico 0.991 0.0069 0.0021 0.2059 0.0207 0.7733 0.3147 0.1634 0.5219
5f25cba208951300872c445¢|  trafico 0.9937 0.0047 0.0016 0.022 0.5969 0.3811 0.5352 0.3589 0.1059
5f22058908951300872c4401| trafico 0.9926 0.0056 0.0018 0.4105 0.5369 0.0526 0.257 0.633 0.11




4.3. Avaliacao dos Especialistas

Apds uma analise do time de especialistas do DD foi identificado uma taxa de
assertividade de 93% das classificagdes realizadas na avaliacao do produto. Vale
ressaltar alguns pontos relacionados as dimensGes Urgéncia, Severidade e
Relevancia. Com relacdo a dimensdo Urgéncia, que estd relacionada a
temporalidade, a maioria das denulncias se passam no passado, sao muitas
denuncias com termos como: “ontem”, “semana passada”, “frequentemente” e
poucas com termos no presente, a justificativa dada pelo SME é que
normalmente os denunciantes ndo se expdem realizando a dendncia “ao vivo” e
as reportam posteriormente em algum lugar seguro. A dimensao Severidade,
relacionada ao uso de violéncia, obteve uma classificacdo de mais de 60% para
as classes "alta” e “média” devido ao uso de armamento pesado (fuzis, pistolas
automaticas e metralhadoras) reportado nas denuncias, o que infelizmente se
mantém presente no dia a dia do nosso Estado. Como a captacdo das denuncias
realiza o cruzamento das informagdes coletadas com a entidade "@procurados”
mapeada na base de conhecimento da DORA, a nossa assistente virtual, o
percentual para as classes “alta” e “média” obteve um indice maior que 75%
para a Dimensdo Relevancia, validando que esse cruzamento com a base de
procurados é de extrema importancia para a classificagdo das denuncias.

De maneira geral a base de conhecimento da classificacdo das denuncias
da plataforma colaborativa esta muito aderente ao esperado pelo time de
especialistas, além disso a plataforma prové um mecanismo de curadoria das
denuncias captadas e classificadas, onde o curador pode validar tanto o
feedback do denunciante como acrescentar detalhes para a classificacao
realizada.

5. Conclusao

O objetivo dessa dissertagdo € garantir que a denuncia recepcionada pela
plataforma colaborativa de denudncias esteja adequada e seja classificada
conforme tabela definida pelos curadores da solugdo. A correta coleta e
classificacdo da denuncia nas dimensdes: Urgéncia, Severidade e Relevancia tem
um alto impacto na difusdo para o 6rgao competente e uma difusdo correta
remete diretamente ao indicador de repressdo a criminalidade. Todas as
evolucdes das bases de conhecimento (captura e classificacdao) podem ser feitas
pelo portal administrativo, na persona dos curadores da solucao.

Com isso, podemos dizer que foi atingido com sucesso e com o aval do
time de especialistas no assunto do DD, garantimos o alinhamento da
classificacdo das dimensdes Urgéncia, Severidade e Relevancia, através da
avaliacdo da classificacdo descrita na Secdo 3.4 e da avaliacdo do artefato
descrita no Capitulo 4.



5.1. Limitagoes

Uma limitagdo deste trabalho esta relacionada a propriedade intelectual das
bases de conhecimento, dos artefatos gerados (incluindo cédigo fonte) e dos
exemplos utilizados para o treinamento e a execucao dos experimentos, todos
os participantes da parceria realizada entre o Instituto MovRio, a UFRJ e a IBM
assinaram um termo de confidencialidade e os dados ndao podem ser
disponibilizados para o publico. O cédigo fonte da plataforma colaborativa e as
bases de conhecimento da captacdo e da classificacdo sdo propriedades
intelectuais do Instituto MovRio.

5.2. Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros identificamos algumas oportunidades apds a
construcao da plataforma colaborativa de denuncias:

1. Implementar um mecanismo de identificacdo de fraudes das denuncias
capturadas, como exemplo, uma denuncia que indica um traficante da
faccdo A em uma area de uma faccao B, possivelmente é uma fraude
para possibilitar que o traficante se locomova ou que prejudique a facgéo
B.

2. Uso da plataforma colaborativa em outras areas, o sistema de
classificacdo poderia ser customizado para realizar a classificacdo de
outros cenarios, como por exemplo a priorizacdo de obras de uma
cidade ou a priorizagdo de eventos dentro de uma catastrofe ambiental.

3. Utilizar as APIs e mecanismos de ciéncia de dados para tirar o que ha
escondido dentro dos dados coletados, por exemplo relacionando com
as manchas de calor mapeadas pelo ISP, ou ainda, realizar a logistica de
operagoOes de inteligéncia policiais baseadas na coleta dos PINs, usando a
latitude e longitude para melhorar a performance das operagdes.
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