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Abstract. The processing and classification of unstructured data are challenges
in the information age. In the public security area, the lack of textual structuring
of narratives in police reports (BOs) makes the precise categorization of crimes
and the identification of the target audience even more complex. Thus, this paper
proposes a method to speed up context classification in BOs through machine
learning. The starting goal is to categorize crimes of insult directed or not
at the LGBTQIA+ community based on reports from Pard State Police. The
results highlight the potential applicability of the proposed approach in real
and contextualized scenarios, contributing to the work of police authorities.

Resumo. O tratamento e a classificacdo de dados ndo estruturados sdo desafios
na era da informagdo. Na seguranca publica, a falta de estruturagdo textual das
narrativas presentes nos boletins de ocorréncia policial (BOs) torna ainda mais
complexa a categorizagdo precisa dos crimes e a identificacdo do publico-alvo.
Assim, este artigo propoe um método para agilizar a classificacdo de contexto
em BOs por meio do aprendizado de mdquina. A meta inicial é categorizar
crimes de injuria direcionados ou ndo a comunidade LGBTQIA+ com base em
relatos oriundos da Policia Civil do Estado do Pard. Os resultados obtidos
destacam a potencial aplicabilidade da abordagem proposta em cendrios reais
e contextualizados, contribuindo para o trabalho das autoridades policiais.

1. Introducao

A quantidade de dados gerados cresce a um ritmo exponencial na chamada era da
informacdo [George and Birla 2018]. Essa explosdo de informagdes € vista em diver-
sas dreas, como saudde, financas e seguranca publica. Porém, grande parte desses dados
se encontra sem uma organizacao formal, como noticias e postagens em midias sociais.
Essa falta de estrutura limita a andlise e a extracdo de revelacdes valiosas, exigindo dos
usuarios um trabalho tedioso de leitura e interpretacao [Mallek et al. 2020].

Lidar com dados nao estruturados é uma necessidade e, a0 mesmo tempo, uma
dificuldade para os 6rgdos de seguranca publica. Boletins de ocorréncia policial (BOs) e
imagens de cameras de segurancga sao exemplos de dados que podem conter informagdes
cruciais para prevenir delitos e investigar crimes. No entanto, a exploracao eficiente de



dados nao estruturados € um desafio [Mallek et al. 2020] e exige ferramentas de andlise
avangadas e capazes de lidar com a natureza complexa e desorganizada desses dados.

A identificacdo de contexto € um tipico problema que precisa da analise de dados
nao estruturados. Por exemplo, a auséncia de estruturacdo nos relatos textuais dos BOs
dificulta a precis@o no que tange a classificacdo dos crimes, a identificacdo do publico-
alvo e a compreensdo das motivacgdes por trds dos delitos. Essa caréncia de informagao
limita a capacidade das autoridades de prevenir e investigar os crimes com eficiéncia.
O processamento de linguagem natural (PLN) [Pinheiro et al. 2010] e o aprendizado de
maquina (ML) [Sakhare and Joshi 2014] surgem como ferramentas valiosas ao ajudarem
na estruturagdo e categorizacdo dos dados, além da extracdo de conhecimento relevante.

Assim, de um lado, tem-se a disposi¢cdo modernas técnicas de pré-processamento e
classificacdo de dados textuais, do outro, grandes volumes de dados ndo estruturados pro-
duzidos diariamente por 6rgaos governamentais, como a Policia Civil (PC), cujo trabalho
didrio resulta em um gigantesco nimero de BOs. Por exemplo, os crimes de injuria, que
€ o contexto deste trabalho, ndo possuem distin¢ao de ptblico-alvo (p.e. contra mulheres,
pessoas da comunidade LGBTQIA+, entre outros) no sistema da PC do Par4.

A andlise de dados criminais é uma fonte essencial de informacdo para auxiliar
os tomadores de decisdes sociais e politicas no que diz respeito a alocagdo de recur-
sos de seguranca publica [Rodrigues et al. 2023]. No entanto, a falta de estruturacdo e a
categorizagdo precdria desses dados textuais prejudicam a qualidade da andlise, seja ela
feita de maneira automatica ou manual. O desperdicio de tempo associado também € um
fator que precisa ser levado em consideracao.

Dado o cendrio atual de dificuldade de tratamento de dados textuais nao estrutura-
dos, este artigo testa a seguinte hipotese: O desenvolvimento de modelos de aprendizado
de mdquina é capaz de apresentar resultados satisfatorios para a classificagdo de bole-
tins de ocorréncia policial, levando em consideracdo o contexto do relato. Dessa forma,
o objetivo geral deste trabalho € agilizar o processo de classificagdo de contexto em BOs
usando algoritmos de ML. Como esfor¢o inicial, a ideia € construir modelos computa-
cionais supervisionados para classificacao bindria de crimes de injdria voltados ou nao a
comunidade LGBTQIA+.

As secdes subsequentes apresentam os trabalhos relacionados, a metodologia ado-
tada, bem como, os resultados e conclusdes da pesquisa.

2. Trabalhos Relacionados

A busca automadtica por trabalhos correlatos foi realizada em trés renomados repositorios:
IEEE Xplore, ACM Digital Library e BioMed Central. Os critérios de sele¢ao incluiram
artigos escritos na lingua inglesa, publicados entre 2017 e 2023 e que apresentam algum
modelo computacional para classificagdo de texto nao estruturado de documentos relaci-
onados a seguranca publica. Além disso, buscas manuais foram feitas em conferéncias e
periddicos da Sociedade Brasileira de Computagdo no intuito de identificar pesquisas que
abordam o contexto brasileiro.

Em [Kuang et al. 2017], ou autores propdem um método para classificar crimes
usando descri¢do textual de eventos e modelagem de topicos. A técnica de aprendizado
de maquina empregada foi a fatorizacao de matriz ndo negativa (NMF), que € uma abor-



dagem nao supervisionada. O método foi aplicado em dados do Departamento de Policia
de Los Angeles, EUA, de 2009 a 2014. O modelo identificou distingdes textuais entre
crimes violentos e de propriedade, mas ndo foi considerado suficiente para classificagdo
automatica. A pesquisa destaca o potencial da modelagem de tOpicos para auxiliar na
tomada de decisdes para a reducao de crimes.

Outra abordagem ndo supervisionada, dessa vez a Latent Dirichlet Allocation
(LDA), foi usada em [Birks et al. 2020]. Com base em transcri¢des livres de gravacdes de
audio feitas pela policia, os autores apresentam um método para analisar roubos residen-
ciais no Reino Unido, que utiliza modelagem de topicos e aprendizado de maquina para,
respectivamente, agrupar automaticamente os dados e identificar crimes de acordo com
categorias existentes. Os autores acreditam que esse método pode automatizar tarefas que
demandam muito tempo de analistas criminais.

Ferramentas de mineracdo de texto foram exploradas por [Palad et al. 2019] para
extrair informagdes e encontrar padrdes em um conjunto de dados de golpes online nas
Filipinas. Os algoritmos supervisionados J48, Naive Bayes e Sequential Minimal Opti-
mization (SMO) foram usados para construir modelos de classificagdo e seus resultados
foram comparados. O J48 obteve a melhor precisao e menor taxa de erro, seguido por
Naive Bayes e SMO, nessa ordem. Os resultados foram validados por investigadores de
crimes cibernéticos. A pesquisa demonstra como a analise preditiva € capaz de auxiliar
na andlise e identifica¢do de incidentes de fraudes online.

O estudo de [Nasr et al. 2022] propde um sistema para auxiliar a classificagao au-
tomatica de textos em drabe provenientes de linhas diretas de emergéncia da policia. O ob-
jetivo é reduzir o risco de erros e decisdes equivocadas na categorizagdo manual feita pelos
operadores. A pesquisa considerou 13 tipos de crimes e avaliou diversas combinagdes de
técnicas de PLN e ML. No geral, o modelo AraBERT obteve o melhor desempenho, com
92,3% de precisdo. Contudo, quando combinado com a técnica de vetorizacdo TF-IDF,
os modelos supervisionados Support Vector Machines (SVM) e Random Forest obtiveram
os melhores resultados, atingindo 90,1% de precisao.

Em [Gusmao et al. 2021], técnicas de PLN e ML foram aplicadas em dentincias
criminais, oriundas do aplicativo Disque Dentincia RJ. O artigo apresenta um método para
classificacdao automética do tipo de dentncia (trafego de drogas, homicidios, crimes contra
mulheres, entre outros), visando otimizar o tempo de anélise do contetido das mensagens,
que estdo escritas em linguagem informal, o que foi um grande desafio para os autores. Os
resultados obtidos com o algoritmo SVM foram positivos e demostram que o classificador
tem boa capacidade de generalizacdo, atingindo uma precisao de 76,11%.

A maioria dos trabalhos correlatos categorizam crimes de natureza geral, como os
violentos e contra o patrimOnio. Este trabalho se destaca por combinar técnicas de PLN e
ML utilizando uma abordagem supervisionada para lidar com a complexidade dos dados
textuais nos BOs, especialmente ao classificar um tipo especifico de crime: injdria contra
pessoas LGBTQIA+. Outra distingdo importante € a utilizagdo de dados oriundos da PC
do Estado do Pard. Essas especificidades assumem carater pritico e possibilitam uma
andlise mais realista e contextualizada do problema em questao.



3. Materiais e Métodos

Nesta secao, serdao apresentadas as tarefas realizadas no desenvolvimento do classificador
bindrio. Conforme o fluxograma apresentado na Figura 1, quatro grandes etapas foram
realizadas, incluindo a coleta e entendimento dos dados, o pré-processamento dos dados,
a modelagem e, finalmente, a fase de avaliacao.

Essas etapas foram adaptadas da metodologia de andlise de dados conhecida como
Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM). Segundo [Hotz 2023],
esse modelo serve de base para um processo de ciéncia de dados, contando com seis fases:
(1) entendimento do negdcio; (i1) compreensdo de dados; (iii) preparagdo de dados; (iv)
modelagem; (v) avaliagdo; e (vi) implantacao.
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Figura 1. A metodologia utilizada é uma adaptacdao do modelo de referéncia
Cross-Industry Standard Process for Data Mining [Hotz 2023].

3.1. Construciao da Base de Dados

Este trabalho analisou relatos de vitimas de injuria registrados em boletins de ocorréncia
da Policia Civil do Pard (PC/PA), entre janeiro de 2022 e setembro de 2023, conforme
descrito na Tabela 1. Os dados foram obtidos junto a Diretoria Estadual de Combate ao
Crime Cibernético (DECCC), que autorizou esta pesquisa documental mediante a assina-
tura de um termo de confiabilidade e sigilo.

Tabela 1. Resumo dos registros de crimes disponibilizados pela DECCC.

Tipo Quantidade
Violéncia Contra a Mulher 1.022
Injdria 8.434
Roubo 1.022
Crime Virtual 1.022

A base de dados para a classificagcdo de crimes contra pessoas LGBTQIA+ foi dis-
ponibilizada pela PC/PA juntamente com os crimes de injuria, ja que os crimes de carater
homofébico nao possuem uma rotulacao especifica que os identifique. Os dados incluem
8.434 registros de injdria, cada um com 20 atributos. Os atributos incluem informacdes
como local, data, hora, natureza, motivagado e relato do crime. Importante salientar que a
base de dados foi anonimizada pela propria DECCC, impossibilitando a identificacdo de
dados pessoais e, por conseguinte, preservando a identidade dos envolvidos.



Esta pesquisa baseia-se em aprendizado supervisionado, logo, a rotulacdo dos da-
dos € necessaria no processo de treinamento do modelo computacional. Durante o pro-
cesso de rotulagdo, surgiram ddvidas sobre quais sdo os critérios que caracterizam um
crime como homofébico. Por isso, primeiramente, especialistas na drea do Direito foram
consultados e suas instrucoes levadas em consideracdo. Em seguida, adotou-se a meto-
dologia bindria para realizar a rotulacdo dos dados, ou seja, os relatos (atributo) foram
rotulados como sendo ou ndo casos de violéncia contra pessoas LGBTQIA+. Quatro
julgadores, pesquisadores académicos, realizaram a tarefa em duas duplas. No caso de
divergéncia entre os dois julgadores, um terceiro era consultado.

Na Figura 2, é possivel visualizar o fluxo seguido para rotular os dados. Cada
dupla recebeu metade dos registros de injuria concedidos (4.217), porém, apenas 2.000
relatos foram analisados e ao todo 990 manualmente rotulados, sendo 349 deles contra a
comunidade LGBTQIA+. Cabe ressaltar que a taxa de concordancia entre os julgadores
foi de 90% e que apenas sete atributos foram mantidos, ja que os considerados irrelevantes
para a pesquisa foram descartados, como latitude, longitude, e outros.
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Figura 2. Fluxograma do processo de rotulacao dos dados relacionados ao crime
de injuria obtidos junto a Policia Civil do Estado do Para.

Mais tarde, uma segunda remessa contendo 184 registros com 18 atributos cada foi
disponibilizada pela DECCC, mas dessa vez com dados rotulados internamente por poli-



ciais civis. Os 51 registros rotulados como crime de injuria contra pessoas LGBTQIA+
foram, entdo, adicionados aos 349 anteriormente rotulados, totalizando 400 amostras.
Para finalizar a constru¢do da base de dados, foram adicionadas 400 amostras de outros
contextos. Essas amostras foram escolhidas aleatoriamente do conjunto rotulado neste
trabalho, rejeitando aquelas classificadas como violéncia contra a mulher.

3.2. Pré-Processamento dos Dados

As narrativas baseadas em textos sao consideravelmente ruidosas, no sentido de conterem
erros de digitacdo, abreviagOes, tags, entre outros caracteres que dificultam o entendi-
mento do conteudo escrito. Assim, algumas tarefas de pré-processamento de texto foram
executadas nos relatos visando obter resultados mais confidveis e menos sensiveis a esses
tipos de ruidos. A estratégia adotada neste trabalho pode ser visualizada na Figura 3.
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Figura 3. Fluxograma das tarefas realizadas no pré-processamento dos dados.

Ap6s a limpeza dos dados (remogdo dos registros nulos ou duplicados), iniciou-
se a fase de formatacdo, no intuito de simplificar o texto e reduzir o nimero de palavras
unicas. A seguir, a lista das tarefas realizadas: Lowercasing: Converte todos os caracteres
do texto em minusculos. Para a conversdao em caixa baixa, usou-se o método srz.lower() da
biblioteca pandas' do Python. Remocao de pontuacio e caracteres especiais: Envolve
a remog¢ao de todos os sinais de pontuagao do texto, incluindo simbolos como virgulas,
pontos, dois-pontos, ponto-e-virgula e outros. Abrange também a remocao de caracteres
nao alfanuméricos do texto, incluindo simbolos como hashtags, arrobas, cifrdes e outros
caracteres especiais que ndo sejam letras ou nimeros. Normalizacdo numérica: En-
volve a conversao dos simbolos numéricos para um formato padrio. Para isso, usou-se o
método sub() da biblioteca RegEx? do Python para converter [0-9+] em vazio. Os algaris-
mos foram removidos porque entendeu-se que eles ndo adicionam ganho de informacao
para o tipo de classificacdo almejada. Tokenizacao: Consiste na segmentag¢do do texto
em unidades basicas, ou tokens. Neste trabalho, um token equivale a uma palavra, tendo
espacos em branco como delimitadores. Para isso, usou-se o método word_tokenize da
biblioteca NLTK? do Python, que aciona o tokenizer TreebankWordTokenize junto com
o PunktSentenceTokenizer. Remocao de stopwords: Envolve a retirada de palavras co-
muns do texto, como artigos e preposicoes. Para garantir uma maior efetividade, usou-se
a lista de stopwords do Portugués Brasileiro das bibliotecas NLTK e spaCy* combina-

"https://pandas.pydata.org/
Zhttps://docs.python.org/pt-br/3/library/re.html
3https://www.nltk.org/

“https://spacy.io/



das. Lematizacao: Compreende a reducdo de palavras a sua forma candnica, conhe-
cida como lema. Para realizar a lematizacdo do texto, usou-se o modelo pré-treinado
pt_core_news_sm € o método .lemma_ da biblioteca spaCy do Python.

Por fim, a representagdo numérica dos dados textuais (ou vetorizagcdo) foi reali-
zada por meio da abordagem TF-IDF, que monta a entrada para o algoritmo de apren-
dizado de méquina, transformando tokens (palavras isoladas) em informagdes numéricas
[Ramos et al. 2003]. Neste trabalho, os fokens presentes em menos de 1% e os que apa-
recem em mais de 90% do corpus foram ignorados.

3.3. Modelagem

Quando o conjunto de dados € pequeno, a divisdo habitual de treino e teste pode ndo ser
util. Mesmo que as partes sejam criadas de forma aleatoria, pode ocorrer uma selecdo de
valores mais caracteristicos dependendo da origem da casualidade. A escassez de dados
rotulados pode resultar em agrupamentos de teste insuficientes para certificar a capacidade
de generalizacao do modelo [Shalev-Shwartz and Ben-David 2014].

Uma solucdo para esse problema € realizar varias divisdes de treino e teste no
conjunto de dados. Assim, o modelo € treinado e avaliado com diferentes subconjuntos
de dados. Uma possibilidade para se fazer isso é por meio da validacdo cruzada, onde
o conjunto de dados é dividido em vdrias partes conhecidas como particdes (ou folds).
Neste estudo, a validacdo cruzada foi realizada com 10 particdes, onde nove sao usadas
para treinamento e uma para validagdo. Esse processo €, entdo, repetido 10 vezes, com
cada particdo sendo usada uma vez para validagao.

Os seguintes algoritmos de ML foram escolhidos para a constru¢do dos modelos
computacionais: Support Vector Machine, Random Forest, Logistic Regression e Gradient
Boosting. Os algoritmos foram importados da biblioteca Sklearn®, versdo 1.3.2, com seus
parametros padrdes. A opcao por esses algoritmos se deu, principalmente, pelo uso recor-
rente deles em trabalhos correlatos, tanto na classificagcdo de textos [Albrecht et al. 2020],
como em outras atividades correlatas [Wei 2023]. Os parametros padrdes da biblioteca
foram usados por ser a solu¢do mais rapida e porque o objetivo deste trabalho ndo € definir
o melhor algoritmo, mas, sim, avaliar se o aprendizado de maquina consegue de alguma
forma agilizar o processo de classificacio de BOs dado o contexto exposto.

4. Avaliacao

Este secdo descreve dois experimentos em classificagdo de BOs usando os materiais e
métodos adotados. Em cada experimento, serdao apresentados os resultados da aplicacao
de algoritmos aprendizado de maquina supervisionado no problema estudado.

4.1. Experimento 1: Classificacao de relatos de crimes contra a comunidade
LGBTQIA+

Este experimento teve o intuito de treinar um modelo computacional para estimar quando
um relato de injdria € do contexto de crime contra a comunidade LGBTQIA+. Para isso,
a base de dados com 800 registros descrita na Secao 3.1 foi utilizada. As amostras foram
divididas igualmente entre o contexto LGBTQIA+ (rétulo 1) e relatos fora desse contexto

Shttps://scikit-learn.org/stable/index.html



(rétulo 0). Em seguida, a base de dados foi separada em conjuntos de treino e teste, cujos
percentuais foram definidos em 70% e 30%, respectivamente. A quantidade de registros
de cada conjunto de dados € mostrada na Tabela 2.

Tabela 2. Divisao da base de dados em treino e teste.

Rétulo 0 - Outros Contextos | Rotulo 1 - LGBTQIA+ | Total
Treino 285 275 560
Teste 115 125 240
Total 400 400 800

Entao, modelos computacionais foram treinados com os quatro algoritmos esco-
lhidos e a matriz de confusdo gerada para cada um deles pode ser vista na Figura 4. E
possivel verificar que, no modelo Random Forest, por exemplo, 110 dos 240 relatos da
base de teste foram classificados corretamente como sendo do contexto LGBTQIA+. Por
sua vez, no modelo Gradient Boosting, 112 das 240 amostras de teste foram classificadas
corretamente como nao sendo do contexto LGBTQIA+. J4 o modelo SVM apresentou 5
casos de falso positivo e 37 casos de falso negativo.
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Figura 4. Matriz de confusao resultante do experimento 1.

Um ponto importante que deve ser observado, considerando o problema motivador
deste trabalho, € que os modelos computacionais construidos foram especialistas exata-
mente onde esperava-se que eles fossem, ou seja, na minimizagdo dos falsos positivos.



Desse modo, o(a) investigador(a) policial tem mais confianca para desempenhar seu tra-
balho, pois, sabe-se que a chance da solugdo classificar crimes no contexto desejado, mas
que na verdade ndo sdo, é baixa.

A validacdo cruzada (10-folds) foi utilizada com o objetivo de avaliar o compor-
tamento dos algoritmos quando submetidos a um processo de generalizacao. De acordo
com os valores mostrados na Tabela 3, percebe-se que o modelo com a generalizacdo mais
estavel foi o Grandient Boosting, com aproximadamente 88% de F1-Score médio.

Tabela 3. Validacao cruzada do experimento 1.

F1-Score | Desvio Padrao
Support Vector Machine | 0.78754 0.06213
Random Forest 0.86648 0.03452
Logistic Regression 0.79765 0.06607
Gradient Boosting 0.88251 0.02385

No geral, os resultados alcangados apontam que os classificadores binarios cons-
truidos, mesmo sem ajuste de parametros, podem ser ferramentas uteis para a detecg¢ao de
crimes de injuria contra a comunidade LGBTQIA+ considerando um cendrio local.

4.2. Experimento 2: Classificacao de relatos de crimes contra a comunidade
LGBTQIA+ com ruido nos dados

O objetivo do experimento 2 foi avaliar o impacto da inclusdo de relatos rotulados como
violéncia doméstica e familiar contra a mulher (VDFCM) no desempenho dos modelos
treinados para identificar crimes contra a comunidade LGBTQIA+. A similaridade entre
esses dois contextos levanta a seguinte questdo: A adi¢do de relatos de violéncia contra a
mulher atrapalha a identificacao de crimes homofébicos?

Este ensaio utilizou os mesmos 400 relatos de crimes de injiria contra a comuni-
dade LGBTQIA+ (rétulo 1) usados no experimento 1. A diferenga entre os experimentos
esta nos outros 400 registros (rotulo 0). Agora, apenas 264 relatos pertencem a outros
contextos e 136 sao especificos de VDFCM. Esses ultimos possuem contexto similar aos
relatos homofébicos e ndo foram vistos no experimento 1. Em seguida, os conjuntos de
treino (70%) e teste (30%) foram montados como pode ser visto na Tabela 4.

Tabela 4. Divisao da base de dados em treino e teste.

Rétulo 0 - Incluindo VDFCM | Rétulo 1 - LGBTQIA+ | Total
Treino 285 275 560
Teste 115 125 240
Total 400 400 800

Entao, modelos computacionais foram treinados com os mesmos algoritmos usa-
dos no experimento 1 e a matriz de confusdo resultante de cada um deles é apresentada
na Figura 5. Devido a adi¢ao de relatos de contexto similar, como esperado, os casos
de falso positivo cresceram comparados com o experimento 1, mas, ainda assim, foi a
situacdo que apresentou os menores valores na matriz de confusdo, o que é um ponto
positivo conforme explicado anteriormente.
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Figura 5. Matriz de confusao resultante do experimento 2.

Os resultados da validag@o cruzada mostraram novamente o algoritmo Grandient
Boosting com a generaliza¢do mais estavel, com cerca de 90% de FI-Score médio, con-
forme a Tabela 5. Buscando mais precisao, o teste de significancia estatistica entre os dois
experimentos foi feito a partir da observacdo da métrica F/-score coletada em trés roda-
das de validagdo cruzada, resultando, assim, em 30 valores de F/-score para cada modelo
computacional. A densidade dos modelos foi calculada a partir desses valores e as funcdes
de densidade ndo foram perfeitamente caracterizadas como uma distribuicdo Gaussiana
(vide Figura 6). Por isso, usou-se o teste ndao paramétrico de Kolmogorov-Smirnov.

Tabela 5. Validacao cruzada do experimento 2.

F1-Score | Desvio Padrao
Support Vector Machine | 0.80029 0.06696
Random Forest 0.86645 0.05091
Logistic Regression 0.79303 0.07350
Gradient Boosting 0.90241 0.03978

Em funcdo dos contextos LGBTQIA+ ¢ VDFCM compartilharem a tematica de
violéncia de género, motivada por preconceito e discriminagdo, a inclusdo de relatos de
VDFCM proporcionou uma diferenga significativa nos modelos Random Forest e Gradi-
ent Boosting com p-value = 0.00000127500603424 e p-value = 0.00000025000118318,
respectivamente.
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Figura 6. Estimativa de densidade dos modelos computacionais. Graficos A e B
referentes aos experimentos 1 e 2, respectivamente.

5. Conclusoes

Esta pesquisa tem como propdsito investigar o desempenho de modelos de classificagio
automatica de crimes de injuria direcionados a comunidade LGBTQIA+ a partir de dados
reais. Os resultados alcangados nesse primeiro esforco sdo promissores ao indicarem
que o aprendizado de maquina pode agilizar o processo de categorizacdo de boletins de
ocorréncia policial considerando o contexto abordado.

Em funcdo dos contextos LGBTQIA+ ¢ VDFCM compartilharem a tematica de
crimes motivados por preconceito e discriminacdo, os resultados obtidos revelam dis-
crepancias no desempenho dos modelos de classificacdo bindria quando esses contextos
sdo misturados. No primeiro experimento, que abordou exclusivamente crimes relaciona-
dos a comunidade LGBTQIA+, o algoritmo Gradient Boosting alcancou a generalizacao
mais estavel ao observarmos os resultados da validacao cruzada.

O segundo ensaio, que envolveu a combinacao de crimes LGBTQIA+ e VDFCM,
apontou um sensivel aumento nos casos de falso positivo, o que revela a necessidade de
investigacoes futuras voltadas para o desenvolvimento de modelos especificos para cada
contexto, levando em conta suas caracteristicas e nuances. Ressalta-se que o algoritmo
Gradient Boosting apresentou novamente a generalizacdo mais estdvel e que a diferenca
da métrica FI-score entre os dois experimentos foi comprovada estatisticamente. Em
todo caso, mais testes precisam ser feitos, considerando o aumento da base de dados, a
validacao dos dados rotulados por especialistas da 4rea e o uso de algoritmos de ML com
diferentes tipos de abordagens.

A andlise detalhada da dinamica da violéncia, com foco em motivacdes de d6dio,
pode ser um caminho promissor para pesquisas futuras. O emprego de ferramentas de ex-
plicabilidade, que possibilitem uma explora¢ao mais profunda dos dados, pode ajudar na
identificacdo de padrdes que levam a esse tipo de violéncia, ou mesmo que ela encontra-se
em andamento, averiguando de forma independente nichos da sociedade, principalmente
os grupos vulneraveis, como as mulheres e a comunidade LGBTQIA+.
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