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Abstract. This paper describes an information retrieval system prototype de-
signed to process structured and non-structured information sources. Those
sources are searched according to a query where the terms chosen by the user
may be expanded when matched against a domain ontology. The retrieved do-
cuments are then submitted to clustering and named entities recognition algo-
rithms. Both are text mining techniques which expose the relationships among
the documents and allow the graphical display of those to the user. The evalua-
tion presented here is done under a criminal information environment.

Resumo.Este artigo descreve o protótipo de um sistema de recuperação de
informaç̃ao projetado para processar fontes de informação estruturada e ñao-
estruturada. Tais fontes são pesquisadas a partir de uma consulta onde os ter-
mos escolhidos pelo usuário podem ser expandidos mediante confronto com
uma ontologia de doḿınio. Os documentos recuperados são ent̃ao subme-
tidos a algoritmos de agrupamento e de identificação de entidades nomea-
das. Ambos s̃ao t́ecnicas de mineraç̃ao de texto que colocam em evidência as
relações entre os documentos e permitem a apresentação gráfica das mesmas ao
usúario. A avaliaç̃ao apresentada neste trabalho foi realizada em um ambiente
de investigaç̃ao criminal.

1. Introdução

As investigaç̃oes policiais contemporâneas envolvem a análise de uma enorme quan-
tidade de dados, em ḿultiplos formatos, originados de três fontes b́asicas: (i) hu-
manas, (ii) de contéudo, e (iii) tecnoĺogicas. As fontes humanas podem ser deter-
minadas nos depoimentos, interrogatórios, deńuncias e entrevistas com colaborado-
res e informantes. As fontes de conteúdo podem ser exemplificadas com os regis-
tros provenientes de sistemas bancários, ocorr̂encias policiais, notı́cias da ḿıdia, bem
como de documentos de toda ordem. Já as fontes tecnológicas t̂em sua expressão na
telecomunicaç̃ao, imagens e sinais eventualmente interceptados, captados e devidamente
analisados [J́unior and de Lima Dantas 2006].

Em algum lugar, nôamago de um complexo de dados e informações provenientes
de fontes humanas, de conteúdo e de tecnologia, pode estar a ”chave” de uma investigação
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que,entretanto, semant́emoculta, devido ao enorme volume e aparente dispersão de da-
dos e/ou informaç̃oes individualmente consideradas. Assim, investigar um crime implica
lidar com relaç̃oes numerosas, diversificadas e difı́ceis de analisar e compreender. O su-
cesso de uma investigação criminal, portanto, iŕa certamente depender da capacidade de
analisar e perceber, em sua complexidade, os dados distintos e seus inter-relacionamentos
existentes[J́unior and de Lima Dantas 2006].

Desta forma, a investigação policial precisa ser multifacetada, dada a complexi-
dade de seus objetos, devendo poder realizar as seguintes ações: (i) verificar a existência
de elementos associados, (ii) identificar relações entre fatos conexos, e (iii) construir mo-
delos de informaç̃ao sintetizada, possibilitando a compreensão da investigaç̃ao como um
todo e de suas partes constitutivas. Assim, situações complexas da investigação crimi-
nal exigem um processo de transformação de grandes volumes de dados dı́spares em
informaç̃oes sint́eticas e conclusivas [Júnior and de Lima Dantas 2006], constituindo um
ambiente ideal para a aplicação de ferramentas avançadas de recuperação e mineraç̃ao de
dados.

Este trabalho descreve um protótipo de um sistema de recuperação de informaç̃ao
projetado para processar fontes de informação estruturada e não-estruturada, sejam elas
públicas ou privadas. Tais fontes são pesquisadas a partir de uma consulta onde os termos
escolhidos pelo usuário podem ser expandidos mediante confronto com uma ontologia
de doḿınio. Os documentos recuperados são ent̃ao submetidos a algoritmos de agrupa-
mento e de identificação de entidades nomeadas(pessoas, organizações, locais e termos
importantes para o doḿınio da aplicaç̃ao). Ambas s̃ao t́ecnicas de mineração de texto que
colocam em evid̂encia as relaç̃oes entre os documentos e permitem a apresentação gŕafica
das mesmas ao usuário (figuras 1 e 2, seção 5).

O objetivo deste sistemáe dual: facilitar o acessòas diversas fontes de da-
dos, atrav́es de um mecanismo de recuperação de informaç̃ao que utiliza uma ontolo-
gia de doḿınio para gerar consultas contextualizadas, e explicitar padrões ocultos em
uma grande quantidade de documentos, verificando a existência de elementos associados,
identificando relaç̃oes entre entidades e construindo modelos de informação sintetizada.

Este texto está estruturado da seguinte maneira: na seção 2 é apresentado o
método para indexação e recuperação dos documentos considerados relevantes para a
investigaç̃ao; na seç̃ao 3é apresentado o ḿetodo para determinação de similaridades entre
os documentos retornados; na seção 4é descrito o ḿetodo utilizado para reconhecimento
de entidades nomeadas e como estas entidades são utilizadas para gerar o gráfico de rela-
cionamentos entre os documentos; na seção 5 s̃ao apresentados os resultados encontrados
durante uma validação feita com dados e usuários reais em um ambiente de investigação
criminal; e, na seç̃ao 6, s̃ao apresentadas as conclusões e considerações finais.

2. Indexaç̃ao e recuperaç̃ao dos documentos

Para a aquisiç̃ao de documentos (formação da base indexada)é utilizada uma forma de
busca sisteḿatica sobre: (i) arquivos RSS de sites de notı́cia, (ii) contéudo de boletins de
ocorr̂encia extráıdos a partir de um banco de dados, (iii) textos gerados a partir de escutas
telefônicas, (iv) informaç̃oes sobre inqúeritos policiais extráıdos a partir de um banco de
dados ou relatórios em formato texto, (v) conteúdo de ṕaginas web pŕe-definidas por es-
pecialistas dáarea, e (vi) contéudo de ṕaginas web retornadas, utilizando um mecanismo
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debuscatradicional(por exemplo, Google e Yahoo), a partir de um conjunto de consultas
formuladas por especialistas.

Para aumentar a precisão e oı́ndice de recuperação de documentos relevantesé
utilizada uma ontologia de domı́nio. Ao permitir a expans̃ao da consulta do usuário a
partir de termos adicionais próprios do doḿınio, a ontologia viabiliza a recuperação de
documentos que seriam ignorados pela consulta original.

No contexto da engenharia do conhecimento, uma ontologiaé especificada sob a
forma de um vocabulário que representa os conceitos do domı́nio. Um exemplo simples,
que correspondèa ontologia desenvolvida inicialmente neste projeto,é o da hierarquia de
tipos, onde s̃ao especificadas classes (conceitos) e seus relacionamentos com superclasses
e subclasses [Uschold and Gruninger 1996].

Esse tipo de ontologia resulta, portanto, da decomposição do doḿınio em concei-
tos que se relacionam com outros mais genéricos e mais especı́ficos. Todos os conceitos
podem ter sin̂onimos associados. Os sinônimos permitem a cobertura exaustiva do voca-
bulário do doḿınio, enquanto que a hierarquia de tipos permite a navegação de conceitos
mais espećıficos para mais genéricos, e vice-versa.

A consulta submetida pelo usuário é contextualizada da seguinte maneira: cada
termo que comp̃oe a consultáe pŕe-processado tendo em vista a remoção de acentos, de
maiúsculas e a redução ao singular. Em seguida, o termoé confrontado com aqueles defi-
nidos na ontologia e seus sinônimos. Se o termo ou um de seus sinônimos for encontrado
na ontologia, todos são conectados com o operadorOR, compondo uma expressão que
vai substituir o termo original na consulta.

Caso o termo ñao esteja na ontologia, eleé mantido sem alterações na consulta.
Todos os termos, expandidos ou não, s̃ao conectados com o operadorAND para formar
a consulta contextualizada. Termos compostos podem fazer parte tanto da consulta como
da ontologia. Tais termos, que devem ser especificados entre aspas pelo usuário, ñao s̃ao
reduzidos ao singular.

A critério do usúario, a consulta original ou contextualizada pode ser refi-
nada mediante duas operações: focalizaç̃ao e generalização [Bonino et al. 2004]. Na
generalizaç̃ao, os termos da consulta e seus sinônimos s̃ao substitúıdos pelos termos cor-
respondentes̀a(s) superclasse(s) e seus sinônimos. Na focalizaç̃ao, s̃ao acrescentados aos
termos da consulta e seus sinônimos os termos correspondentesà(s) subclasses(s) e seus
sinônimos.

O objetivo da primeira operaçãoé obter uma consulta mais abstrata (composta de
termos mais geńericos na hierarquia); o da segunda, obter uma consulta mais concreta
(composta de termos mais especı́ficos na hierarquia). Isto permite ao usuário navegar a
ontologia tendo em vista o ajuste de sua consulta ao nı́vel de abstraç̃ao desejado.

A partir de um conjunto de documentos recuperados, são utilizadas duas aborda-
gens para identificação de relaç̃oes entre os documentos: agrupamento hierárquico sobre
os documentos e relações entre documentos utilizando entidades nomeadas.
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3. Agrupamento hierárquico
Para o agrupamento hierárquico s̃ao utilizados algoritmos que realizam o particionamento
de um conjunto de objetos [Manning and Schütze 2003]. O objetivo dos algoritmos de
agrupamentóe colocar objetos similares em um mesmo grupo e objetos não simila-
res em grupos diferentes. Um agrupamento hierárquicoé representado por umaárvore
[Manning and Scḧutze 2003]. Os ńos folhas s̃ao os objetos. Cada nó intermedíario repre-
senta o agrupamento que contém todos os objetos de seus descendentes.

Uma distinç̃ao entre a abordagem hierárquica e as demaisé que o resultado obtido
não é constitúıdo apenas de uma partição do conjunto de dados inicial, mas sim de uma
hierarquia que descreve um particionamento diferente a cada nı́vel analisado. Um con-
junto de dados contém, geralmente, diversos agrupamentos, que por sua vez, contém sub-
agrupamentos. Os sub-agrupamentos podem ainda ser formados a partir do agrupamento
de outros agrupamentos menores, e assim sucessivamente [Metz and Monard 2006].

Um aspecto positivo do agrupamento hierárquico é a flexibilidade em relação
à ańalise dos diferentes nı́veis de granularidade e densidade de agrupamentos
[Metz and Monard 2006]. O principal uso deste algoritmo, neste domı́nio de aplicaç̃ao,é
realizar a ańalise explorat́oria dos dados recuperados.

Para a implementação do agrupamento hierárquico foi utilizado um algoritmo da
classeUnweighted Pair Group Method with Arithmetic mean - UPGMA[Jain et al. 1999,
Manning and Scḧutze 2003]. Trata-se de um algoritmobottom-upque usa uma função
de dist̂ancia euclidiana como função de similaridade. O algoritmo recebe um conjunto de
objetos, iniciando com um agrupamento para cada objeto. Em cada passo, os dois agrupa-
mentos mais similares são determinados e unidos em um novo agrupamento. Elimina-se
os dois agrupamentos mais similares e adiciona-se o novo agrupamento ao conjunto de
agrupamentos. O algoritmóe finalizado quando o número de agrupamentos for igual a 1.
Na figura 2, na seç̃ao 5,é posśıvel visualizar a forma gŕafica utilizada para representar o
agrupamento hierárquico.

O pŕe-processamento de cada documento inclui algoritmos destemming
[Porter 1980], lista destop-words[Manning and Scḧutze 2003] e a transformação de cada
documento em um vetor utilizando a equaçãoTF-IDF [Salton and Buckley 1988]. O al-
goritmo destemmingconsiste em uma normalização ling̈uı́stica na qual as formas varian-
tes de um termo são reduzidas a uma forma comum denominadastem. A conseq̈uência
da aplicaç̃ao de algoritmos destemmingconsiste na remoção de prefixos ou sufixos de
um termo, ou mesmo na transformação de um verbo na sua forma no infinitivo. Uma lista
destop-wordśe formada por um conjunto de palavras pouco significativas (conjunções,
preposiç̃oes e artigos) que serão removidas da descrição do documento. Usando a equação
TF-IDF o peso do termóe proporcional ao ńumero de ocorr̂encias do termo no documento
e inversamente proporcional ao número de documentos onde o termo aparece. Algorit-
mos destemminge lista destop-wordspodem ser utilizados para reduzir a dimensão dos
vetores que representam os documentos.

4. Determinaç̃ao de relaç̃oes usando um reconhecedor de entidades
nomeadas

A etapa de detecção de relaç̃oes entre documentos faz uso de um algoritmo que reconhece
entidades nomeadas em documentos não-estruturados (textos). As entidades reconheci-
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daspelo algoritmosãonomes de pessoas, lugares, organizações e termos relevantes para
o doḿınio da aplicaç̃ao. Todas as entidades nomeadas em todos os documentos recupe-
rados s̃ao apresentadas ao usuário para seleç̃ao. Aṕos a seleç̃ao dos termos que o usuário
considera relevantes são gerados grafos de relacionamentos (figura 1, seção 5). Em um
tipo de grafo, cada ńo é um documento e as arestas são os termos que associam um docu-
mento ao outro; em outro tipo de grafo, os nós s̃ao as entidades nomeadas e as arestas são
os documentos que relacionam uma entidade nomeada a outra.

O algoritmo para identificação de entidades nomeadas implementadoé baseado
no proposto em [Bikel et al. 1997]. Este algoritmo faz uso de um Modelo Oculto de Mar-
kov queé treinado/criado a partir de um conjunto de documentos etiquetados. Em um
documento etiquetado todas as palavras (átomos) devem ser rótuladas com uma determi-
nada classe (i.e., pessoa, organização, lugar, entre outros). Trata-se de um processo de
aprendizado supervisionado de um modelo estatı́stico. Pesquisas recentes demonstram a
eficiência dos Modelos Ocultos de Markov (HMM1) nas tarefas de extração de informaç̃ao
[Freitag and McCallum 2000]. Os Modelos Ocultos de Markov têm sido aplicados com
sucesso na tarefa de reconhecimento de entidades nomeadas [Bikel et al. 1997]. Em mui-
tos casos, a acurácia destes modelosé significativamente superiorà de outras abordagens.

Na identificaç̃ao de entidades nomeadas, os exemplos de treinamento devem ser
etiquetados usando todas as entidades de interesse do ambiente de aplicação escolhido.
Os termos etiquetados são nomes de pessoas (isto inclui apelidos), nomes de organizações
(completo e abreviados), locais (nomes de cidades, estados, bairros, estabelecimentos
comerciais, entre outros) e termos relevantes para o domı́nio (drogas e armas).

O reconhecedor de entidades nomeadasé utilizado apenas para as fontes de da-
dos ñao-estruturadas. Para as fontes de dados estruturadas o acesso aos nomes, locais
e organizaç̃oes envolvidaśe feito diretamente via banco de dados. O uso de uma abor-
dagem de aprendizado estatı́stica permite a mineração de textos até em fontes de dados
onde as sentenças são mal-formadas, ou seja, não seguem as regras de um determinado
idioma. Exemplos s̃aoblogsna Internet e textos gerados a partir de escutas telefônicas.
Os resultados alcançados com esta abordagem são apresentados na próxima seç̃ao.

5. Resultados

A validaç̃ao do sistema descrito neste artigo foi realizada utilizando dados de transcrições
de escutas telefônicas, de Boletins de Ocorrência e not́ıcias coletadas na Web. O pro-
cesso de validação do sistema contou com a colaboração de cinco investigadores e dois
especialistas dáarea criminal.

A validaç̃ao foi dividida em duas etapas: uma etapa chamada de qualitativa, com
a participaç̃ao de investigadores, e uma outra chamada de quantitativa, com a participação
de especialistas dáarea criminal. Na etapa qualitativa, os objetivos foram: (i) verificar se
o sistema agrega valor ao processo de investigação, e (ii) identificar as mudanças a serem
feitas no sistema para uma melhor adequação ao processo de investigação.

Os objetivos da avaliação quantitativa foram: (i) avaliar óındice de precis̃ao2 e

1do inglês,Hidden Markov Models
2(Número de documentos relevantes e recuperados) / (Número de documentos recuperados)
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recuperac¸ão3 do algoritmoderecuperaç̃ao de informaç̃ao descrito na seção 2, (ii) verificar
a qualidade do modelo e do algoritmo para identificação de entidades nomeadas descrito
na seç̃ao 4, e (iii) mensurar o tempo para cálculo do agrupamento hierárquico, descrito na
seç̃ao 3.

5.1. Avaliaç̃ao qualitativa

Durante a validaç̃ao, as funcionalidades do sistema foram demonstradas com a utilização
dos dados locais, ou seja, transcrições de escutas ou boletins de ocorrência com contéudo
conhecido para os investigadores - somando aproximadamente 200.000 documentos. Du-
rante a demonstração das funcionalidades os investigadores puderam opinar livremente
sobre o sistema.

Inúmeros sin̂onimos foram acrescentadosà ontologia. Por exemplo,”whisky” é
um termo muito utilizado nas ligações telef̂onicas ée sin̂onimo de entorpecente.”Pedra”,
”branca” e ”feij ão” tamb́em s̃ao termos muito utilizados em ligações telef̂onicas e s̃ao
sinônimos para cocaı́na e maconha, respectivamente. A ontologia utilizada na avaliação
possui aproximadamente 80 conceitos. Cada conceito com 3 sinônimos em ḿedia.

Na figura 1é posśıvel visualizar um grafo de relacionamentos. Nesta figura
existem v́arios nomes de pessoas:pessoa1, pessoa2, · · · , pessoa12; nomes de lugares:
”igreja”, ”praça” e ”bar do miguel”; e entidades relevantes para o domı́nio: ”pedra” e
”whisky” 4.

Figura 1. Exemplo de grafo de relacionamentos

3(Númerode documentosrelevantes e recuperados) / (Número de documentos relevantes)
4Para ñao divulgar dados sigilosos, os verdadeiros nomes de pessoas, lugares e organizações foram

trocados por nomes fictı́cios. Demais informaç̃oes foram mantidas.
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Percebe-seno grafo (figura 1) que existe uma forte ligação entrepessoa11 e
pessoa10 e quepessoa9 é uma pessoa ligadàa pessoa11 e à pessoa10. Ao comentar
estas percepções, os investigadores imediatamente notaram que apessoa10 é mulher da
pessoa11 e que apessoa9 é advogada dapessoa10. A pessoa11 est́a presa e apessoa9 est́a
resolvendo os problemas relacionados ao carro dapessoa10.

Ao aplicar o algoritmo de agrupamento a um conjunto de documentos, foi possı́vel
verificar que algumas escutas de números de telefones distintos têm um alto grau de simi-
laridade. Isto pode ser visualizado na figura 2. No canto direito da tela são visualizadas
duas escutas de telefones diferentes, usados pelo mesmo traficante, que fala com a mesma
pessoa (pessoa10). Em uma das escutas, o investigador não identifica o nome do interlo-
cutor, maśe posśıvel inferir queé opessoa11 porque este está falando com apessoa10.

Figura 2. Exemplo de agrupamento hier árquico

Percebeu-se a necessidade de realizar consultas disjuntivas, compostas apenas
pelo operadorOR. Por exemplo, o investigador quer descobrir se existem relaciona-
mentos entre opessoa3 e o pessoa11. Ou seja, o investigador quer selecionar todos os
documentos onde apareçapessoa3 oupessoa11.

5.2. Avaliaç̃ao quantitativa

A avaliaç̃ao do algoritmo de recuperação de informaç̃ao contou com a colaboração de dois
especialistas dáarea criminal. Cada especialista envolvido na avaliação formulou cinco
consultas e identificou, para cada consulta formulada, os documentos que considerava
relevantes entre os 100 documentos filtrados aleatóriamente antes do inı́cio da avaliaç̃ao.

Para cada consulta, foram aplicadas as três operaç̃oes implementadas (contextua-
lizar, focalizar e generalizar) e uma outra operação onde a consulta não foi alterada em
função da ontologia, chamada de consulta simples. Os valores dosı́ndices de precis̃ao,
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recuperac¸ão emedidaF5 paracada operaç̃ao (simples, contextualizada, focalizada e ge-
neralizada) s̃ao apresentados na tabela 1.

Tabela 1. Número de documentos considerados relevantes pelo usu ário (D),
ı́ndices de precis ão (P), recuperaç ão (R) e medida F (F) para o mecanismo de
recuperaç ão de documentos

Usúario1 Usúario2
Consultas D P R F D P R F

Simples(1) 1 0,2 1 0,33 4 0,29 1 0,45
Contextualizada (1) 1 0,5 1 0,67 4 1 0,75 0,86
Focalizada (1) 1 0,5 1 0,67 4 1 0,75 0,86
Generalizada(1) 1 0,33 1 0,5 4 1 0,75 0,86

Simples(2) 1 0,03 1 0,06 3 0,22 0,33 0,26
Contextualizada (2) 1 0,13 1 0,23 3 0,25 1 0,4
Focalizada (2) 1 0,13 1 0,23 3 0,25 1 0,4
Generalizada(2) 1 0,11 1 0,2 3 0,25 1 0,4

Simples(3) 1 0,5 1 0,67 3 1 0,67 0,8
Contextualizada (3) 1 0 0 0 3 1 0,67 0,8
Focalizada (3) 1 0 0 0 3 1 0,67 0,8
Generalizada(3) 1 1 1 1 3 0,17 1 0,29

Simples(4) 2 0,25 1 0,4 2 0 0 0
Contextualizada (4) 2 0,25 0,5 0,33 2 0 0 0
Focalizada (4) 2 0,25 0,5 0,33 2 1 0,5 0,67
Generalizada(4) 2 0,25 0,5 0,33 2 0,5 0,5 0,5

Simples(5) 1 0,2 1 0,33 6 1 0,67 0,8
Contextualizada (5) 1 0,33 1 0,5 6 1 1 1
Focalizada (5) 1 0,25 1 0,4 6 1 1 1
Generalizada(5) 1 0,13 1 0,23 6 0,86 1 0,92

Osresultados obtidosmostramque as operaç̃oes que fazem uso da ontologia (con-
textualizar, focalizar e generalizar) possuem, na maioria dos casos, umamedida Fsupe-
rior à da busca simples.

Na avaliaç̃ao do algoritmo para identificação de entidades nomeadas foram utili-
zados tr̂es modelos distintos. O modelom1 foi criado/treinado apenas com o conteúdo
etiquetado de notı́cias encontradas na Web. Os modelosm2 em3 foram criados com o
contéudo etiquetado de notı́cias e transcriç̃oes de escutas telefônicas. As not́ıcias e as
transcriç̃oes de escutas telefônicas foram selecionadas de maneira aleatória. Na tabela 2
é apresentado o tamanho dos conjuntos de treinamento utilizados.

Os testes foram realizados com três tipos de conjunto de testes: testes levando
em consideraç̃ao apenas notı́cias, testes levando em consideração not́ıcias e escutas e tes-
tes levando em consideração apenas escutas. Na tabela 3é posśıvel visualizar óındice
de recuperaç̃ao e precis̃ao para o modelom1 com testes realizados apenas com notı́cias

5Medida-F= (2 * precis̃ao * recuperaç̃ao) / (precis̃ao + recuperaç̃ao)
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Tabela 2. Números de átomos utilizados para o treinamento dos modelos

Modelos Not́ıciasda Web EscutasTelef̂onicas TOTAL

m1 19.451 0 19.451
m2 19.451 761 20.212
m3 19.451 999 20.450

Tabela 3. Resultados da avaliaç ão do modelo para identificaç ão de entidades
nomeadas (P = precis ão, R = recuperaç ão, F = medida F)

Testes comnot́ıcias Testes comescutas Testes comnot́ıciase escutas
Modelos P R F P R F P R F

m1 0,85 0,64 0,73 0,42 0,91 0,58 0,32 0,47 0,38
m2 0,85 0,67 0,75 0,54 1,00 0,70 0,57 0,62 0,60
m3 0,85 0,67 0,75 0,73 1,00 0,84 0,60 0,64 0,62

(recuperac¸ão=0,85e precis̃ao=0,64). Aplicando este mesmo modelo a um conjunto de
testes com notı́cias e escutas, osı́ndices de recuperação e precis̃ao s̃ao reduzidos dras-
ticamente (recuperaç̃ao=0,32 e precis̃ao=0,47). Os modelosm2 em3 foram treinados
com escutas e notı́cias: isto justifica o aumento significativo doı́ndice de recuperação e
precis̃ao a partir do modelom2 (recuperaç̃ao=0,57 e precis̃ao=0,62) nos testes realizados
com not́ıcias e escutas telefônicas. A diferença entre o modelom2 em3, nos testes com
not́ıcias e escutas, ocorre porque o modelom3 foi treinado com uma quantidade maior de
escutas que o modelom2. Nos testes realizados apenas com notı́cias ñao existiu nenhuma
variaç̃ao nośındices de recuperação e precis̃ao entre os modelosm1,m2 em3 porque ñao
foi acrescentado nenhum conhecimento adicional sobre notı́cias a partir do modelom1.

O algoritmo utilizado para ćalculo do agrupamento hierárquicoé um algoritmo
com ordem de grandezaO(n2), onden é o ńumero de unĩoes realizadas durante o processo
do agrupamento hierárquico. O ńumero de unĩoesé exatamente o número de documentos
utilizados menos um (docs − 1). Em uma ḿaquina com processador Pentium 3 e 512
MB de meḿoria, cada etapa do algoritmo para agrupamento hierárquicoé processada em
aproximadamente 1 milisegundo. Nesta situação, o tempo total de processamento de um
agrupamento com 200 documentosé de 40 segundos.

6. Conclus̃oes e Consideraç̃oes Finais

Este trabalho apresentou um mecanismo de recuperação de informaç̃oes que utiliza uma
ontologia de doḿınio para gerar consultas contextualizadas aplicado a um ambiente de
investigaç̃ao criminal. A ańalise dos resultados obtidos, demonstrou que as operações que
fazem uso da ontologia (contextualizar, focalizar e generalizar) possuem um desempenho
superior quando comparadas a um processo de recuperação de informaç̃ao convencional.

Através do uso de um algoritmo de agrupamento hierárquico e de um identifica-
dor de entidades nomeadas foi possı́vel explicitar padr̃oes ocultos entre os documentos
recuperados e identificar relações entre entidades (pessoas, organizações e lugares). Du-
rante a avaliaç̃ao qualitativa verificou-se que o processo que une os algoritmos de agrupa-
mento hieŕarquico e de identificação de entidades nomeadas agrega valorà investigaç̃ao
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policial. O algoritmode agrupamento hierárquicoé uma ferramentáutil para a ańalise
explorat́oria dos dados e pré-seleç̃ao dos documentos que serão utilizados pelo algoritmo
de identificaç̃ao de entidades nomeadas. O algoritmo para identificação de entidades no-
meadaśe útil na geraç̃ao de um grafo de relacionamentos entre entidades, que consegue
sintetizar boa parte das informações envolvidas em uma investigação.

O algoritmo para identificação de entidades nomeadas implementado neste tra-
balho teve umamedida Fvariando entre0, 62 e 0, 84 nos testes realizados. Levando-se
em consideraç̃ao o pequeno conjunto de treinamento utilizado, apenas20.450 átomos,
o resultado alcançado foi muito bom. Para alcançar um desempenho superior seria ne-
cesśario etiquetar um conjunto de treinamento maior. Um dos trabalhos em andamento
é a criaç̃ao/treinamento de um modelo para identificação de entidades nomeadas através
de uma abordagem semi-supervisionada, tendo em vista a utilização de uma abordagem
menos laboriosa para a criação do modelo.
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