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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 piaipo de um sistema de recupeéacde
informacdo projetado para processar fontes de inforrdagstruturada e &o-
estruturada. Tais fontesie pesquisadas a partir de uma consulta onde os ter-
mos escolhidos pelo uato podem ser expandidos mediante confronto com
uma ontologia de domio. Os documentos recuperadodosenfio subme-
tidos a algoritmos de agrupamento e de identifioagle entidades nomea-
das. Ambosao tecnicas de minerdp de texto que colocam em eddtia as
relagdes entre os documentos e permitem a apresaotggéfica das mesmas ao
ustario. A avaliag@o apresentada neste trabalho foi realizada em um ambiente
de investigago criminal.

1. Introducao

As investigades policiais contempaneas envolvem a ahlse de uma enorme quan-
tidade de dados, em dttiplos formatos, originados deés fontes hsicas: (i) hu-
manas, (i) de contedo, e (iii) tecnabgicas. As fontes humanas podem ser deter-
minadas nos depoimentos, interrdgais, derincias e entrevistas com colaborado-

res e informantes. As fontes de cdide podem ser exemplificadas com os regis-
tros provenientes de sistemas bamas, ocoréncias policiais, natias da nidia, bem

como de documentos de toda ordend a% fontes tecnobicas €m sua expreé® na
telecomunica@o, imagens e sinais eventualmente interceptados, captados e devidamente
analisados fdnior and de Lima Dantas 2006].

Em algum lugar, nédmago de um complexo de dados e inforires;provenientes
de fontes humanas, de contlo e de tecnologia, pode estar a "chave” de uma investigac

*Estetrabalho foiparcialmentdinanciado pelo CNPq atrég de duas bolsas RHAE, processmnero
520092/06-6.

1292



gue,entretanto, senanémoculta, devido ao enorme volume e aparente dipede da-

dos e/ou informages individualmente consideradas. Assim, investigar um crime implica
lidar com relages numerosas, diversificadas dadifs de analisar e compreender. O su-
cesso de uma investigag criminal, portanto, & certamente depender da capacidade de
analisar e perceber, em sua complexidade, os dados distintos e seus inter-relacionamentos
existentes[dnior and de Lima Dantas 2006].

Desta forma, a investigag policial precisa ser multifacetada, dada a complexi-
dade de seus objetos, devendo poder realizar as seguittss &g verificar a exigncia
de elementos associados, (ii) identificar rékegentre fatos conexos, e (iii) construir mo-
delos de informago sintetizada, possibilitando a compreemda investigego como um
todo e de suas partes constitutivas. Assim, siaagomplexas da investigag crimi-
nal exigem um processo de transfori@agle grandes volumes de daddspdres em
informages sinkticas e conclusivas{dior and de Lima Dantas 2006], constituindo um
ambiente ideal para a apliéag de ferramentas avancadas de recuperagninerago de
dados.

Este trabalho descreve um prpo de um sistema de recupediage informago
projetado para processar fontes de inforamestruturada eawn-estruturada, sejam elas
pUblicas ou privadas. Tais fontedaspesquisadas a partir de uma consulta onde os termos
escolhidos pelo uswio podem ser expandidos mediante confronto com uma ontologia
de donmnio. Os documentos recuperad@® £néo submetidos a algoritmos de agrupa-
mento e de identificép de entidades nomeadas(pessoas, orgé@m@galpcais e termos
importantes para o damio da aplicago). Ambas &o €cnicas de minerap de texto que
colocam em eviéncia as reldies entre os documentos e permitem a apresamtagfica
das mesmas ao uato (figuras 1 e 2, sé&p 5).

O objetivo deste sistema dual: facilitar o acessas diversas fontes de da-
dos, atrags de um mecanismo de recup@agle informago que utiliza uma ontolo-
gia de donmio para gerar consultas contextualizadas, e explicitardeadocultos em
uma grande quantidade de documentos, verificando @&agiatde elementos associados,
identificando rela@es entre entidades e construindo modelos de infamsipitetizada.

Este texto est estruturado da seguinte maneira: naaeeg € apresentado o
método para index@p e recuperd@p dos documentos considerados relevantes para a
investiga@o; na sego 3€ apresentado o@odo para determinag de similaridades entre
os documentos retornados; na@edé descrito o ratodo utilizado para reconhecimento
de entidades nomeadas e como estas entidadagitizadas para gerar odjrco de rela-
cionamentos entre os documentos; na&sdg S0 apresentados os resultados encontrados
durante uma validap feita com dados e ugrios reais em um ambiente de invest@@ac
criminal; e, na seo 6, 0 apresentadas as condles e considerées finais.

2. Indexagao e recupera@o dos documentos

Para a aquisi#o de documentos (formag da base indexada)utilizada uma forma de
busca siste#tica sobre: (i) arquivos RSS de sites ddciat (ii) contdido de boletins de
ocor@ncia extrados a partir de um banco de dados, (iii) textos gerados a partir de escutas
telefonicas, (iv) informades sobre ingeritos policiais extralos a partir de um banco de
dados ou rel@trios em formato texto, (v) coni€lo de @ginas web @-definidas por es-
pecialistas darea, e (vi) contedo de jaginas web retornadas, utilizando um mecanismo
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debuscaradicional(por exemplo, Google e Yahoo), a partir de um conjunto de consultas
formuladas por especialistas.

Para aumentar a preais e oindice de recuperap de documentos relevantes
utilizada uma ontologia de ddmio. Ao permitir a expar& da consulta do uatio a
partir de termos adicionais @prios do dormio, a ontologia viabiliza a recupef@g de
documentos que seriam ignorados pela consulta original.

No contexto da engenharia do conhecimento, uma ontologi&pecificada sob a
forma de um vocabatio que representa os conceitos do dom Um exemplo simples,
gue corresponda ontologia desenvolvida inicialmente neste projéto,da hierarquia de
tipos, onde 80 especificadas classes (conceitos) e seus relacionamentos com superclasses
e subclasses [Uschold and Gruninger 1996].

Esse tipo de ontologia resulta, portanto, da decomposip dorimio em concei-
tos que se relacionam com outros maiséy@ns e mais esp#dizos. Todos 0s conceitos
podem ter sinimos associados. Os éimmos permitem a cobertura exaustiva do voca-
bulario do doninio, enquanto que a hierarquia de tipos permite a na@egae conceitos
mais espeificos para mais gemicos, e vice-versa.

A consulta submetida pelo utio € contextualizada da seguinte maneira: cada
termo que comfe a consult& pre-processado tendo em vista a reamde acentos, de
mailsculas e a red@p ao singular. Em seguida, o termaonfrontado com aqueles defi-
nidos na ontologia e seus 6immos. Se o termo ou um de seusisimos for encontrado
na ontologia, todosa® conectados com o operaderRz, compondo uma express que
vai substituir o termo original na consulta.

Caso o termo @o esteja na ontologia, eeemantido sem alterées na consulta.
Todos os termos, expandidos c@ion §.0 conectados com o operadbN D para formar
a consulta contextualizada. Termos compostos podem fazer parte tanto da consulta como
da ontologia. Tais termos, que devem ser especificados entre aspas peio, tBa f.0
reduzidos ao singular.

A critério do us@ario, a consulta original ou contextualizada pode ser refi-
nada mediante duas opedag: focalizago e generalizép [Bonino et al. 2004]. Na
generalizago, os termos da consulta e seu®rimos §0 substitidos pelos termos cor-
respondentea(s) superclasse(s) e seusdsimos. Na focaliza@o, §i0 acrescentados aos
termos da consulta e seus&iimos os termos correspondenaés) subclasses(s) e seus
sinbnimos.

O objetivo da primeira operagé obter uma consulta mais abstrata (composta de
termos mais gegricos na hierarquia); o da segunda, obter uma consulta mais concreta
(composta de termos mais espeos na hierarquia). Isto permite ao asio navegar a
ontologia tendo em vista o0 ajuste de sua consulta\aa de abstrago desejado.

A partir de um conjunto de documentos recuperadas,uilizadas duas aborda-
gens para identificép de relages entre os documentos: agrupamentcanigrico sobre
os documentos e relaes entre documentos utilizando entidades nomeadas.
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3. Agrupamento hierarquico

Para o0 agrupamento hinquico §o utilizados algoritmos que realizam o particionamento
de um conjunto de objetos [Manning and 8t#e 2003]. O objetivo dos algoritmos de
agrupamentc colocar objetos similares em um mesmo grupo e objedos simila-
res em grupos diferentes. Um agrupamentoangricoé representado por un@vore
[Manning and Sciitze 2003]. Os os folhas 8o os objetos. Cadarintermedario repre-
senta 0 agrupamento que oamitodos os objetos de seus descendentes.

Uma distin@o entre a abordagem héequica e as demaésque o resultado obtido
nao é constitido apenas de uma pa#ig do conjunto de dados inicial, mas sim de uma
hierarquia que descreve um particionamento diferente a dadhamalisado. Um con-
junto de dados coatn, geralmente, diversos agrupamentos, que por sua veantsob-
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 Aiguicoé a flexibilidade em reld@p
a aralise dos diferentes iveis de granularidade e densidade de agrupamentos
[Metz and Monard 2006]. O principal uso deste algoritmo, nesteiionde aplicago,é
realizar a aalise exploratria dos dados recuperados.

Para a implementap do agrupamento hénquico foi utilizado um algoritmo da
classdJnweighted Pair Group Method with Arithmetic mean - UPGMAiIn et al. 1999,
Manning and Sciitze 2003]. Trata-se de um algoritrbottom-upque usa uma furé
de dis&ncia euclidiana como fuag de similaridade. O algoritmo recebe um conjunto de
objetos, iniciando com um agrupamento para cada objeto. Em cada passo, os dois agrupa-
mentos mais similaresie determinados e unidos em um novo agrupamento. Elimina-se
0s dois agrupamentos mais similares e adiciona-se 0 novo agrupamento ao conjunto de
agrupamentos. O algoritn@ofinalizado quando oimero de agrupamentos for igual a 1.

Na figura 2, na sép 5,€ possvel visualizar a forma dfica utilizada para representar o
agrupamento hi@rquico.

O pré-processamento de cada documento inclui algoritmosstéenming
[Porter 1980], lista dstop-wordgManning and Scttze 2003] e a transformag de cada
documento em um vetor utilizando a eqaagF-IDF [Salton and Buckley 1988]. O al-
goritmo destemmingconsiste em uma normalizag linglistica na qual as formas varian-
tes de um termodo reduzidas a uma forma comum denominstga. A conseggncia
da aplica@o de algoritmos dstemmingconsiste na rem@g de prefixos ou sufixos de
um termo, ou mesmo na transforrdagle um verbo na sua forma no infinitivo. Uma lista
de stop-wordst formada por um conjunto de palavras pouco significativas (CODgs)¢
preposi@es e artigos) que sy removidas da descég do documento. Usando a eqaia¢
TF-IDF o peso do termé proporcional aotimero de ocoéncias do termo no documento
e inversamente proporcional aGmero de documentos onde o termo aparece. Algorit-
mos destemminge lista destop-wordgpodem ser utilizados para reduzir a dingmslos
vetores que representam os documentos.

4. Determinag@o de rela@es usando um reconhecedor de entidades
nomeadas

A etapa de dete@p de relages entre documentos faz uso de um algoritmo que reconhece
entidades nomeadas em documeni@g-estruturados (textos). As entidades reconheci-
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daspelo algoritmosaonomes de pessoas, lugares, orgarizage termos relevantes para

o doninio da aplicago. Todas as entidades nomeadas em todos os documentos recupe-
rados 80 apresentadas ao asio para selegp. Apds a selego dos termos que 0 Uatio
considera relevantefis gerados grafos de relacionamentos (figura Bos&§. Em um

tipo de grafo, cadamé um documento e as arestas ®s termos que associam um docu-
mento ao outro; em outro tipo de grafo, d@sro as entidades nomeadas e as aredtas s

0s documentos que relacionam uma entidade nomeada a outra.

O algoritmo para identificép de entidades nomeadas implementadmseado
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 etiqguetados. Em um
documento etiquetado todas as palavasnios) devem sebtuladas com uma determi-
nada classe (i.e., pessoa, orgaré@agugar, entre outros). Trata-se de um processo de
aprendizado supervisionado de um modelo estab. Pesquisas recentes demonstram a
eficiéncia dos Modelos Ocultos de Markov (HMMhas tarefas de extrag de informago
[Freitag and McCallum 2000]. Os Modelos Ocultos de Markew tsido aplicados com
sucesso na tarefa de reconhecimento de entidades nomeadas [Bikel et al. 1997]. Em mui-
tos casos, a acaicia destes model@ssignificativamente superiarde outras abordagens.

Na identifica@o de entidades nomeadas, 0s exemplos de treinamento devem ser
etiguetados usando todas as entidades de interesse do ambiente da@pkcathido.
Os termos etiqguetado@@ nomes de pessoas (isto inclui apelidos), nomes de orgaegac
(completo e abreviados), locais (nomes de cidades, estados, bairros, estabelecimentos
comerciais, entre outros) e termos relevantes para drdoifdrogas e armas).

O reconhecedor de entidades nomeaxlaslizado apenas para as fontes de da-
dos rao-estruturadas. Para as fontes de dados estruturadas o acesso aos nomes, locais
e organizages envolvida# feito diretamente via banco de dados. O uso de uma abor-
dagem de aprendizado e$séita permite a minerag de textos &em fontes de dados
onde as sentencads mal-formadas, ou sejaam seguem as regras de um determinado
idioma. Exemplos@&o blogsna Internet e textos gerados a partir de escutatates.
Os resultados alcancados com esta abordageragresentados nadpima se@o.

5. Resultados

A validacao do sistema descrito neste artigo foi realizada utilizando dados de traescric
de escutas teléhicas, de Boletins de Océ@mcia e ndtias coletadas na Web. O pro-

cesso de validép do sistema contou com a colab@agle cinco investigadores e dois

especialistas darea criminal.

A validacao foi dividida em duas etapas: uma etapa chamada de qualitativa, com
a participa@o de investigadores, e uma outra chamada de quantitativa, com a paiticipac
de especialistas daea criminal. Na etapa qualitativa, os objetivos foram: (i) verificar se
0 sistema agrega valor ao processo de invesiigee (i) identificar as mudancgas a serem
feitas no sistema para uma melhor ade@oago processo de investigac

Os objetivos da avali@p quantitativa foram: (i) avaliar mdice de precio’ e

ldoinglés,Hidden Marlov Models
2(Numero de documentos relevantes e recuperados)méxb de documentos recuperados)
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recuperago’ do algoritmoderecuperago de informago descrito na sép 2, (i) verificar

a qualidade do modelo e do algoritmo para identiicage entidades nomeadas descrito
na se@o 4, e (iii) mensurar o tempo paralculo do agrupamento himuico, descrito na
se@o 3.

5.1. Avaliagdo qualitativa

Durante a validago, as funcionalidades do sistema foram demonstradas com a @tiliza¢
dos dados locais, ou seja, trans6gg de escutas ou boletins de oéagia com coniigdo
conhecido para os investigadores - somando aproximadamente 200.000 documentos. Du-
rante a demonstrag das funcionalidades os investigadores puderam opinar livremente
sobre o sistema.

z

Inimeros siBbnimos foram acrescentadasontologia. Por exempldwhisky” €
um termo muito utilizado nas ligaes telebnicas ee sirbnimo de entorpecent&Pedra”,
"branca” e "feij ao0” tamkem 0 termos muito utilizados em ligdgs telebnicas e &o
sinbnimos para codaa e maconha, respectivamente. A ontologia utilizada na awaliac
possui aproximadamente 80 conceitos. Cada conceito cond@isias em radia.

Na figura 1& possvel visualizar um grafo de relacionamentos. Nesta figura
existem \arios nomes de pessoagessoas, pessoas, - - -, pessoars; homes de lugares:
"igreja”, "praga’ e”bar do miguel”; e entidades relevantes para o doim: "pedra” e
"whisky” 4.

Figura 1. Exemplo de grafo de relacionamentos

3(Numerode documentoelevantes e recuperados) /{{ero de documentos relevantes)
4Para &o divulgar dados sigilosos, os verdadeiros nomes de pessoas, lugares e digarfaam
trocados por nomes ficios. Demais informdies foram mantidas.

1297



Percebe-sano grafo (figura 1) que existe uma forte ligag entrepessoa;; €
pessoary € quepessoag € uma pessoa ligadapessoa;; € a pessoa;g. A0 comentar
estas percefigs, os investigadores imediatamente notaram quesaa,, € mulher da
pessoay; € que gessoay € advogada dpessoary. A pessoar; €St presa e gessoag €St
resolvendo os problemas relacionados ao carned&a,.

Ao aplicar o algoritmo de agrupamento a um conjunto de documentos, fivebss
verificar que algumas escutas demeros de telefones distint@ um alto grau de simi-
laridade. Isto pode ser visualizado na figura 2. No canto direito dadelaisualizadas
duas escutas de telefones diferentes, usados pelo mesmo traficante, que fala com a mesma
pessoajpessoarg). Em uma das escutas, o investigadao mdentifica o nome do interlo-
cutor, mas posével inferir queé opessoa;; porque este egtfalando com aessoaqg.

Figura 2. Exemplo de agrupamento hier arquico

Percebeu-se a necessidade de realizar consultas disjuntivas, compostas apenas
pelo operadoilOR. Por exemplo, o investigador quer descobrir se existem relaciona-
mentos entre @essoas € 0pessoa;;. OuU seja, 0 investigador quer selecionar todos 0s
documentos onde aparegasoas OU pessoar .

5.2. Avaliaggo quantitativa

A avaliag@ao do algoritmo de recupei@g de informago contou com a colaborag de dois
especialistas darea criminal. Cada especialista envolvido na avabaprmulou cinco
consultas e identificou, para cada consulta formulada, os documentos que considerava
relevantes entre os 100 documentos filtrados a@teahente antes doiicio da avaliago.

Para cada consulta, foram aplicadas as tperages implementadas (contextua-
lizar, focalizar e generalizar) e uma outra op@monde a consultado foi alterada em
funcao da ontologia, chamada de consulta simples. Os valoremdicgs de preci,
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recupera@o emedidaF® paracada opergio (simples, contextualizada, focalizada e ge-
neralizada) &o apresentados na tabela 1.

Tabela 1. Numero de documentos considerados relevantes pelo usu ario (D),
indices de precis ao (P), recuperac¢ ao (R) e medida F (F) para o mecanismo de
recupera¢ do de documentos

UsLério 1 UsLario 2

Consultas D] P|R| F |D|] P|R]|F

Simples(1) 1/02|1|033)|]4|029 1 |045
Contetualizada (1) 1| 05| 1 |067| 4| 1 |0,75| 0,86
Focalizada (1) 1,051 |067]| 4| 1 |0,75|0,86
Generalizad#l) 1/033, 1 |05|4| 1 |0,75|0,86
Simples(2) 1/003| 1 |006| 3]|0,22|0,33|0,26
Contetualizada (2){ 1 | 0,23] 1 | 0,23| 30,25 1 0,4
Focalizada (2) 11013, 1 {023 3|0,25] 1 0,4
Generalizad#?2) 1/011| 1 0213025 1 0,4
Simples(3) 1,051 |067|3|] 1 |067| 0,8
Contetualizada (3)] 1 | O 0 0 3 1 /067| 0,8
Focalizada (3) 1] 0 0 0 3| 1 (067| 0,8
Generalizad#3) 1 1 1 1 31017 1 0,29
Simples(4) 210251 04| 2| O 0 0

Contetualizada (4)| 2 | 0,25/ 050,33 2| O 0 0

Focalizada (4) 21025/05/033| 2| 1 0,5 | 0,67
Generalizad#4) 21025/05/033| 2| 05| 05| 05
Simples(5) 1,021 |033/6| 1 |067| 0,8
Contetualizada (5)| 1 [ 0,33 1 | 05| 6 1 1 1

Focalizada (5) 1/025/ 1|04 |6 1 1 1

Generalizad$b) 1/013| 1 |0,23 6086 1 |0,92

Osresultados obtidosiostramue as operdges que fazem uso da ontologia (con-
textualizar, focalizar e generalizar) possuem, na maioria dos casosnadida Fsupe-
rior a da busca simples.

Na avalia@o do algoritmo para identificag de entidades nomeadas foram utili-
zados tés modelos distintos. O modeto, foi criado/treinado apenas com o cainde
etiquetado de natias encontradas na Web. Os modelose m3 foram criados com o
contdido etiquetado de nigias e transcriges de escutas tefaficas. As ndtias e as
transcri@es de escutas tefeficas foram selecionadas de maneira akéat Na tabela 2
€ apresentado o tamanho dos conjuntos de treinamento utilizados.

Os testes foram realizados coregdrtipos de conjunto de testes: testes levando
em consideradp apenas niias, testes levando em considé@aagqotcias e escutas e tes-
tes levando em consideiag apenas escutas. Na tabela Bossével visualizar oindice
de recuperdp e precido para o modela:; com testes realizados apenas coniaias

SMedida-F= (2 * precigio * recuperaio) / (precifo + recuperaio)
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Tabela 2. Numeros de atomos utilizados para o treinamento dos modelos

| Modelos|| Noficiasda Web | EscutasTelebnicas| ToTaL

my 19.451 0 19.451
mo 19.451 761 20.212
ms 19.451 999 20.450

Tabela 3. Resultados da avalia¢c &0 do modelo para identificag &o de entidades
nomeadas (P = precis &o, R =recupera¢ do, F = medida F)

Testes conmoficias | Testes conescutas| Testes conmoficiase escutas
Modelos| P \ R \ F \ P \ R \ F \ P \ R \ F
mi 0,85| 0,64| 0,73 0,42 0,91 | 0,58 0,32| 0,47 0,38
mo 0,85| 0,67| 0,751 0,54| 1,00 0,70 0,57 | 0,62 0,60
ms 0,85| 0,67| 0,75 0,73| 1,00| 0,84 | 0,60| 0,64 0,62

(recuperaéo=0,85e preci$i0=0,64). Aplicando este mesmo modelo a um conjunto de
testes com natias e escutas, dadices de recuperag e precido sio reduzidos dras-
ticamente fecupera@o=0,32 e preci@o=0,47). Os modelosn, e ms foram treinados
com escutas e nigias: isto justifica 0 aumento significativo dltdice de recuperap e
precifo a partir do modelm, (recupera@o=0,57 e preci&o=0,62) nos testes realizados
com notcias e escutas tef@iicas. A diferenca entre o modelo, e m3, nos testes com
noficias e escutas, ocorre porque o modeldoi treinado com uma quantidade maior de
escutas que o modetn,. Nos testes realizados apenas comaias rao existiu nenhuma
varia@o nosindices de recuperag e precido entre os modelos, m, € ms porque o

foi acrescentado nenhum conhecimento adicional sobtreia®t partir do modelo; .

O algoritmo utilizado paraaculo do agrupamento himuicoé um algoritmo
com ordem de grandeZin?), onden & o imero de urbes realizadas durante o processo
do agrupamento hiarquico. O timero de urbesé exatamente oiimero de documentos
utilizados menos umdpcs — 1). Em uma naquina com processador Pentium 3 e 512
MB de mendria, cada etapa do algoritmo para agrupament@igeicoé processada em
aproximadamente 1 milisegundo. Nesta siia@ tempo total de processamento de um
agrupamento com 200 documenéode 40 segundos.

6. Conclues e Considerages Finais

Este trabalho apresentou um mecanismo de recupe e informages que utiliza uma
ontologia de donmio para gerar consultas contextualizadas aplicado a um ambiente de
investiga@o criminal. A a@lise dos resultados obtidos, demonstrou que as dpesagie

fazem uso da ontologia (contextualizar, focalizar e generalizar) possuem um desempenho
superior guando comparadas a um processo de recapetagnformago convencional.

Através do uso de um algoritmo de agrupamentodnggrico e de um identifica-
dor de entidades nomeadas foi guskexplicitar padbes ocultos entre os documentos
recuperados e identificar refa&s entre entidades (pessoas, orgadeseg lugares). Du-
rante a avaliag@o qualitativa verificou-se que o0 processo que une os algoritmos de agrupa-
mento hiearquico e de identific@p de entidades nomeadas agrega \aliowestigago
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policial. O algoritmode agrupamento hi@rquicoé uma ferramentétil para a aalise
explorabria dos dados e prsele@o dos documentos que &erutilizados pelo algoritmo

de identifica@o de entidades nomeadas. O algoritmo para idenfificde entidades no-
meada< (til na gerago de um grafo de relacionamentos entre entidades, que consegue
sintetizar boa parte das infornigs envolvidas em uma investigac

O algoritmo para identificé&p de entidades nomeadas implementado neste tra-
balho teve umanedida Fvariando entrd), 62 e 0, 84 nos testes realizados. Levando-se
em considerggo o pequeno conjunto de treinamento utilizado, ap@fal$0 atomos,
o resultado alcancado foi muito bom. Para alcancar um desempenho superior seria ne-
cesario etiquetar um conjunto de treinamento maior. Um dos trabalhos em andamento
€ a cria@o/treinamento de um modelo para identifiiacle entidades nomeadas adsv
de uma abordagem semi-supervisionada, tendo em vista a @dizEzuma abordagem
menos laboriosa para a créegzdo modelo.
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