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Resumo

A Policia Federal (PF) atua, dentre suas diversas atribuicdes, na apuracdo de inquéritos
através de delegados e agentes federais em seus respectivos nicleos de investigagdo. Uma
das tarefas mais recorrentes realizada pelos investigadores ocorre no processo de instauragao
de inquéritos, onde o responsavel deve verificar se ja existe um procedimento de investigacao
criminal para o fato em questdo. Entretanto, por se tratar de uma atividade subjetiva e que
depende do individuo que a realiza, existe a possibilidade da instauracdo de mais de um
inquérito apurando o mesmo fato, dificultando o processo de investigagdo.

Este estudo compara modelos classicos € do estado da arte em Recuperacdo da
Informagdo como Distancia de Cosseno, Similaridade de Jaccard, Doc2Vec e WMD, na
busca por inquéritos relevantes a partir de informagdes estruturadas e nao-estruturadas (doc-
umentos textuais), visando identificar duplicidade de inquéritos, casos similares que auxiliem
em tomadas de decisd@o em investigagdes ou para treinamento de novos delegados e crimes
que possam estar relacionados.

Para a construcao dos modelos foram utilizados dados de inquéritos nao-sigilosos do
ePol, plataforma web que gerencia atividades policiais e interliga as unidades da PE. Os
modelos construidos retornam o fop 4 inquéritos similares a um inquérito passado como en-
trada. Dado que o problema trata de dados ndo-supervisionados, a avaliac¢ao foi realizada por
meio de especialistas no contexto, representados por delegados e escrivaes da PF, onde estes
responderam a formularios submetidos diariamente com inquéritos a serem comparados.

Os resultados mostram que métodos classicos como similaridade de jaccard e distancia
de cosseno atingem bons resultados para deteccao de inquéritos semelhantes, com NDCGs
iguais a 0.8812 e 0.8371 respectivamente. O modelo WMD ainda apresenta um NDCG
proximo aos ja citados (0.8037) e o doc2vec atinge o pior resultado (0.6743).

O estudo sugere que o desempenho dos modelos baseados em redes neurais estao abaixo
dos demais devido a base de treinamento ndo ser considerada grande o suficiente para um
modelo de rede neural profunda, o que pode dificultar a tarefa de aprendizado para este
tipo de abordagem. Para detec¢dao de duplicidade e relacdo entre inquéritos os resultados

nao foram satisfatorios de acordo com a métrica utilizada. Entretanto, vale salientar que,



ao contrdrio da semelhanga entre inquéritos, duplicidade e relagdo entre inquéritos nao sao
eventos comuns de ocorrerem neste contexto.

Os modelos sugeridos no estudo podem ser utilizados junto a plataforma ePol, auxiliando
na identificacdo de duplicidade e assim otimizando o trabalho da PF ao reduzir o desperdicio
de recursos da corporagao, além de sugerir inquéritos semelhantes para, por exemplo, aux-
iliar no treinamento de novos delegados sobre como e quais acdes devem ser tomadas na

conducgdo de um inquérito policial.
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Abstract

The Brazilian Federal Police (PF) operates, among its diverse duties, in the investigation of
cases through federal agents in their respective departments. One of the most recurrent tasks
carried out by investigators occurs in the process of open investigations, where the person
in charge must verify if there is already a criminal investigation procedure for the fact in
question. However, because it is a subjective activity and it depends who performs it, there is
the possibility of setting up more than one investigation ascertaining the same fact, making
the investigation process difficult.

This study compares classic and and state-of-art models in information retrieval such as
Cosine Distance, Jaccard Similarity, Doc2Vec, and WMD, in search of relevant inquiries
from structured and unstructured data (textual documents), aiming to detect document in-
quiries duplicity, similar cases that assist decision-making in investigations or to train new
delegates through similar crimes.

To build the IR models, we used non-confidential data from ePol, the web platform which
manages investigations’ activities and interconnects the Federal Police Stations of Brazil.
Each model returns the 4 most similar inquires to a previous inquiry selected as input. 55
inquiries were used as queries for each model and their responses were submitted to an
evaluation. Given the problem deals with unsupervised data, the evaluation was fulfilled by
contextual experts, represented by PF delegates and clerks, where they answered surveys
daily regarding comparisons between inquires.

The results show classical methods such as jaccard similarity and cosine distance achieve
good results for similar inquiries’ detection, with NDCGs equal to 0.8812 and 0.8371 respec-
tively. The WMD model still has an NDCG close to those already mentioned (0.8037) and
doc2vec achieves the worst result (0.6743).

The study suggests the performance of models based on neural networks are below the
others because the training base is not considered large enough for a deep neural network
model, which can make the learning task for this type of approach more difficult. For de-
tection of duplicity and relationship between inquiries, the results were not satisfactory ac-

cording to NDCG metric. However, it should be noted that, unlike the similarity between

il



inquiries, duplicity and relationship between inquiries are not common events to occur in
this context.

The models suggested in this study can be used as a feature of the ePol platform, iden-
tifying duplicity between inquiries and thereby optimizing PF’s work by reducing the waste
of corporate resources, suggesting similar inquiries to new delegates and helping them re-

garding what actions should be taken in a police investigation.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizacao

A Policia Federal (PF) atua, dentre suas diversas atribui¢cdes, na apuracdo de inquéritos
através de delegados e agentes federais em seus respectivos nucleos de investigacdo. Uma
das tarefas mais recorrentes realizada pelos investigadores ocorre no processo de instauracao
de inquéritos, onde o responsavel deve verificar se ja existe um procedimento de investigacao
criminal para o fato em questdo a fim de evitar duplicagdo. Além disso, existe uma dificul-
dade em lidar com o grande volume de inquéritos, onde os servidores da PF ndo fazem uso
de forma sistemadtica da base de dados histéricos de suas investigacdes.

A duplicidade de procedimentos de investigac@o criminal que apuram os mesmos fatos é
considerado um tema relevante pelas autoridades. No entanto, a doutrina e a jurisprudéncia
jé tinham o entendimento no sentido de que a instauracao simultdnea de dois inquéritos
policiais para a apuracdo dos mesmos fatos, além de configurar constrangimento ilegal, con-
sistira numa violac¢do clara ao principio do “ne bis in idem” ou principio da vedacdo a dupla
incriminagdo, sendo este um dos principios fundamentais do direito penal nacional e inter-
nacional que proibe que uma pessoa seja processada, julgada e condenada mais de uma vez
pela mesma conduta. [FONTENELE, 2015].

Inicialmente, cumpre destacar que a duplicidade de procedimentos investigatorios
idénticos € uma situagdo extremamente desfavordvel para o andamento das investigacdes
criminais, pois além de gerar um gasto publico desnecessario, pode levantar alegacdes de

nulidade das investigacdes e operagdes policiais.
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De acordo com as narrativas de delegados e escrivaes da PF expostas em reunides que ti-
vemos com 0Ss mesmos, a atual maneira de evitar duplicidade de inquéritos € lenta e custosa,
onde o responsdvel, no momento da instauracao de um novo inquérito, verifica se ja existe um
procedimento de investigacdo criminal para o fato em questdo. Segundo a PF, a verificacao
¢ feita a partir de consultas montadas no sistema com critérios definidos pelo investigador,
processo este que € passivel de falha humana, podendo assim nao impedir a criagdo de pro-
cedimentos investigatérios duplicados para o mesmo fato. Caso existam duplicagdes, um
dos inquéritos deve ser trancado e apensado ao outro para eventual aproveitamento do que
for til, e ndo simplesmente anexado ao primeiro, permanecendo em aberto na distribui¢ao
[dup, 2016].

Uma alternativa que pode auxiliar no processo de identificacdo de inquéritos duplica-
dos € a recuperacao de documentos relevantes a partir da similaridade de itens. Atualmente
a tarefa de identificar documentos similares é bastante explorada, principalmente conside-
rando a similaridade seméntica. Ferrero et al. [Ferrero et al., 2017] propdem a utilizacéo de
representacio distribuida de palavras (word embeddings) na detecc¢ao de plagio em textos de
varios idiomas, apresentando novos métodos de detec¢ao de similaridade. Ja Kenter & De
Rijke [Kenter and De Rijke, 2015] propdem um modelo de medir a similaridade seméntica
em textos curtos.

Entende-se recuperar documentos relevantes como sendo encontrar material (geralmente
documentos) de uma natureza ndo estruturada (geralmente texto) que satisfaz uma necessi-
dade de informagdo dentro de grandes cole¢des [Manning et al., 2009]. Ja a pesquisa de
similaridade é o termo mais geral utilizado para uma variedade de mecanismos que compar-
tilham o principio de busca (tipicamente, muito grande) em espacos de objetos onde o tnico
comparador disponivel € a semelhanca entre qualquer par de objetos [Wikipedia, 2017a].

Com isso, considerando os conceitos envolvidos, este trabalho avalia modelos de
recuperacdo de inquéritos baseado em itens similares, visando auxiliar o especialista
na identificacdo de duplicidade dos processos investigatorios. Além do auxilio na
identificacdo de duplicidade, a recuperacao de casos relevantes pode ajudar na celeridade
das investigacdes, uma vez que itens similares podem fornecer informacdes que auxiliem
em tomadas de decisdo de uma determinada investigacao.

A aplicagdo de técnicas de extracdo de topicos em documentos textuais por tokeniza¢ao



1.2 Objetivo do Trabalho 3

em n-gramas e medidas estatisticas como tf-idf, aliadas ao cdlculo de similaridade como a
de cossenos e distancia de jaccard sao abordagens comumente utilizadas no contexto de Pro-
cessamento de Linguagem Natural para identificar semelhancas entre documentos. Sendo
assim, aplicamos técnicas de tokenizacdo para criagdo de unigramas, bigramas e trigramas,
aliadas a um conhecimento de dominio coletado através de especialistas da PF, referente a
regras de associacdo representadas por expressoes regulares para a constru¢do de modelos
baseados em sintaxe como a distancia de cosseno e similaridade de jaccard, além do treina-
mento de modelos baseados em redes neurais como o doc2vec e WMD, com o intuito de:
ter uma representacdo vetorial dos inquéritos; comparar modelos classicos e do estado da
arte em Recuperacdo da Informagdo e Semantica Distributiva que calculam distancias entre
documentos a partir de uma representacao baseada em rokens; avaliar os modelos propostos

com especialistas (delegados e escrivaes).

1.2 Objetivo do Trabalho

O objetivo geral deste trabalho € avaliar modelos de recuperagdo de documentos visando
detectar comportamentos atipicos no processo de instaura¢do de Inquéritos Policiais. Para
tanto, tais comportamentos foram definidos em trés casos de uso onde serdo contemplados

como objetivos especificos. Sao eles:

1.2.1 Deteccao de Inquéritos Duplicados

A Duplicacao de Inquéritos € o ato de instaurar mais de uma IPL para o mesmo fato em
questdo. A principal consequéncia da duplicagdo diz respeito ao desperdicio de recurso
publico, onde equipes distintas da PF acabam sendo alocadas para investigar o mesmo fato.
Neste sentido, detectar duplicacdes tornaria a PF mais produtiva, pois menos duplicacdes

implicaria em mais IPLs sendo conduzidas.

1.2.2 Detecciao de Inquéritos Semelhantes

Inquéritos semelhantes sdo entendidos como documentos sintaticamente parecidos, onde es-

tes possuem uma fragdo consideravel de palavras em comum, ou também podem ser seman-
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ticamente parecidos, onde apenas as ideias contidas nos documentos podem ser as mesmas,
mas escritas com outras palavras. Uma forma de aplicac@o da recuperagao de inquéritos se-
melhantes refere-se ao auxilio no treinamento de novos delegados e escrivaes, uma vez que
inquéritos semelhantes podem sugerir acdes a serem executadas na condu¢do de um novo

IPL.

1.2.3 Deteccao de Inquéritos Relacionados

Os Inquéritos Relacionados dizem respeito a IPLs instaurados para investigar fatos distintos,
mas que de alguma maneira podem ter alguma relacdo. Como exemplo podemos citar um
crime de homicidio e outro de roubo, onde estes possuem o mesmo suspeito. Nesse caso, ter
ciéncia da relacdo entre os IPLs pode ajudar a solucionar ambos os casos. Vale lembrar que a
relagc@o entre IPLs possui um conceito mais subjetivo, onde os IPLs podem ser de naturezas

bem diferentes e ainda sim ter algum tipo de relagdo.

1.3 Metodologia

Para alcancar os objetivos relativos a detectar inquéritos duplicados, semelhantes e relacio-
nados, nés conduzimos um estudo em parceria com a PF e graduandos do curso de Ciéncia
da Computagdo da Universidade Federal de Campina Grande (UFCG), compondo um time
parte do projeto ePol, uma plataforma web que gerencia inquéritos policiais e interliga as uni-
dades da PF, agilizando as investigacdes e prisdes, dentre outras atividades realizadas pela
policia. No estudo foram utilizados dados de inquéritos policiais, técnicas de construgao de
modelos em RI e avaliacdes com o auxilio de especialistas para sugerir o uso ou ndo de mo-
delos de RI que auxiliem a PF nas tarefas de detec¢dao de duplicagc@o, semelhanca e relacao
de inquéritos.

Os dados utilizados na pesquisa sdo referentes a inquéritos nao-sigilosos investigados
pela Policia Federal, registrados em 51 unidades, no periodo entre junho de 2016 e outu-
bro de 2017, totalizando 1541 observagdes. Além dos dados estruturados, foram utilizadas
11818 Pecas produzidas durante as investigacdes, sendo estas anexadas aos seus respectivos
inquéritos. Na fase inicial, os documentos foram pré-processados para serem representados

a partir de tokens. Nesta etapa foram utilizados unigramas, bigramas e trigramas, além de re-
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gras de associacdo representadas por expressoes regulares (formatos de CPF, nomes préprios
em caixa-alta, etc) para a constru¢ao de cinco modelos: Aleatério, Similaridade de Cosse-
nos, Distancia de Jaccard, Doc2Vec e WMD. Em seguida, foram escolhidos 55 documentos
do corpus para serem submetidos como entrada de cada modelo, onde estes retornaram seus
4 documentos mais relevantes, referentes a cada documento de entrada.

A partir das saidas para cada documento fornecido aos modelos como entrada, foram
construidos questiondrios onde especialistas compararam se dois inquéritos eram duplicados,
semelhantes ou relacionados. Foram utilizados 55 documentos como entrada em cada um
dos 5 modelos, onde cada modelo retornou 4 documentos, totalizando 1100 comparagdes.
Por conta do grande nimero de documentos a serem avaliados, os questiondrios foram apli-
cados diariamente contendo entre 8 a 12 comparacdes, levando cerca de 10 a 15 minutos
para serem respondidos por especialistas. 1 delegado de 2 escrivaes responderam os ques-
tiondrios.

Ap6s a resposta dos questiondrios para construcao do ground truth, foi possivel realizar
uma avaliacdo dos modelos, onde foi escolhido como métrica 0 NDCG (Normalized Dis-
counted Cumulative Gain). Os resultados mostraram que: para a detec¢ao de duplicacao, o
modelo WMD (0.18) superou os modelo cldssico de distancia de jaccard (0.16) e se equi-
parou ao de similaridade de cossenos (0.1786135312); para a deteccao de inquéritos seme-
lhantes, a distancia de jaccard supera todos os outros métodos (0.88); para a detecg¢ao de
inquéritos relacionados, a similaridade de cossenos (0.5161150486) se mostrou superior di-
ante dos demais modelos. Por fim, neste contexto em que foram avaliados estes modelos, as
abordagens classicas se sobressairam quando comparadas aos modelos de semantica distri-
butiva. Entretanto, vale salientar que modelos seménticos prometem bons resultados quando

se trabalha com uma imensa quantidade de dados.

1.4 Relevancia

A relevancia deste trabalho gira em torno de que a prépria Policia Federal reportou sobre
dificuldades referentes a detec¢ao de inquéritos duplicados, que gera um desperdicio de re-
curso publico mensurado em cerca de 30 mil reais em média por inquérito duplicado, além de

atrasar o andamento de outras investigagcdes. Outra tarefa que torna este trabalho relevante
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neste contexto diz respeito ao auxilio na investigacdo de inquéritos conduzidos por novos
delegados, onde estes podem aprender com acdes tomadas em inquéritos semelhantes.

Este estudo também contribui para a area de Recuperacdo da Informacao, onde € ex-
posto um trabalho comparativo entre técnicas cldssicas de do estado da arte, tratando de um
problema nao-supervisionado e com uma avaliag¢do realizada por especialistas.

O restante desta dissertacdo estd dividido da seguinte maneira: no proximo capitulo sera
apresentada a fundamentacao tedrica, composta pela definicdo de conceitos que envolvem
o contexto policial, além de técnicas, métrica e algoritmos utilizados no estudo. Em se-
guida, um capitulo sobre trabalhos relacionados traz resumos de trabalhos recentes e im-
portantes para o contexto. O capitulo subsequente descreve o estudo comparativo que rea-
lizamos, citando as questdes de pesquisa, metodologia, descri¢do dos dados utilizados, pré-
procesamento dos dados, avaliagao, resultados e conclusdo. Um capitulo para Discussao da
continuidade ao documento levantando os principais pontos referentes ao trabalho, além
a da interpretacdo dos resultados obtidos. Em seguida um capitulo de conclusdo reune
observacoes e licdes aprendidas. Por fim, o capitulo sobre trabalhos futuros elencando os

proximos passos da pesquisa finaliza o documento.



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

2.1 Inquérito Policial

O Inquérito Policial (IPL) é o método policial administrativo fundamental no procedimento
investigativo da Policia Judicidria Brasileira. Ele apura certo crime e precede a agdo pe-
nal, sendo usualmente considerado como pré-processual, apesar de estabelecer atividade em
unidade com o processo penal. O IPL é composto de provas de autoria e materialidade de
crime, que, comumente sdo produzidas por investigadores de policia e peritos criminais, é
organizado e numerado pelo Escrivao de Policia Federal (EPF), e presidido pelo Delegado
de Policia Federal (DPF).

O IPL vem a ser o procedimento administrativo, preliminar, presidido pelo DPF, no
intuito de identificar o autor do ilicito e os elementos que atestem a sua materialidade
(existéncia), contribuindo para a formacdo da opinido delitiva do titular da a¢do penal, ou
seja, fornecendo elementos para convencer o titular da acdo penal se o processo deve ou nao
ser deflagrado. Pontue-se que a Lei n° 12.830/2013, ao dispor sobre a investigacdo criminal
conduzida pelo delegado de policia, deixa consignado que a apuracdo investigativa preli-
minar tem como objetivo apuracdo de circunstincias, materialidade e autoria das infracdes
penais (art. 2°, § 1°) [ALENCAR and T4vora, 2016].

O objetivo do IPL € a reunido de provas de ocorréncia de infracao penal, para permitir que
a acdo penal seja proposta. Cumpre frisar que o inquérito policial ndo acusa e ndo encerra um
juizo de formagdo de culpa. Sua finalidade é assim meramente investigativa [FONTENELE,

2015].
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Compreender o conceito de Inquérito, seus detalhes e peculiaridades ajuda a entender o

objeto de estudo, além esclarecer que tipo de informagao serd considerada.

2.1.1 Peca

Documentos padronizados que s@o produzidos no processo investigatério, onde cada tipo de

Peca possui uma finalidade na investigacdo. Alguns exemplos de Pecas:

e Despacho - Peca produzida pelo Delegado de Policia Federal (DPF) para instruir
o Inquérito policial, utilizadas para solicitacdes e comunica¢do a outros setores da

Policia ou de outro 6rgao.
e Portaria - Peca produzida pelo DPF que d4 inicio ao inquérito policial.

e Termo de Remessa - Peca produzida pelo Escrivao de Policia Federal (EPF) e que

encaminha o inquérito policial (IPL) para outro érgao.

e Certidao Tradicional - Peca produzida pelo EPF que relata qualquer fato que o mesmo
tenha realizado, com a finalidade de comunicar algo que tenha sido efetivamente cum-

prido e que foi solicitado pelo Despacho ou algum fato importante para o IPL.

e Oficio - Peca produzida por qualquer policial (EPF ou DPF) encaminhada para outro
orgao e que solicita ou comunica algum fato, com a finalidade de solicitar informagdes,

cOpias de documentos, apresentacdo de servidores a outros 6rgaos, etc.

Por se tratar de elementos que compdem um Inquérito Policial, suas defini¢des, formas

de utilizacao e conteido podem ajudar na tarefa de identificar inquéritos relevantes.

2.1.2 Apensamento

Acao de anexar um IPL a outro por se tratarem do mesmo fato a ser investigado. Um apensa-
mento geralmente ocorre quando se identifica inquéritos duplicados no sistema de gerencia-
mento da PF. Para a pesquisa o apensamento pode ser entendido como rétulos que definem

as relagdes existentes entre os inquéritos na base da dados considerada.
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2.1.3 ePol

O ePol € uma ferramenta web desenvolvida na Universidade Federal de Campina Grande
(UFCG) em parceria com a Policia Federal que gerencia inquéritos policiais e interliga as
unidades da PF, agilizando as investigacdes e prisdes, dentre outras atividades realizadas
pela policia. Por meio do sistema, os policiais fazem cruzamento de dados e acompanham
em tempo real o andamento de inquéritos instaurados, com excecao dos que correm em
segredo de Justi¢a [epo, 2013]. O ePol representa o contexto em que a pesquisa é realizada,

pois € a partir desta ferramenta que sao registrados os inquéritos utilizados no estudo.

2.2 Recuperacao de Informacao

A Recuperacdo de Informacdo (RI) se preocupa com a representagdo, busca e manipulacao
de grandes colecdes de texto eletronico e outros dados de linguagem humana. Os sistemas
e servigcos agora sdo generalizados, com milhdes de pessoas dependendo diariamente deles
para facilitar negdcios, educagdo e entretenimento.

Os motores de busca da Web - Google, Bing e outros - sdo, de longe, os servigos de
RI mais utilizados e altamente utilizados, fornecendo acesso a informagdes técnicas atua-
lizadas, localizando pessoas e organizacOes, resumindo noticias e eventos e simplificando
a comparacao de compras. Os sistemas de bibliotecas digitais ajudam os pesquisadores
médicos e académicos a aprender sobre novos artigos de revistas e apresentacoes de con-
feréncias relacionadas as suas dreas de pesquisa. Os consumidores se voltam para 0s servigos
de busca locais para encontrar revendedores que oferecam produtos e servi¢os desejados. Em
grandes empresas, os sistemas de pesquisa corporativa atuam como repositorios de e-mails,
memorandos, relatorios técnicos e outros documentos comerciais, oferecendo memoria cor-
porativa preservando esses documentos e permitindo o acesso aos conhecimentos contidos
neles. Os sistemas de pesquisa no desktop permitem aos usudrios pesquisar seus e-mails
pessoais, documentos e arquivos [Biittcher et al., 2016].

O conceito de recuperar documentos € importante para o estudo por representar a tarefa

de recuperar inquéritos a partir de uma certa entrada.
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2.3 Semantica Distributiva

Uma questdo importante para o estudo do significado da palavra é planejar precisamente
critérios de identidade para o conteido semantico das palavras. Na verdade, seguindo o
bem conhecido preceito de Quine "Nenhuma entidade sem identidade”(Quine 1969: 23),
nao podemos esperar investigar profundamente o significado lexical a menos que possamos
especificar em que condi¢cdes duas palavras podem ser dito ter o mesmo significado ou - se
considerarmos a no¢@o de sinonimia muito forte - ser semanticamente semelhante [Andrews
et al., 2009].

Ou explicitamente ou implicitamente, a semelhanca semantica tem um papel crucial em
qualquer linguistica e investigacdo psicoldgica sobre o significado. Ricas provas empiricas
foram acumuladas sobre como o grau de semelhanga semantica entre as palavras afetam
a forma de como sdo processadas ou armazenadas no 1éxico mental [Baroni et al., 2007].
Além disso, quando baseamos nossas generalizacdes linguisticas na semantica de classes
paradigmaticas de expressoes, a classe de verbos de movimento ou a classe de substantivos
abstratos, confiamos na semelhanca semantica para identificar as expressdes pertencentes a
mesma classe.

A marca de qualquer modelo de semantica distributiva € o pressuposto de que a no¢ao
de semelhanca semantica, juntamente com as outras generalizacdes baseadas nela, podem
ser definidas em termos de distribui¢des linguisticas. Isto passou a ser conhecido como
o Hipotese Distributiva (HD), que pode ser indicada no seguinte: O grau de semelhanga
semantica entre duas expressoes linguisticas A e B é uma funcao da similaridade dos con-
textos linguisticos em que A e B podem aparecer [Lenci, 2008].

Este conceito se relaciona com o estudo por se preocupar em identificar semelhangas
semanticas entre palavras, frases e documentos. Sendo assim, aplicacdes de métodos de
similaridade baseados em semantica distributiva podem ajudar a identificar inquéritos simi-

lares a partir de seus documentos.
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2.4 Word Embedding

Word Embedding é o termo utilizado para um conjunto de modelagem de linguagem e
técnicas de aprendizado de caracteristicas em processamento de linguagem natural (NLP)
onde palavras ou frases do vocabuldrio sio mapeadas para vetores de niimeros reais. Con-
ceitualmente, envolve uma incorporacdo matemdtica de um espaco com uma dimensao por
palavra para um espaco vetorial continuo com uma dimensdo muito menor. Os métodos
para gerar esse mapeamento incluem redes neurais, reducdo de dimensionalidade na matriz
de co-ocorréncia da palavra, modelos probabilisticos e representacdo explicita em termos
do contexto em que as palavras aparecem. Os vetores de pensamento (ou thought vectors)
sa0 uma extensao de word embeddings para frases inteiras ou mesmo documentos. Alguns
pesquisadores esperam que estes possam melhorar a qualidade da traducéo automética [Wi-
kipedia, 2017b].

Este € um conceito que vem sendo bastante explorado nos dltimos anos e que facilita a
aplicacdo de medidas de similaridade entre termos, frases ou documentos. Alguns trabalhos
citados na secdo a seguir utilizam desta definicdo para representar e medir a similaridade
semantica entre itens. Espera-se fazer uso deste conceito para representar os inquéritos a

partir de seus documentos e com isso medir a similaridade entre eles.

2.5 Modelos

Por se tratar de um estudo comparativo, foram utilizados modelos conhecidos em similari-
dade textual visando medir o quao préoximos os documentos estdo uns dos outros. Com essa
medida, foi possivel definir quais documentos estdo proximos de uma dada entrada e assim,
compor um sistema de recuperacao de documentos baseado nos modelos.

A escolha dos modelos se deu pela busca tanto por abordagens sintdticas quanto
semanticas. Os modelos que focam apenas em sintaxe medem o qudo similares dois docu-
mentos podem ser baseando-se na quantidade de tokens em comum. J4 modelos semanticos

levam em consideracio o contexto em que os fokens aparece.
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2.5.1 Similaridade de Cosseno

Similaridade de Cosseno ¢ uma medida entre dois vetores ndo-nulos entre um espaco de
produto interno, sendo calculadada através do cosseno do angulo formado entre os vetores.
O cosseno de O grau € igual a 1, e menor que 1 para qualquer angulo num intervalo (0O, pi]
radianos. Dois vetores com a mesma orientagdo possuem a similaridade de cossenos igual
a 1. Para vetores orientados a 90 graus um do outro terdo similaridade igual a zero. J4 dois
vetores orientados diametralmente possuem similaridade igual a -1, independente de suas
magnitudes. A semelhanc¢a de cosseno € particularmente usada no espago positivo, onde o
resultado € nitidamente limitado em [0, 1]. O nome deriva do termo “direcdo do cosseno”,
onde vetores unitarios s20 maximamente “similares”se forem paralelos e maximamente dis-
similares”’se forem ortogonais (perpendiculares). Isso € andlogo ao cosseno, que terd valor 1
(valor méximo) quando os segmentos subtendem um angulo zero, e valor zero (ndo correla-
cionados) quando os segmentos sao perpendiculares.

Esses limites se aplicam a qualquer numero de dimensdes, e a similaridade de cosseno €
comumente utilizada em espagos positivos de alta dimensdo. Na recuperagdo de informagao
e mineracdo de texto, cada termo € atribuido a uma dimensao diferente € um documento €
caracterizado por um vetor em que o valor em cada dimensao corresponde ao nimero de
vezes que o termo aparece no documento. A semelhanc¢a do cosseno fornece uma medida
ttil de como dois documentos sao passiveis de semelhanga a partir de seu conteddo [Singhal
et al., 2001]. Esta técnica também € utilizada para medir a coesdo dentro de clusters no
campo da mineragdo de dados [Tan et al., 2005].

O termo “distancia de cosseno”¢ frequentemente utilizado para o complemento no espaco

positivo, ou seja:

Dc(A,B) =1— Sc(A, B),onde : (2.1)

A - vetor A

B - vetor B

Dc - Distancia de Cosseno

Sc - Similaridade de Cosseno
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No entanto, é importante notar que esta ndo é uma métrica de distdncia adequada, pois
nao tem a propriedade de desigualdade triangular - ou, mais formalmente, a desigualdade de
Schwarz - e viola o axioma da coincidéncia; para reparar a propriedade de desigualdade do
triangulo, mantendo a mesma ordem, € necessario converter a distancia angular.

O cosseno de dois vetores diferentes de zero pode ser derivado usando a férmula de

produto escalar:

A.B = ||A] || B]| cos 6 (2.2)

Dado dois vetores de atributos, A e B, a semelhanca de cosseno € representada usando

um produto escalar e magnitude como sendo:

S AB;

A.B o 7/—1

AlllBll  [= n

| Al B]] /EAE /E B2
=1 =1

e A; e B; sdo componentes dos vetores A e B.

similaridade = cos =

onde : (2.3)

e | - refere-se a um componente presente nos vetores. Também pode ser entendido como
um foken pertencente ao corpus, que agora assume um papel de uma dimensdo em um

espaco vetorial.

e 1 - numero de componentes no espago vetorial. Neste contexto podemos dizer que

serd o nimero de fokens presente em todo o corpus.

A similaridade resultante varia de -1, significando exatamente o oposto, para 1, signi-
ficando exatamente o mesmo, com 0 indicando ortogonalidade ou descorrelacdo, enquanto
entre tais valores indica uma similaridade intermedidria ou dissimilaridade.

Para correspondéncia entre documentos, os vetores de atributo A e B sdo geralmente os
vetores de termo dos documentos. A semelhanga do cosseno pode ser vista como um método
de normalizar o comprimento do documento durante a comparacao.

No caso da recuperagdo da informacio, a similaridade de dois documentos varia de 0
a 1, ja que a frequéncia dos termos nio pode ser negativa. O angulo entre dois vetores de

documentos ndo pode ser maior que 90 graus.
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2.5.2 Distancia de Jaccard

O indice de Jaccard, também conhecido como Intersec¢ido sobre Unido, e o coeficiente de
similaridade de Jaccard (originalmente dado o nome francés coeficiente de communauté por
Paul Jaccard), € uma estatistica usada para aferir a similaridade e diversidade de conjuntos de
amostras. O coeficiente de Jaccard mede a similaridade entre conjuntos de amostras finitas
e € definido como o tamanho da intersecdo dividido pelo tamanho da unido dos conjuntos de

amostra:

|AN B |AN B
J(A, B) = - 2.4
A B) = X0 = [AT+ 1B~ AN B] G4
(Se A e B estiverem vazios, definimos J(A, B) = 1.)
0<=J(A,B) <=1. 2.5)

A distancia Jaccard, que mede a dissimilaridade entre conjuntos de amostras, € o com-
plementar ao coeficiente de Jaccard e € obtida subtraindo-se o coeficiente de Jaccard de 1,
ou, equivalentemente, dividindo-se a diferenca dos tamanhos da unido e a intersecao de dois

conjuntos pelo tamanho da unido:

AUB|—-|ANB
1A, B) = 1= g4, 5) = 20T

2.5.3 Doc2Vec

O Doc2Vec é um modelo proposto como eficiente abordagem em redes neurais para o apren-
dizado de embeddings para representar conjuntos de palavras. Ele foi criado a partir de uma
variagdo de outro modelo conhecido como Word2Vec, onde ambos possuem a mesma base
de construcdao. A principal diferenca entre eles € que o word2vec representa uma palavra
a partir de um vetor, enquanto que o Doc2Vec representa o documento (formado por um
conjunto de palavras) por um vetor. Em todos os modelos, a proposta € utilizar a matriz
de pesos criada entre a camada escondida e a entrada para representar os documentos. O

modelo criado ndo € utilizado apds o treinamento.
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Existem duas abordagens de constru¢ao para o Doc2Vec: dbow e dmpv. O dbow fun-
ciona da mesma forma que o skip-gram, exceto que a entrada € substituida por um token
especial representando o documento. Nesta arquitetura, a ordem das palavras no documento
¢ ignorada, caracterizando assim o nome bag of words. J4 o dmpv funciona de maneira se-
melhante ao cbow. Para uma dada entrada, o dmpv introduz um documento adicional token,
além de varias palavras de destino. Ao contrdrio do cbow, no entanto, esses vetores nao sao
somados, mas concatenados. O objetivo € novamente prever o contexto de uma palavra dado
o documento concatenado e um vetor de palavras.

A principio, € definida uma tarefa para que uma rede neural seja treinada. Neste caso
queremos predizer uma palavra dado seu contexto. Exemplo:

O Servico Publico Federal em Campina Grande.

Na frase acima, definimos a tarefa de predizer cada palavra nesta frase a partir do seu
contexto. Dada uma palavra especifica no meio de uma frase, temos como entrada da rede o
conjunto de palavras que estd ao redor desta palavra, e como saida a propria palavra. A rede
ird informar a probabilidade de um conjunto de palavras (documento) ser a “palavra mais
proxima” que escolhemos. Neste exemplo, vamos definir contexto como sendo as palavras

que aparecem o mais proximas da palavra alvo. Com isso, temos:

id t1 t2 target
1234 O Publico Servico
8765 Servigo Federal Publico
0989 Publico em Federal
0910 Federal Campina em

0911 em Grande Campina

Tabela 2.1: Exemplo de representacdo de um contextos de

palavras e suas palavras centrais como target

A rede aprenderd as estatisticas do nimero de vezes que cada pareamento aparece. Dessa
forma, a rede provavelmente obterd muito mais amostras de treinamento (“Servi¢o”, ‘“Fede-
ral”) com alvo em “Publico”do que de (“Servico”, “Federal”) com alvo em "O”. Apds o

treinamento do modelo, a predi¢ao para o documento (“Servico”, “Federal”) como entrada
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produzira uma probabilidade muito maior para a palavra “Publico” do que para “O”.

Para a constru¢do do modelo, foi criado um vocabulério de palavras a partir dos docu-
mentos utilizados na pesquisa. Os 1542 inquéritos utilizados sdo compostos um vocabulario
de 37 mil palavras. Cada documento foi representado como um vetor bindrio, utilizando
codificacdo one-hot, e cada componente do vetor refere-se a uma palavra definida no voca-
bulério do corpus, onde possuira o valor 1 na posicao correspondente a palavra presente no
documento e Os em todas as outras posi¢des, além de 37 mil componentes.

A saida da rede € um unico vetor (também com 37 mil componentes) contendo, para cada
palavra do vocabulario, a probabilidade de que uma palavra proxima selecionada aleatoria-

mente seja aquela palavra do vocabulério.

Camada de Saida
Classificador Softmax Probabilidade que
o documento da
entrada possui
— em estar
relacionado a
palavra "servico”

Camada Escondida
Neurdnios Lineares

Vetor de
entrada

T B —» “policia”
policia  --------

federal --------

[0]

P

P

bl

L o]

campina -------- 1]
grande  -------- 1_
0]

o]

616906
posicdes

—> ‘"federal"

——» "Campina”

Figura 2.1: arquitetura de modelo doc2vec

Outro detalhe importante sobre a arquitetura diz respeito aos neurdonios da camada es-
condida, onde estes ndo possuem fun¢do de ativacdo. J4 os neurdnios da camada de saida
utilizam a fungdo softmax.

Neste experimento, foram aprendidos vetores de documentos com 300 features. Esta
tarefa € realizada através da camada escondida, onde esta serd representada por uma matriz
de pesos com 1542 observacodes e 300 colunas. Cada observacdo nesta matriz representard
um documento do estudo. O nimero de colunas € definido a partir de um hiperparametro do
modelo, podendo ser um valor arbitrdrio e sem necessariamente ter uma relacio direta com
os dados. O valor padrao escolhido € de 300, tendo em vista que este é nimero utilizado por

um trabalho de sucesso publicado pelo Google, utilizando dados de noticias [Mikolov et al.,



2.5 Modelos 17

2013].

Apo6s o treinamento do modelo, e a representacdo dos documentos pela matriz de pe-
sos aprendida, foi possivel calcular a similaridade entre os vetores a partir do célculo da
distancia euclidiana. Com isso, um ranking de documentos similares foi construido para

cada documento.

2.5.4 Distancia do Motor de Palavras

O modelo Distancia do Motor de Palavras (WMD) é um método que nos permite avaliar a
distancia entre dois documentos de uma forma significativa, mesmo quando eles ndo t€ém
palavras em comum. Ele usa o modelo word2vec para criacdo embeddings de vetores de
palavras, e mostrou-se ter melhores desempenhos que muitos dos métodos avangados na
classificagio de k-vizinhos mais préximos [Kusner et al., 2015].

O WMD ¢ ilustrado abaixo por duas frases muito semelhantes (ilustragdo tirada do blog
de Vlad Niculae). As sentengas ndo tém palavras em comum, mas ao combinar as palavras
relevantes, 0 WMD € capaz de medir com precisao a (des) similaridade entre as duas frases.
O método também usa a representacao em forma de bag of words dos documentos, anotada
como d na figura abaixo. A inten¢do por trds do método € que encontramos a “’distancia de
deslocamento”minima entre os documentos, ou seja, a maneira mais eficiente de mover”’a

distribui¢ao do documento 1 para a distribuicao do documento 2.

P
L.-:.-_ I.‘-.:/.-_
]
14 e speaks 1144 T
% gree(s”

m O] )
press @¢—@ media g

* Obama
President

Chicago @uia)
icago .‘ lllinois

er

>

word embedding

Figura 2.2: ilustragao tirada do blog de Vlad Niculae
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2.5.5 Modelo Aleatorio

O modelo aleatério retorna um conjunto de documentos de forma aleatdria para uma dada
entrada qualquer. A intengdo deste modelo € de ter apenas uma base comparativa com 0s
outros modelos propostos. Caso um dado modelo X tenha desempenho similar ou pior ao

aleatorio, serd um indicativo de que o modelo X ndo possui utilidade no problema proposto.

2.6 Métrica de Avaliacao: NDCG

2.6.1 Discounted Cumulative Gain (DCG)

O DCG ¢é uma medida de qualidade para um ranking. Na Recuperacdo de Informacao ¢é fre-
quentemente utilizada para medir a eficicia dos algoritmos de pesquisa na Web ou aplicativos
relacionados. Usando uma escala de relevancia gradativa de documentos em um conjunto
de resultados fornecidos por um modelo, o DCG mede a utilidade ou o ganho de um docu-
mento com base em sua posicado na lista de resultados. O ganho é acumulado do topo da lista
de resultados até o final, com o ganho de cada resultado descontado em classificacdes mais
baixas [Jarvelin and Kekildinen, 2002].

Duas hipdteses sao feitas no uso do DCG e suas medidas relacionadas:

e Documentos altamente relevantes sao mais dteis quando aparecem mais cedo em uma

lista de resultados de mecanismos de pesquisa (possuem classificagoes mais altas).

e Documentos altamente relevantes sdo mais Uteis do que documentos marginalmente

relevantes, que por sua vez sao mais uteis do que documentos ndo relevantes.

A premissa do DCG € que os documentos altamente relevantes que aparecem mais abaixo
em uma lista de resultados de pesquisa devem ser penalizados, pois o valor de relevancia
gradual € reduzido logaritmicamente proporcional a posi¢ao do resultado.

A férmula tradicional do DCG acumulada em uma determinada posi¢ado de classificag@o

p € definida como:

p

DCG, =3 — " ey Z

i=1 log, (7 + 1) (20

1og2 i + 1)
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Anteriormente, ndo havia justificativa teoricamente sdlida para utilizar um fator de
reducdo logaritmico, além do fato de que este produz uma reducao suave. Mas Wang et al.
(2013) [Wu and Wang, 2017] dao garantia tedrica para o uso do fator de reducéo logaritmica
através do NDCG. Os autores mostram que para cada par de fungdes de classificacao subs-
tancialmente diferentes, o NDCG pode decidir qual é o melhor de uma maneira consistente.
Com isso, uma formulacdo alternativa ao DCG enfatiza mais fortemente a recuperagdo de
documentos relevantes:

P greli _
POG =2 g, G+ D)

A ultima férmula é comumente utilizada na industria, incluindo grandes empresas de

(2.7)

busca na web e plataformas de competi¢ao de ciéncia de dados, como a Kaggle [kag, 2010].
Essas duas formulacdes de DCG sdo as mesmas quando os valores de relevancia dos

documentos sdo bindrios: rel; € {0, 1}.

2.6.2 Normalized Discounted Cumulative Gain (NDCG)

As listas de resultados da pesquisa variam em tamanho, dependendo da consulta. Comparar
o desempenho de um mecanismo de pesquisa de uma consulta para a proxima nio pode ser
alcancado consistentemente utilizando apenas o DCG, portanto, o ganho cumulativo em cada
posic@o para um valor de p escolhido deve ser normalizado nas consultas. Isso € feito clas-
sificando todos os documentos relevantes no corpus por sua relevancia relativa, produzindo
0 méximo possivel de DCG por meio da posi¢do p, também chamada Ideal DCG (IDCG)
através dessa posi¢cao. Para uma consulta, o ganho cumulativo descontado normalizado, ou

nDCQG, é calculado como:

DCG,
nDCG, IDCG,’ (2.8)
onde o I DCG,, é o valor de DCG ideal,
|RE Lyp| 2reli -1
IDCG, = > (2.9)

S
= logy(1+1)
e o REL, representa a lista de documentos relevantes, ordenados por sua relevancia, no

corpus até a posicao p.
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Os valores de nDCG para todas as consultas podem ser calculados para obter uma medida
do desempenho médio do algoritmo de classificacdo de um mecanismo de pesquisa. Em um
algoritmo de classificagdo perfeita, o DCG), serd o mesmo que o I/ DCG,,, produzindo um
nDCG de 1.0. Todos os célculos de nDCG sdo valores relativos no intervalo de 0,0 a 1,0 e,
portanto, sdo compardveis entre consultas.

A principal dificuldade encontrada no uso de nDCG € a indisponibilidade de uma
ordenacao ideal de resultados quando apenas o feedback de relevancia parcial estd dis-

ponivel.



Capitulo 3

Estudo Comparativo

3.1 Questoes de Pesquisa

Uma das tarefas mais recorrentes realizada pelos investigadores ocorre no processo de
instauracao de inquéritos, onde o responsdvel deve verificar se ja existe um procedimento de
investigacdo criminal para o fato em questdo a fim de evitar duplicacdo. Além disso, existe
uma dificuldade em lidar com o grande volume de inquéritos, onde os servidores da PF nao
fazem uso de forma sistemadtica da base de dados histéricos de suas investigagdes. Partindo
destes pontos, foram discutidos com a PF possiveis casos de uso para serem aplicados aos

dados, que derivaram a seguinte questao de pesquisa:

Dado um Inquérito, é possivel encontrar inquéritos duplicados, semelhantes ou

relacionados?

A Duplicacdo de Inquéritos € o ato de instaurar mais de uma IPL para o mesmo fato
em questdo. A principal consequéncia da duplicagdo diz respeito ao desperdicio de recurso
publico, onde equipes distintas da PF acabam sendo alocadas para investigar o mesmo fato.
Neste sentido, detectar duplicacdes tornaria a PF mais produtiva, pois menos duplicacdes
implicaria em mais IPLs sendo conduzidas.

Inquéritos semelhantes sdo entendidos como documentos sintaticamente parecidos, onde
estes possuem uma fracdo considerdvel de palavras em comum, ou também podem ser se-

manticamente parecidos, onde apenas as ideias contidas nos documentos podem ser as mes-

21
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mas, mas escritas com outras palavras. Uma forma de aplicac¢io da recuperagao de inquéritos
semelhantes refere-se ao auxilio no treinamento de novos delegados e escrivaes, uma vez que
inquéritos semelhantes podem sugerir agdes a serem executadas na condu¢do de um novo
IPL.

Os Inquéritos Relacionados dizem respeito a IPLs instaurados para investigar fatos dis-
tintos, mas que de alguma maneira podem ter alguma relagao. Como exemplo podemos citar
um crime de homicidio e outro de roubo, onde estes possuem o mesmo suspeito. Nesse caso,
ter ciéncia da relac@o entre os IPLs pode ajudar a solucionar ambos os casos. Vale lembrar
que a relacdo entre IPLs possui um conceito mais subjetivo, onde os IPLs podem ser de

naturezas bem diferentes e ainda sim ter algum tipo de relacdo.

3.2 Metodologia

Para realizacdo deste estudo, foram utilizados dados referentes a inquéritos nao-sigilosos
investigados pela Policia Federal, registrados em 51 unidades, no periodo entre junho de
2016 e outubro de 2017, totalizando 1541 observagdes. Além dos dados estruturados, foram
utilizadas 11818 Pecas produzidas durante as investigacdes, sendo estas anexadas aos seus
respectivos inquéritos. Na fase inicial, os documentos foram pré-processados para serem
representados a partir de tokens. Nesta etapa foram utilizados unigramas, bigramas e trigra-
mas, além de regras de associacdo representadas por expressoes regulares (formatos de CPF,
nomes proprios em caixa-alta, etc) para a construcdo de cinco modelos: Similaridade de Cos-
seno, Distancia de Jaccard, Doc2Vec e WMD e um modelo Aleatério. Em seguida, foram
escolhidos 55 documentos do corpus para serem submetidos como entrada de cada modelo,
onde estes retornaram seus 4 documentos mais relevantes, referentes a cada documento de
entrada.

A partir das saidas para cada documento fornecido aos modelos como entrada, foram
construidos questiondrios onde especialistas compararam se dois inquéritos eram duplicados,
semelhantes ou relacionados. Foram utilizados 55 documentos como entrada em cada um
dos 5 modelos, onde cada modelo retornou 4 documentos, totalizando 1100 comparagdes.

Por conta do grande nimero de documentos a serem avaliados, os questiondrios foram

aplicados diariamente contendo entre 8 a 12 comparagdes, levando cerca de 10 a 15 minutos
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para serem respondidos por especialistas. 1 delegado de 2 escrivaes responderam os ques-
tionarios. Como métrica de avaliacao foi utilizado nDCG, sendo esta comum na area de RI
para avaliar resultados de consultas a documentos e que considera a ordem em que estes

foram retornados.

3.3 Sobre os Dados

As principais informagdes sobre um inquérito sdo armazenadas em uma Tabela chamada
Casos. O conteudo utilizado desta Tabela € referente a um atributo textual com o resumo do

Caso, além de um atributo identificador.

Tabela 3.1: Campos referentes aos Dados de Inquéritos uti-

lizados no estudo.

Campo Descricao

DS-RESUMO | Texto referente ao resumo do Caso

CD-CASO Cédigo do Caso que a Peca pertence

Outra Tabela utilizada refere-se a Pecas que compdem um inquérito.

Tabela 3.2: Campos referentes aos Dados de Pecas utilizados

no estudo.
Campo Descricao
CD-CASO Cédigo do Caso que a Peca pertence
ID-PECA Cédigo identificador da Peca

MM-CONTEUDO-HTML | Conteudo da Peca gerado em HTML
NO-PECA Nome da Peca
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Apbs o acesso aos documentos referentes a Casos e Pecas, foi feito a unido entre o
conteudo textual dos casos e suas respectivas pecgas, visando unificar todo texto referente a
um inquérito em um unico documento. Isso facilitou a manipulacdo dos documentos, tendo
em vista que um inquérito fica representado por uma dnica string. A figura C.1 encontrada

no apéndice C exemplifica este processo.
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3.3.1 Pré-processamento

Inicialmente, os documentos foram pré-processados para serem representados a partir de um
processo conhecido como Tokenizag¢do. Dada uma sequéncia de caracteres e uma unidade de
documento definida, a tokenizagao € a tarefa de “corta-la em pedagos”, chamados de fokens,

podendo ser excluidos alguns caracteres irrelevantes ao contexto, a exemplo de pontuacoes.

Documento Lista de Tokens

SERVICO PUBLICO FEDERAL | ["SERVICO”, “PUBLICO”, ”"FEDE-
MJ - DEPARTAMENTO DE | RAL”, "MJ”, "DEPARTAMENTO”,
POLICIA FEDERAL DPF/C- | "DE”, “POLICIA”, “FEDERAL”, “DPF”,
GE/PB - DELEGACIA DE | ”CGE”, ”PB”, ”DELEGACIA”, ”DE”,
POLICIA FEDERAL EM CAM- | "POLICIA”, “"FEDERAL”, “EM”, "CAM-
PINA GRANDE PINA”, ’GRANDE”]

Tabela 3.3: Exemplo de tokeniza¢do de um documento

Os tokens também podem possuir mais de uma palavra, caracterizando assim os n-
gramas. Um n-grama € uma sequéncia continua de n itens de uma dada amostra de texto
ou fala. Os itens podem ser fonemas, silabas, letras, palavras ou pares de bases de acordo
com a aplicacdo. Os n-gramas sdo tipicamente coletados de um texto ou corpus de fala.
Usando prefixos numéricos latinos, um n-grama de tamanho 1 € referido como um uni-
grama”; tamanho 2 € um “’bigrama’”(ou, menos comumente, um ~digrama”); tamanho 3 é
um “trigrama”. Neste trabalho os documentos foram representados em parte por unigramas,

bigramas e trigramas.
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Documento n-gramas
SERVICO PUBLICO FEDERAL | ["SERVICO”, “PUBLICO”, “FEDERAL”,
MJ - “MJ”, ”SERVICO PUBLICO”, “PUBLICO

FEDERAL”, "FEDERAL MJ”, ”SERVICO
PUBLICO FEDERAL”, "PUBLICO FEDE-
RAL MJ”]

Tabela 3.4: unigramas, bigramas e trigramas de um docu-

mento

Outra forma de representagdao dos documentos utilizada diz respeito a padrdes bem co-
nhecidos no texto, como formatos de telefones, cpfs, cnpjs, datas, padrdes de cédigos utili-
zados pela PF e formatos de escrita de nomes proprios. As informacdes que seguiam esses
formatos foram capturadas a partir de expressoes regulares. Uma expressao regular, regex ou
regexp € uma sequéncia de caracteres que define um padrio de pesquisa em texto. A Tabela

a seguir mostra as expressoes regulares utilizadas para extracao de rokens:

Dado regex

CPF 1 [0-9]1{3}.[0-91{3}.[0-91{3}-10-91{2}

CPF 2 [0-9]1{3}.[0-91{3}.[0-91{3}.[0-9]1{2}

CPF 3 [0-9] {11}

CPF 4 [0-9]1{9}-[0-9]1{2}

CPF 5 [0-91{9}.[0-9]1{2}

IPL [0-91{4}.[0-91{7}-[A-Z]{3}/[A-Z]1{3}/[A-Z2]{2}
telefone [0-91{4}-[0-9]1{4}

data 1 [0-91{2}/10-9]1{2}/[0-9]{4}

data 2 [0-91{2}/[0-91{2}/[0-9]{2}

Tabela 3.5: Expressoes Regulares aplicadas nos documentos
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Ap6s a extracdo dos tokens de cada documento, foi criado um espago vetorial formado
pelo conjunto de todos os tokens presentes no corpus. Nele foram representados todos os
documentos ja pré-processados, onde o valor presente em cada dimensdo corresponde a

frequéncia do token no documento em questao.

id SERVICO | PUBLICO | JOSE DA | ASSALTO | PEDRO CAMPINA
SILVA A CAIXA | CAVAL- GRANDE
CANTE
1234 1 1 1 1 0 1
8765 1 1 0 1 1 1
0989 1 1 0 0 0 0

Tabela 3.6: Exemplo de representagdo vetorial dos documen-

tos

3.4 Modelos

Apoés a etapa de pré-processamento, os dados foram submetidos para construcdo de qua-
tro modelos: Similaridade de Jaccard, Distancia de Cosseno, Doc2Vec e WMD. Para os
modelos similaridade de jaccard e distancia de cosseno, os scores de similaridade entre os
inquéritos foram calculados a partir de suas respectivas féormulas descritas no capitulo 2
referente a Fundamentacdo Tedrica. Ja para os modelos doc2vec e WMD, os inquéritos
foram passados em um formato de string, sem pré-processamento para que os modelos fos-
sem treinados de acordo com as etapas também descritas na Fundamentacido Tedrica. A
ndo utilizagdo de pré-processamento se deve ao fato de que estes tipos de modelos fazem
suas proprias manipulagcdes textuais e necessitam dos documentos completos para aprender
a relacdo semantica entre as palavras. Por fim, os scores de similaridade para estes mo-
delos foram calculados a partir da distancia euclidiana entre as representacdes vetorias dos
inquéritos.

Escolhemos 55 inquéritos para realizar consultas nos 5 modelos e consideramos como
resposta de cada consulta os 4 inquéritos com maior score de similaridade. Além dos 4 mo-

delos descritos, um modelo aleatorio foi utilizados para base de comparacao, onde o esperado
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€ que os modelos propostos obtivessem resultados melhores que o modelo aleatério.

A seguir um exemplo de respostas da mesma consulta realizada em cada um dos modelos.
O CDCASO refere-se ao codigo do inquérito passado como consulta. As demais colunas
representam os modelos considerados no estudo. Cada modelo retorna uma lista contendo 4

codigos de inquéritos para cada consulta realizada.

CDCASO | aleatorio doc2vec jaccard wmd cosine
15852 [10721, [15845, [15851, [15851, [15851,
2461, 63, | 15590, 15854, 15826, 15846,

1863] 15846, 15826, 5142, 15854,

15848] 15864] 1802] 15847]

Tabela 3.7: Exemplo de respostas de cada modelo para uma
dada consulta. Os modelos retornam uma lista de cédigos de

inquéritos para um codigo de inquério dado como entrada

Com as respostas dos modelos para as 55 consultas realizadas, foram construidos for-

mulérios que comparavam a entrada de uma consulta com as saidas

3.5 Avaliacao

3.5.1 Formulario Estruturado

Na avaliacdo foi utilizado um formuldrio estruturado como instrumento de pesquisa. Este
formulario foi composto por 12 comparagdes de Inquéritos, onde especialistas responderam
de forma objetiva sobre trés quesitos em cada comparacio. E possivel observar no Apéndice
A um exemplo de quesito contido no questiondrio.

Foram utilizados 55 inquéritos como entrada para cada modelo citado, onde estes retor-
naram seu fop 4 documentos para cada consulta, ordenados por relevancia. 1100 avaliagdes
foram realizadas por 3 especialistas, sendo estes 1 delegado e 2 escrivaes. As avaliagdes
ocorreram diariamente, geralmente pela manha, levando cerca de 10 minutos para serem
respondidas. Cada especialista respondeu 1 formulario por dia. Um exemplo de comparagao

contida nos formulérios se encontra no Apéncice A.
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A pergunta referente a semelhanca dos inquéritos, por existir a no¢do de niveis de
semelhanca (muito ou pouco semelhante), foi extraida a partir de 4 niveis: “muito se-
melhante”, ”semelhante”, ”pouco semelhante”e “ndo € semelhante”. Com isso tornou-se
possivel uma avaliac@o dos itens considerando a ordem de importancia em que uma consulta
retornou seus documentos. Esta ordem de importancia foi definida mapeando os niveis em
valores discretos de 0 a 3, onde 0 significa “ndo é semelhante”e 3 “muito semelhante”.

Para os quesitos referentes a duplicacdo e relacdo de inquéritos, as opgdes de resposta
possiveis foram bindrias, tendo em vista que nao existe o conceito de niveis de duplicacao
ou relagdo entre inquéritos (pouco duplicado”, “muito duplicado”, pouco relacionado”ou
”muito relacionado”) no contexto definido.

Ap6s a coleta das respostas de cada formuldrio, foi construido um dataset contendo cada
comparacio realizada no formuldrio estruturado. E possivel observar um exemplo do da-
taset nas Tabelas B.1 e B.2 do Apéndice B. Em seguida foi feita uma formatacdo deste
agrupando as repostas nas colunas ’semelhante”, ”duplicado”e “relacionado”por modelo e
queryid, para representar as respostas de cada consulta como listas com 4 valores. Desse
modo, as observacoes foram filtradas por modelo e para ser calculada métrica de avali¢ao

para as colunas ”semelhante”, ”duplicado”e “’relacionado”.

3.5.2 Meétrica de Avaliacao: NDCG

O NDCG foi escolhido como métrica de avaliagdo por calcular um score para um grupo de
respostas a consultas onde s@o consideradas a ordem de importancia dos itens retornados. A
descricdo mais detalhada do NDCG pode ser encontrada no capitulo 2.

De acordo com o exemplo de dataset contido na Tabela B.3 do Apéndice B, o NDCG foi
calculado para cada modelo e caso de uso, onde foram utilizadas as consultas representadas
pelos valores da coluna “queryid”, seus resultados nas colunas ’semelhante”, ”duplicado’e
“relacionado”, além do ranking em que cada item aparece como retorno da consulta, onde

este ultimo ficou representado pelo indice do valores em suas listas.
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3.6 Resultados

Os resultados a seguir estio divididos para cada caso de uso definido anteriormente. Os dados
utilizados lidam com um problema nao-supervisionado. Com isso, ndo foi possivel utilizar
métricas como Precisdo, Revocacgdo e derivados, dado que ndo sao conhecidos todos os IPLs
duplicados, semelhantes ou relacionados. A avaliacdo ficou por conta de especialistas que
julgaram o retorno das consultas realizadas em cada modelo, possibilitando assim o calculo

da métrica nDCG.

3.6.1 Semelhanca de IPLs

A detec¢ao de IPLs semelhantes visa descobrir inquéritos instaurados que possuem mesma
natureza, seja no fato ou também na sua forma de conduzir uma investigagdo. Os resultados

para cada modelo sdo exibidos a seguir:

modelo nDCG

similaridade de jaccard | 0.8812

distancia de cosseno 0.8371
wmd 0.8037
doc2vec 0.6743

Tabela 3.8: Célculo do nDCG para as consultas em cada mo-

delo, em relacdo aos casos semelhantes

Na Tabela acima é possivel perceber o bom desempenho de quase todos os modelos,
excetuando o doc2vec com um score um pouco distante dos demais. Um fato interessante
diz respeito aos melhores modelos serem de natureza sintdtica (similaridade de jaccard e
distancia de cosseno), onde estes consideram apenas o quao grande € a interseccao dos fo-
kens entre os documentos e o quao proximos os documentos estdo dentro de um espaco cons-
truido com rokens presentes no corpus. A interpretacao destes resultados é compreendida ao
perceber que o corpus possui muitas [PLs que tratam de crimes de mesma natureza como
assaltos a caixa eletrénico, ou crimes contra o INSS. Além disso, os documentos possuem

uma forma bem definida em sua escrita, onde esta quase sempre € obedecida.
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A Tabela a seguir mostra resultados de consultas contendo IPLs avaliados como muito
semelhantes aos seus respectivos IPLs fornecidos como entrada nas consultas, e que fo-
ram apontados pelos trés modelos com melhor desempenho. A coluna IPLConsulta refere-
se ao identificador do IPL utilizado como consulta. A coluna IPLsSemelhantes mostra os
inquéritos que foram avaliados como muito semelhantes em relac@o a sua entrada. A coluna

Modelos mostra quais modelos detectaram a duplicacao.

IPLConsulta IPLsSemelhantes Modelos

303 302 cosseno, jaccard, wmd
1526 3662 cosseno, jaccard, wmd
2561 2581 cosseno, jaccard, wmd
2741 3142 cosseno, jaccard, wmd
3662 1526 cosseno, jaccard, wmd
3701 3721 cosseno, jaccard, wmd
8082 2841, 8084, 8101 cosseno, jaccard, wmd
8084 2841, 8082, 8101 cosseno, jaccard, wmd
8101 2841, 8082, 8084 cosseno, jaccard, wmd
15826 15852 cosseno, jaccard, wmd
15851 15852 cosseno, jaccard, wmd
15852 15851 cosseno, jaccard, wmd
16986 16987 cosseno, jaccard, wmd
16987 16986 cosseno, jaccard, wmd
17308 18964 cosseno, jaccard, wmd
18964 17308 cosseno, jaccard, wmd

Tabela 3.9: IPLs avaliados como muito semelhantes em re-

tornos de consultas por modelos

Na Tabela acima, € possivel observar a consulta com o IPL 303 como entrada e saida
302, onde este resultado também foi classificado como Duplica¢do de IPLs, mostrando que o
IPL classificado como muito semelhante (302) trata do mesmo fato abordado no documento

de entrada (303), deixando claro que ambos sdo escritos de forma bastante parecida. As
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consultas realizadas com os inquéritos 2561, 8082, 8084, 8101 e 17308 sdao mais exemplos
de IPLs semelhantes que também foram classificados como Duplica¢do, o que ja mostra pela
avaliacdo que um IPL considerado Duplicado deve ser muito semelhante a sua duplicata.

A consulta 1526 teve como resposta outro IPL (3662) que trata de um crime bastante
semelhante, onde ambos se referem a crimes contra a ordem tributaria, através de omissao
de receita. Entretanto, € possivel observar que os IPLs tratam de Fatos distintos, que ocor-
reram em periodos diferentes e com envolvidos distintos. Este é um tipico exemplo de IPLs
semelhantes, onde tratam de Fatos bem parecidos, mas que nao sao os mesmos. Outro ponto
interessante € que o IPL 3662 quando passado como entrada da consulta, tem o IPL 1526 em
seu top 4 como resultado.

A consulta com o Inquérito 2741 teve em seu top 4 o IPL 3142. Ambos tratam de
”Arrombamento a Agéncia dos Correios”, que ocorreram em cidades distintas. Nos dois
fatos ocorridos os responsdveis das agéncias também realizaram acdes parecidas, que se
resumem a uma breve vistoria para confirmar o arrombamento.

Os IPLs 3701, 15826, 15851 e 15852 tiveram em suas respostas inquéritos semelhan-
tes, onde todos tratam de suposto crime de estelionato, devido recebimento pds-Obito de
beneficios previdencidrios”. A diferenca desses IPLs estd na titularidade do beneficiario e o
nimero do beneficio.

Os IPLs 16986 e 16987 possuem resumos bem parecidos, ambos tratando de um “"Des-
membramento de IPL, subsistindo a investiga¢do em relagdo a apuracio de possiveis crimes
previstos na Lei 8.666/93 e desvios de verbas publicas por parte de funciondrios publicos
municipais ou por Prefeitos”. As diferencas entre os IPLs estdao nas prefeituras investigadas,

nos tipos de obras realizadas, no valor da obra e na data em que foram realizadas.
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3.6.2 Relacao entre IPLs

A deteccao de IPLs relacionados busca por inquéritos instaurados que possuem algum tipo
de ligacdo. Essa ligacdo ndo possui uma defini¢ao fechada, podendo ser representada por um
envolvido que aparece em varios IPLs, ou a mesma vitima em diversos Fatos. Os resultados

para cada modelo sdo exibidos a seguir:

modelo nDCG
distancia de cosseno 0.5161
similaridade de jaccard | 0.4880
wmd 0.4190
doc2vec 0.1828

Tabela 3.10: Célculo do nDCG para as consultas em cada

modelo, em relagdo aos casos relacionados

Os resultados acima mostram novamente um melhor desempenho para modelos
sintdticos tradicionais (distancia de cosseno e similaridade de jaccard), onde novamente o
doc2vec fica como pior modelo. Por a métrica nDCG possuir uma escala que varia entre
0 e 1, os valores apresentados acima nio parecem satisfatorios quando comparados aos re-
sultados para o caso de uso anterior. Este resultado tem duas possiveis interpretagdes: Os
modelos podem ndo ser bons o suficiente para a tarefa em questdo, ou 0 corpus nao possui
um numero consideravel de IPLs relacionados aos inquéritos utilizados nas consultas.

A Tabela a seguir mostra resultados de consultas contendo IPLs avaliados como rela-
cionados aos seus respectivos IPLs fornecidos como entrada nas consultas, e que foram
apontados pelos trés modelos com melhor desempenho. A coluna IPLConsulta refere-se ao
identificador do documento utilizado como consulta. A coluna IPLsRelacionados mostra
os documentos que foram avaliados como relacionados. A coluna Modelos mostra quais

modelos detectaram a relagdo.
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IPLConsulta IPLsRelacionados Modelos

303 302 cosseno, jaccard, wmd
2561 2581 cosseno, jaccard, wmd
2581 2561 cosseno, jaccard, wmd
3662 1526 cosseno, jaccard, wmd
3701 3721 cosseno, jaccard, wmd
8082 2841, 8084, 8101 cosseno, jaccard, wmd
8084 2841, 8082, 8101 cosseno, jaccard, wmd
8101 2841, 8082, 8084 cosseno, jaccard, wmd
15851 15852 cosseno, jaccard, wmd
15852 15851 cosseno, jaccard, wmd
17308 18964 cosseno, jaccard, wmd
18964 17308 cosseno, jaccard, wmd

Tabela 3.11: IPLs avaliados como relacionados em retornos

de consultas por modelos

E possivel observar que as consultas por IPLs citadas anteriormente (2561, 8082, 8084,

8101 e 17308) e que foram classificadas como muito semelhantes e duplicadas, também apa-

recem como relacionadas. Outro fato importante é que toda comparacao entre IPLs avaliada

relacionada, também € apontada como semelhante. Como o conceito de relagdo de IPLs

pode ser mais abrangente e subjetivo, a avaliagdo nos mostra que a relacdo entre IPLs pode

ser entendida como um evento que ocorre quando ha semelhanca entre IPLs.
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3.6.3 Duplicacao de IPLs

A Duplicagao de IPLs visa detectar inquéritos instaurados para investigar um mesmo fato.

Os resultados para cada modelo sdo exibidos a seguir:

modelo nDCG
wmd 0.18
distancia de cosseno 0.1786

similaridade de jaccard | 0.16

doc2vec 0

Tabela 3.12: Célculo do nDCG para as consultas em cada

modelo, em relagdo aos casos duplicados

Como pode ser visto, o WMD possui o melhor desempenho, seguido da Distancia de
Cossenos e Similaridade de Jaccard, onde os trés possuem valores bem proximos. O doc2vec
ndao retorna duplicagdes, se assemelhando ao modelo aleatorio, e para a deteccdo de IPLs
duplicadas poderia ser descartado de acordo com este experimento.

De acordo com os valores obtidos pela métrica nDCG, € possivel interpretar os resultados
como abaixo do esperado, pois estes ndo possuem valores proximos a um. Entretanto, vale
lembrar que cada modelo retorna o fop 4 documentos para cada consulta, onde espera-se que
se houver duplicagcdo no corpus, esta deve estar contida neste resultado. Além disso, é sabido
que a Duplicacdo é um fendmeno que acontece pouco no corpus, o que leva as consultas a

naturalmente retornarem poucos casos de duplicacao.
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A Tabela a seguir mostra IPLs identificados como duplicados na avaliagao:

IDConsulta IDsDuplicacao Modelos

302 781 cosseno

303 302 cosseno, jaccard, wmd
2561 2581 cosseno, jaccard, wmd
3662 1526 cosseno, jaccard, wmd
8084 2841, 8082, 8101 cosseno, jaccard, wmd
8084 8083 cosseno, jaccard
10002 13403 cosseno

15464 16530 wmd

15851 15852 cosseno, jaccard, wmd
15852 15851 cosseno, jaccard, wmd
17308 18964 cosseno, jaccard, wmd
18964 17308 cosseno, jaccard, wmd

Tabela 3.13: DuplicacOes identificadas em retornos de con-

sultas por modelos

A partir da Tabela acima, algumas considera¢des podem ser feitas:

Os par de IPLs (15851,15852) apresentou um comportamento esperado em 3 dos mode-

los (cosseno, jaccard e wmd), onde o 15851 retornou o 15852 e vice-versa. Isso demonstra

uma certa consisténcia no resultado, uma vez que dado um documento duplicado como en-

trada, pode-se esperar o documento original no retorno. O mesmo ocorreu com o par (17308,

18964).

Outro caso interessante diz respeito aos pares (302, 781) e (303, 302). Neste exemplo,

era de se esperar que a consulta com o documento 302 retornaria o documento 303. No en-

tanto, apenas no modelo de Distancia de Cossenos, um novo documento foi avaliado como

duplicado (781). A imagem a seguir mostra um trecho da avaliacdo realizada pelos especia-

listas, onde € possivel observar alguns dados dos IPLs 302 e 781. Os resumos de ambos os

IPLs nao parecem tratar do mesmo fato.

A partir da figura acima, € possivel considerar que as avaliacdes realizadas pelos especi-
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302-NA

Resumo: APURAR COMUNICAGAO DE OCORRENCIA DE FRAUDE CONTRA A CAIXA ECONOMICA FEDERAL EM VIRTUDE
DE ABERTURA DE CONTA COM DOCUMENTAGAO FRAUDADA, EM NOME DE SERGIO DO NASCIMENTO DUARTE - CPF N°
087.081.854-68.

IPL: 201637

Cadigo do Registrador: 1095435
Cddigo do Escrivao: 1516457

Data de Registro: 2016-08-31 12:24:13
Unidade de Registro: DPF/CGE/PB
Unidade do Caso: DPF/CGE/PB

781 - MR LOTERICA.

Resumo: APURAR APROPRIAGAO DE VALORES DEVIDOS A CAIXA ECONOMICA FEDERAL POR PARE DA EMPRESA MR
CASA LOTERICA LTDA ME.

IPL: 201675

Cadigo do Registrador: 1577554
Cadigo do Escrivdo: 1218419

Data de Registro: 2016-10-03 15:45:37
Unidade de Registro: DPF/CGE/PB
Unidade do Caso: DPF/CGE/PB

Figura 3.1: Trecho de avaliacao onde sdao comparados os IPLs 302 e 781

alistas podem conter falhas como erros de interpretacao, respostas inconsistentes ou falta de
entendimento nos quesitos apresentados. Entretanto, vale ressaltar que o especialista refere-
se ao individuo melhor qualificado para julgar o caso de uso em questdo, representando a
opinido mais confidvel neste contexto.

A consulta referente ao IPL 8084 foi avaliada possuindo quatro IPLs duplicadas (2841,
8082, 8101 e 8083). Todos os 5 IPLs em questdo referem-se ao mesmo envolvido, com 0s
resumos indicando o mesmo tipo de Fato (”Apurar irregularidades na aplicacao de recursos
publicos federais, mais especificamente com relagdo ao Convénio...”), com diferencas em
datas de instaurag@o e nimeros de Convénios. Apesar destes IPLs tratarem de um mesmo
envolvido e com mesmo tipo de crime, os alvos do crime parecem ser diferentes, onde cada
IPL trata de um convénio diferente. Nesse sentido, a avaliacdo destes IPLs como duplicados
nos permite entender que esses eventos poderiam compor um mesmo inquérito, pois mesmo
que as irregularidades ocorram em diferentes convénios, o envolvido demonstra estar agindo

de forma sistemadtica sob a aplicacdo de recursos publicos federais.
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3.7 Conclusao

No estudo comparativo buscamos responder se € possivel recuperar inquéritos duplicados,
semelhantes ou relacionados a partir de um dado inquérito. A relevancia deste estudo estd
em buscar solucdes para a duplicacao de inquéritos, onde esta consiste em uma violagdo ao
principio da dupla incriminagdo, além de configurar desperdicio de recursos publicos. No
caso de inquéritos semelhantes, o estudo possibilita a recuperacao destes visando o auxilio no
treinamento de novos delegados e escrivaes, uma vez que itens semelhantes podem sugerir
acoes a serem executadas na condu¢do de um novo IPL. Em relacdo a recuperacao inquéritos
relacionados, que refere-se a detec¢do de IPLs que possuem algum tipo de ligacdo, deve
auxiliar na solucdo destes, haja vista que podem haver informa¢des complementares entre
os inquéritos, ou que podem configurar em um encadeamento de crimes investigados por
diferentes nicleos de investigacao.

Para realizacdo do estudo, foram utilizados dados de inquéritos nao-sigilosos inves-
tigados pela Policia Federal, além de Pecas produzidas durante as investigacdes, onde
estas encontram-se anexadas aos seus respectivos inquéritos. Houve uma etapa de pré-
processamento, onde os inquéritos foram representados por tokens derivados de cada do-
cumento. Dentre estes fokens estdo unigramas, bigramas, trigramas e expressoes regulares
que extrairam CPFs, CNPJs, nomes proprios, datas, nimeros de telefones, etc. Com os dados
pré-processados, foram construidos 5 modelos para serem avaliados: distancia de cosseno,
similaridade de jaccard, Doc2Vec, WMD e um modelo aleatério. Em seguida, foram esco-
lhidos 55 inquéritos para serem utilizados como consultas aos modelos. Todos os modelos
retornaram seu top4 inquéritos mais similares com a entrada da consulta.

Na etapa de avaliag@o, foram construidos formuldrios estruturados onde estes compara-
vam pares de inquéritos e especialistas responderam os quesitos avaliando se os inquéritos
eram duplicados, semelhantes ou relacionados. Um exemplo de comparacao encontra-se no
Apéndice A. Apds as respostas coletadas, foi utilizada a métrica de avaliagdo NDCG para
medir assertividade dos modelos comparados.

Os resultados foram divididos por casos de uso, onde a recuperagdo de inquéritos seme-
lhantes obteve os melhores resultados, destancando-se os modelos de similaridade de jaccard

e distancia de cosseno (0.8812 e 0.8371, respectivamente). Acredita-se que este resultado se
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deve ao fato de que o corpus possui muitas IPLs que tratam de crimes de mesma natureza,
além de possuir um vocabulédrio bem especifico do contexto.

Em relacdo a recuperacdo de inquéritos relacionados, os modelos obtiveram um resul-
tado mediano, com destaque novamente para distancia de cosseno e similaridade de jaccard
(0.5161 e 0.4880 respectivamente). Este resultado remete aos modelos ndo serem bons o
suficiente para a tarefa em questdo, ou que o corpus nao possui um nimero consideravel de
inquéritos relacionados aos utilizados nas consultas.

Ja para a recuperacao de inquéritos duplicados, os modelos tiveram os piores resultados
de acordo com a métrica NDCG. Entretanto, uma possivel interpretacdo destes resultados
deve considerar que o problema de duplicagdo € algo que, em geral, acontece pouco em
qualquer contexto, o que nao € diferente no contexto aqui estudado. Outro ponto interessante
de ressaltar € que todos os modelos retornam seus top4 inquéritos mais similares a um dado
inquérito passado como entrada, mesmo que o maior score de similaridade encontrado seja
baixo. Sendo assim, seria necessario um estudo mais aprofundado dos scores de similaridade
para buscar um limiar que determinasse a inclusdo de um inquérito como resposta a uma

consulta.



Capitulo 4

Discussao

O objetivo deste trabalho foi avaliar métodos sintdticos e semanticos para representacdo de
documentos em um contexto de investigacdo policial e, a partir de tais representacdes, recu-
perar documentos visando cobrir casos de uso como duplicac@o, semelhanca e relacao entre
inquéritos. Foram avaliados modelos classicos como distancia de cosseno e similaridade de
jaccard, além de modelos construidos a partir de redes neurais, como o doc2vec e o word
mover’s distance. Os modelos mais cldssicos partem de uma abordagem puramente sintética,
onde a representacdo vetorial dos documentos se aproxima a medida que cresce o numero
de tokens comuns aos documentos. Ja as abordagens semanticas consideram o contexto em
que os tokens ocorrem para aproximar ou distanciar ainda mais a representacdo vetorial dos
documentos.

O estudo mostrou que os modelos avaliados apresentam um bom desempenho para recu-
perar inquéritos semelhantes, onde a similaridade de jaccard e distancia de cosseno apresen-
taram os melhores resultados de acordo com a métrica NDCG (0.8812 e 0.8371, respectiva-
mente). O doc2vec apresenta resultados abaixo do esperado, corroborando com a ideia de
que bases de dados pequenas podem nao possuir informagao suficiente para uma rede neural
aprender padrdes desconhecidos.

A respeito do bom desempenho para a recuperacio de inquéritos semelhantes com mo-
delos baseados em similaridade sintatica, levantamos a hipdtese de que a escrita dos do-
cumentos possui uma peculiaridade de seu contexto, onde a partir de uma analise manual
em amostras de descri¢des dos inquéritos, percebemos um padrao no vocabulério utilizado

pela PF na escrita destes documentos. Além disso, um fator que pode ser determinante para o
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bom desempenho em recuperar inquéritos semelhantes € a pouca variedade de tipos de crime
registrados na base de dados utilizada no estudo, onde isso aumentaria as chances dos mode-
los de retornar inquéritos semelhantes. A partir da base de inquéritos utilizada, observamos
uma coluna denominada CDORGAOLESADO, onde esta representa o cddigo de qual 6rgao
publico foi vitima do crime registrado em um dado inquérito. Vale salientar que a Policia
Federal atua no ambito de interesses da Unido e tem como objetivo a apuracdo de crimes e
infracdes penais cometidas contra a Unido e também suas empresas publicas.

A Tabela a seguir mostra os 5 6rgaos mais lesados registrados na base de inquéritos

utilizada:
CDORGAOLESADO | count
207 313
2 303
152 240
24 145
41 102

Tabela 4.1: Numero de inquéritos em que os 6rgdos lesados

estdo registrados

Dos 1541 inquéritos utilizados neste trabalho, 71% possuem um dos 5 orgdos listados
acima registrados como lesados, onde este pode ser um fator que facilitaria a busca dos
modelos por inquéritos semelhantes, haja vista que crimes que ocorrem com frequéncia a
um Orgao publico podem possuir um maior grau de semelhanca na visdo dos especialistas.
Como exemplo, podemos citar crimes contra a Previdéncia Social por possivel recebimento
de beneficio p6s 6bito.

Em relacdo ao mal desempenho na detecdo de inquéritos duplicados, algumas
consideracoes devem ser feitas. O problema referente a duplicagdo de documentos € co-
nhecido por ser algo que acontece pouco nos dados, independente de contexto. No contexto
aqui estudado, a base de dados € definida em um problema nao supervisionado, onde nao é
possivel saber a priori quais documentos possuem duplicacdes. Entretanto, de acordo com os

especialistas na drea e pelas andlises manuais realizadas em amostras dos dados, foi possivel
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observar que o nimero de duplica¢des encontradas na base de dados é muito baixo. Outro
ponto que contribui para estes resultados na recuperacdo de duplicagcdes diz respeito a todos
os modelos retornarem os seus 4 documentos mais similares a um dado documento passado
como entrada. Sendo assim, mesmo que a similaridade entre a entrada e os retornos sejam
baixas, estes documentos ainda serdo retornados. Como solugao para corrigir este problema,
poderia ser feito um estudo sobre a definicdo de um limiar de similaridade, onde os modelos
sO retornariam inquéritos considerados duplicados quando o valor de similaridade atingisse
ou ultrapassasse tal limiar.

Para a detec¢do de inquéritos relacionados, ainda existe um nivel de subjetividade onde
o avaliador especialista pode considerar inquéritos semelhantes como relacionados, sendo
este um cendrio que necessita de uma definicao mais clara e fechada sobre a relacdo entre

inquéritos.



Capitulo 5

Trabalhos Futuros

A partir dos resultados obtidos com os modelos, € possivel pensar em formas de aplicacao
destes para auxiliar DPFs e EPFs em suas atividades relacionadas a investigacdes de IPLs.
Dado que a ferramenta atual para a condugio e gerenciamento de inquéritos € o ePol, e que
esta possui uma série de modulos e microservicos implementados para a realizacao de tarefas
especificas dentro do sistema, uma forma de aplicagdo dos artefatos propostos neste trabalho
seria a criagao de um mdédulo ou microservico no sistema que atuaria retornando IPLs para
uma dada consulta. Esta consulta seria feita a partir de um IPL dado como entrada e o retorno
seria uma lista de IPLs ordenados pela sua similaridade, em ordem decrescente e de acordo
com o caso de uso escolhido.

Os cendrios de utilizagdo do novo recurso proposto para o sistema estariam ligados dire-
tamente com os casos de uso avaliados neste trabalho. Para a detec¢@o de IPLs duplicados, o
usudrio do sistema poderia realizar a consulta por duplicagdo para um dado IPL e, ao encon-
trar uma possivel duplicacdo, poderia executar a acao de apensamento, anexando os IPLs um
ao outro. A ideia de anexar os IPLs, ao contrario da exclusao de um deles, € vélida pois como
sdo IPLS que podem ter sido instauradas por usudrios diferentes, elas podem ter informacdes
complementares para a investiga¢ao do fato.

Outro cendrio possivel diz respeito ao caso de uso sobre inquéritos relacionados. O inves-
tigador poderia buscar por IPLs relacionados ao IPL atual, visando descobrir a relagdo entre
os crimes, que podem possuir o0 mesmo envolvido ou a mesma vitima, por exemplo. Neste
cendrio, inquéritos relacionados também poderiam possuir informagdes complementares e

que dariam mais suporte ao investigador para solucionar as investigacgoes.
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Por fim, um cendrio possivel € de novos DPFs iniciando seus trabalhos na PF e que, por
falta de experiéncia, podem haver duvidas sobre como conduzir novos inquéritos. Sendo
assim, o sistema poderia sugerir IPLs considerados semelhantes ao IPL atual, onde o DPF
teria a possibilidade de entender como € feita a conducdo de um IPL, quais a¢des sdo tomadas
em uma situagdo parecida, quanto tempo leva para solucionar um IPL daquele tipo, etc.

Com a incorporacdo de um modulo proposto nos moldes mencionados acima, cria-se a
possibilidade do investigador assumir o papel de avaliador enquanto realiza seu trabalho,
podendo assim dar feedbacks constantes sobre as consultas retornadas em cada cendrio des-
crito, e assim tornar mais precisa e confidvel a assertividade dos modelos utilizados. Além
disso, novos feedbacks sobre novas consultas contribuem para o aumento de rétulos na base
de inquéritos, tornando possivel a utilizacdo de abordagens supervisionadas em aprendiza-
gem de maquina para criacdo de novos modelos e assim dar continuidade a pesquisa com
trabalhos futuros.

Outro possivel trabalho futuro, diz respeito ao estudo de limiares de similaridade para
os modelos, onde o modelo sé retornaria os inquéritos com scores de similaridade iguais ou
maiores que o limiar definido. Entretanto, para este estudo seria necessario um maior nimero
de avaliacOes e possivelmente avaliadores, visando construir uma base de dados com mais
rétulos e assim realizar um processo iterativo envolvendo criagdo de novos modelos e testes

com diferentes limiares de similaridade.



Capitulo 6

Trabalhos Relacionados

No contexto de pericia digital, Mesquita et al. [Mesquita et al., ] propdem uma arquitetura
que utiliza de conhecimentos adquiridos em pericias similares anteriores para a solucao de
pericias atuais, onde foram apresentados bons resultados, sugerindo procedimentos periciais
adicionais em cerca de 76% parte dos casos.

Chandra et al. [Chandra et al., 2008] propdem um modelo que visa encontrar tendéncias
de crime semelhantes entre varias séries de crime de diferentes locais e, posteriormente, usar
essa informacao para futuras previsdes de novos crimes. A andlise mostra que a técnica pro-
posta geralmente supera as técnicas existentes em agrupamento em dados de séries temporais
multivariadas.

Em um contexto de engenharia de software, Ye et al. [Ye et al., 2016] propdem um
modelo baseado em word embeddings para estimar a similaridade semantica entre linguagem
natural (expressa em texto) e cddigo, visando facilitar tarefas de busca em engenharia de
software, a exemplo de localizacdo de bugs e features, respostas de questdes em féruns e
comunidades, ou a comunica¢do entre uma equipe técnica e stakeholders em um projeto
de software. AvaliacOes empiricas mostraram que os termos aprendidos do espago vetorial
levam a melhorar - em uma tarefa de localizacdao de bugs e uma tarefa de ligar documentos
de uma API a perguntas de programacao.

Kenter & De Rijke [Kenter and De Rijke, 2015] propdem um modelo de medir a similari-
dade semantica em textos curtos combinando insights de métodos baseados em fontes exter-
nas de conhecimento semantico e word embeddings como forma de representar a informacao.

Através de um conjunto de avaliacdo acessivel ao publico comumente usado para a tarefa de
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similaridade semantica, o estudo mostra que o método proposto supera métodos base que
funcionam nas mesmas condicoes.

Duplessis et al. [Duplessis et al., 2017] propdem um processo corpus-based, néo-
supervisionado e independente de linguagem que visa representar e indexar enunciados de
didlogo de dominio aberto para um sistema de recuperagao de documentos que possa ser
incorporado em um agente de conversacdo. O estudo indica que o modelo proposto exe-
cuta objetivamente bem se comparado a outros modelos de recuperacdo em uma tarefa de
selecdao de exemplos de didlogo derivados de um grande corpus de didlogos escritos. Dentre
os modelos utilizados para comparagdo, estao o TF-IDF, doc2vec, um modelo baseado em
trigramas e um aleatorio.

Wau et al. [Wu and Wang, 2017] propdem um novo método para identificar os principais
topicos em grandes quantidades de artigos. A abordagem se concentra em construir vetores
de texto e melhorar a eficiéncia e precisdao do agrupamento de documentos com base no
modelo Word2Vec, combinando o coeficiente de similaridade de Jaccard e a frequéncia de
dimensao inversa para calcular o grau de importancia entre cada dimensao no vetor de texto e
o documento correspondente. Na avaliacdo o método proposto € comparado a outro método
que € eficiente na classificagdo de arquivos e que utiliza os valores do TF-IDF para ponderar
os vetores de palavras criados a partir do Word2Vec. Os resultados mostram uma acurécia
superior do método proposto (0.75) ao método base de comparacdo (0.55).

Ben et al. [Ben-Lhachemi and Nfaoui, 2018] apresentam uma abordagem para
recomendacao de hashtags no Twitter com base em embeddings de tweets e agrupamento
destes utilizando o algoritmo k-means, onde as hashtags recomendadas a um dado tweet
serdo provenientes de tweets contidos nos clusters mais similares a entrada. Para base de
comparagdo, o estudo utiliza de trés formas para gerar os embeddings: média de vetores
word2vec, média de vetores word2vec utilizando o tf-idf como peso e vetores doc2vec.
Como métricas de avaliag¢do, sao utilizadas precisao, revocacao e F1. Os resultados mostram
que as técnicas utilizadas para calcular os embeddings de tweets influenciam no conjunto
final das hashtags recomendadas.

Na temadtica sobre Desambiguidade de Entidades, Zhang et al. [Zhang et al., 2018]
propdem um método de desambiguacdo baseado na semelhanca semantica de palavras

ambiguas. Primeiramente, de acordo com as entidades no contexto da palavra ambigua,
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um classificador é construido para prever a classificacdo da palavra ambigua e uma lista de
entidades candidatas € obtida de acordo com a classificacao. Em seguida, os triplos contextu-
ais do Resource Description Framework (RDF) relacionados a palavras ambiguas num Grafo
de Conhecimento sdao mapeados para o mesmo espacgo vetorial com os triplos RDF relacio-
nados as entidades na tabela de entidades candidatas. Finalmente, a similaridade seméantica é
obtida de acordo com a similaridade do cosseno, e a similaridade top-k € selecionada. A va-
lidade desse método para desambiguacao de entidades € avaliada por um conjuntos de dados
presente na literatura em [Berant et al., 2013], conhecido como The Web Queries dataset.
Os resultados mostraram que o método proposto foi superior a linha de base de similaridade
de contexto existente. Além disso, 0 método aprimorado é adequado para a maior parte do
gréafico de conhecimento.

Na drea de recomendacio de itens a usudrios em sistemas de e-commerce, Phi et al. [Phi
etal., 2016] propdem um sistema de recomendacéo focando em recomendadores item a item
e usudrio a item, que sdo as duas fungdes mais usadas nos servigos on-line para apresentar
itens relevantes a um item ou a um usudrio em particular. Este trabalho aplica o método
de representacdo distribuida em dados de e-commerce para desenvolver dois tipos de sis-
temas de recomendacdo, tratando os itens como palavras e as sessoes dos usudrios como
sentencas para, em seguida, treinar os modelos word2vec e doc2vec com base nesses itens e
nas informacdes do usudrio. Os vetores de itens resultantes do modelo Word2vec sdo utili-
zados para calcular a semelhanga de cosseno entre itens e encontrar os itens semelhantes em
um item. Da mesma forma, o modelo doc2vec ajuda os usudrios a encontrar itens relevantes
que possam interessa-los usando similaridade entre itens e vetores. Por fim, os vetores de
itens de ambos os modelos de incorporacao sao utilizados para criar uma recomendacao adi-
cional de usudrio para item. Os experimentos mostraram que o melhor sistema alcangou uma
taxa de acerto de 0.24 por recomendar itens aos usudrios nos dados de teste, o que superou
as abordagens convencionais em uma extensao significativa.

Li et al. [Li et al., 2019] investigam um método baseado em analogia de Inspecédo de
Casos Legais em dados de processos legais juridicos. No trabalho sdo utilizados os vetores
de documentos gerados a partir do doc2vec (recurso de caso baseado em semantica, SCF) e
o recurso definido pelo modelo de julgamento de caso (recurso de caso baseado em modelo,

MCF) como duas maneiras de encontrar casos semelhantes. Os métodos de medicdo de
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similaridade entre dois casos e o desvio de julgamento de caso também sao definidos, onde
foram selecionados a semelhanga de cosseno para calcular a semelhanca entre os casos com
SCF. Resultados experimentais em um conjunto de dados do mundo real mostraram a eficacia
do nosso método, onde a taxa de recuperacdo de casos irracionais ao usar o MCF é maior
que a do SCF.

Yang et al. [Yang et al., 2019] avaliam diferentes métodos de vetorizagdo de documen-
tos, incluindo TFIDF, LDA, LSA, word2Vec e doc2Vec, visando otimizar o processo de re-
visao sistematica dos resultados em pesquisas médicas publicados na Wikipédia. Para cada
documento, sua similaridade com cada outro documento no conjunto foi calculada usando
métricas de similaridade vetorial estabelecidas, como similaridade de cosseno e divergéncia
de KL. Os modelos foram avaliados comparando os resultados com dois padrdes: (1) Re-
visdes Cochrane atualmente citadas em artigos da Wikipedia e (2) um conjunto de dados
fornecido por um especialista médico que indica quais Revisdes Cochrane poderiam ser
consideradas para artigos especificos da Wikipédia. O modelo com o melhor desempenho
utilizou a representacido de documentos TFIDF e a semelhanca de cossenos.

Zhou et al. [Zhou et al., 2019] propde um método de medida de similaridade de texto
denominado descentralizacdo por distancia do vetor de palavras (WVDD), que pode lidar
com relacdes semanticas complexas, incluindo componentes de sentencas, ordem das pala-
vras e pesos para o idioma chinés. Em seguida, a andlise de agrupamento é realizada para os
resultados de similaridade obtidos. O algoritmo K-means baseado na arquitetura Spark para
computacao paralela é adotado para acelerar a velocidade de processamento do cluster. Na
verificacdo experimental, os conjuntos de testes sdo um nimero significativo de comentérios
de clientes publicados no site da Jingdong, que é um abrangente shopping online. A medida
F € usada para avaliar a precisdao dos resultados obtidos pelo método proposto. A superio-
ridade do método proposto € verificada e comparada com o modelo de vetor de sentengas
doc2vec e o modelo de bag of words. O método proposto pode ser aplicado para analisar o
idiomas, como comentdrios dos clientes on-line e dados de bate-papo na web.

Os trabalhos citados representam grande contribuicdo para o estado da arte nas areas
de recuperacdo de informacdo e semantica distributiva, auxiliando a recuperacido de itens
baseado em similaridade e propondo maneiras de medir a similaridade semantica entre tex-

tos, além de realizar comparativos entre as técnicas. Entretanto, ndo foram encontradas
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evidéncias do uso de similaridade em seu estado da arte aplicadas ao contexto de recuperacao

de inquéritos policiais ou de trabalhos que rejeitem seu uso.



Capitulo 7

Conclusao

Neste capitulo estdo as conclusdes finais do trabalho, com algumas observacdes e li¢des
aprendidas.

Este trabalho avaliou técnicas classicas e do estado da arte em Recuperacdo da
Informagdo em um contexto de investigacdo policial, onde estas foram representadas a partir
de modelos de RI que retornaram inquéritos policiais para um dado inquérito como entrada.
A base de dados utilizada foi fornecida pela Policia Federal, onde esta foi coletada da pla-
taforma ePol, sistema este utilizado pela PF na condugdo de inquéritos policiais. Os mode-
los cléssicos utilizados foram a distancia de cosseno e similaridade de jaccard, assim como
modelos baseados em redes neurais Doc2Vec e WMD. Além destes modelos, um modelo
aleatorio também foi avaliado sendo considerado como baseline, onde para haver alguma
relevancia nos demais modelos, estes teriam que ter um resultado melhor do que o baseline.

De acordo com a métrica utilizada (NDCG), os modelos avaliados apresentaram um
bom desempenho para detectar Inquéritos Semelhantes, onde a similaridade de Jaccard e
distancia de Cosseno apresentam os melhores resultados (0.8812 e 0.8371 respectivamente).
O doc2vec apresentou resultados abaixo do esperado (0.6743), corroborando com a ideia de
que bases de dados pequenas podem nao possuir informacao suficiente para uma rede neural
aprender o comportamento esperado. O modelo aleatério obteve um score igual a zero para
todos os casos de uso.

Em relacdo aos inquéritos semelhantes, foi discutido no capitulo anterior como este
cendrio pode ter atingido um bom desempenho, onde a pouca variedade nos tipos de crime

podem afetar positivamente nos resultados, além do proprio vocabulério ser bem especifico
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do contexto.

Em relagdo a recuperagao de inquéritos relacionados, os modelos obtiveram um resul-
tado mediano, com destaque novamente para distancia de cosseno e similaridade de jaccard
(0.5161 e 0.4880 respectivamente). Este resultado remete aos modelos ndo serem bons o
suficiente para a tarefa em questdo, ou que o corpus nao possui um nimero consideravel de
inquéritos relacionados aos utilizados nas consultas.

J4 para o mal desempenho na recuperacdo de inquéritos duplicados, a possivel causa
deve-se a combinacao de fatores como o evento de duplicacdo ser algo raro nos dados e toda
consulta retornar exatos 4 documentos, independente do valor da similaridade com a entrada
ser alto ou baixo. Sendo assim, seria necessario um estudo mais aprofundado dos scores
de similaridade para buscar um limiar que determinasse a inclusdo de um inquérito como
resposta a uma consulta.

Outro ponto importante diz respeito ao trabalho de avaliacdo com especialistas, pois por
se tratar de uma atividade manual e que depende de individuos, existe a possibilidade de
ocorrer falhas na avaliacdo, como estd exposto no Capitulo 4 referente ao Estudo Compa-
rativo, subse¢do 4.6.3 e Figura 4.1, onde € possivel ter havido algum erro de interpretagdo,
resposta inconsistente ou falta de entendimento nos quesitos apresentados.

Por fim, concluimos este trabalho ressaltando a importancia deste para o contexto de
investigacdo policial, pois o auxilio na busca por inquéritos agiliza o trabalho dos investi-
gadores de um modo geral. Além disso, este estudo acresce a drea de RI com um experi-
mento comparativo utilizando dados reais, ndo-supervisionados, realizando uma avaliacao
com especialistas no contexto e registrando observacdes importantes para serem levadas em

consideragdo nos estudos futuros da drea.
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Apéndice A

Formulario de Avaliacao entre IPLs

Analise de resumo de casos

Precisamos que vocé avalie pares de Casos de acordo com os seguintes critérios:

- Duplicagdo: casos que se referem ao mesmo fato.
- Semelhanca: casos que possuem caracteristicas em comum.
- Relagdo: casos que aparentam possuir algum tipo de ligagao ou cooperagéo.

Next I Page 1 0f 13

This content is neither created nor endorsed by Google. Report Abuse - Terms of Service - Privacy Policy.

Figura A.1: Formulério de Avaliacdo entre IPL - Parte 1
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Analise de resumo de casos

* Required

Caso 15852 - INSS - NATAL/RN - UFRN

Resumo: Apurar suposto crime de estelionato, devido recebimento pds-6bito de beneficios
previdencidrios de titularidade de MANOEL ALVES DE MACEDO, com o beneficio n® 21/097.118.877-7.

IPL: 20171053

Coédigo do Registrador: 2152955

Cédigo do Escrivao: 1226833

Data de registro: 2017-05-02 11:13:52

Unidade de Registro: COR/SR/PF/RN

Unidade do Caso: DELEPREV/DRCOR/SR/PF/RN

Caso 10721 - PREVIDENCIARIO FORTALEZA MARIA DA CONCEI(;AO

Resumo: Noticia Crime referente a irregularidade na manutengao de beneficio previdencidrio. Renda per
capita superior ao admitido pela legislagao. Titular MARIA DA CONCEIGAO BARBOZA MEDEIROS. NB:
88/701.280.064-0. APS FORTALEZA/PARQUELANDIA. Noticia de Fato - NF 1.15.000.000156/2017-69.
PROCESSO N° 36176.003779/2015-45.

IPL: 2017435

Coédigo do Registrador: 1226291

Coédigo do Escrivao: 1216846

Data de registro: 2017-03-01 16:47:10

Unidade de Registro: COR/SR/PF/CE

Unidade do Caso: DELEPREV/DRCOR/SR/PF/CE

Figura A.2: Formulario de Avaliacao entre IPL - Parte 2
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De acordo com a definigdo mencionada, como vocé avalia a semelhanga entre
os casos? *

O muito semelhante
O semelhante
O pouco semelhante

O ndo é semelhante

Os casos aparentam ser DUPLICADOS (casos que se referem ao mesmo fato)? *

O sim
O Néao

Os casos aparentam ser RELACIONADOS (casos que possuem alguma ligagdo)?

*

O sim
O Nao

Back Next IS Page 2 of 13

Figura A.3: Formulario de Avaliacdo entre IPL - Parte 3



Apéndice B

Representacao de Dataset das respostas

coletadas
formid | queryid| resp semelhante | duplicado | relacionado| modelo | ranking
1 15852 | 10721 |2 0 0 random | 1
1 15852 | 2461 0 0 0 random | 2
1 15852 | 63 0 0 0 random | 3
1 15852 | 1863 1 0 0 random | 4
1 15852 | 15845 |3 0 1 doc2vec | 1
1 15852 | 15590 |3 0 1 doc2vec | 2
1 15852 | 15846 |3 0 1 doc2vec | 3
1 15852 | 15848 |3 0 1 doc2vec | 4
1 15852 | 15851 |3 1 1 jaccard | 1
1 15852 | 15854 |3 0 1 jaccard | 2
1 15852 | 15826 |3 0 1 jaccard | 3
1 15852 | 15864 |3 0 1 jaccard | 4

Tabela B.1: Exemplo de respostas de um formulario para
uma dada consulta. Os modelos retornam uma lista de
codigos de inquéritos para um cédigo de inquério dado como

entrada - parte 1
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formid | queryid| resp semelhante | duplicado | relacionado| modelo | ranking
1 15852 | 15851 |3 1 1 wmd 1
1 15852 | 15826 |3 0 1 wmd 2
1 15852 | 5142 3 0 0 wmd 3
1 15852 | 1802 2 0 0 wmd 4
1 15852 | 15851 |3 1 1 cosine 1
1 15852 | 15846 |3 0 1 cosine 2
1 15852 | 15854 |3 0 1 cosine 3
1 15852 | 15847 |3 0 0 cosine 4

Tabela B.2: Exemplo de respostas de um formulario para

uma dada consulta.

Os modelos retornam uma lista de

codigos de inquéritos para um cédigo de inquério dado como

entrada - parte 2

Descricao das colunas da Tabela B.2:

e formid - identificador do formuléario.

e queryid - identificador de inquérito utilizado para consulta.

e resp - identificador de inquérito retornado numa lista de inquéritos para uma dada

consulta.

e semelhante - valor que representa nivel de semelhanca entre os itens em query e resp.

Este é um valor discreto que varia entre 0 e 3, onde 0 indica que os inquéritos nao sao

semelhantes e 3 sdo muito semelhantes.

e duplicado - indica se os inquéritos sd@o duplicados ou ndao (0 nao é duplicado, 1 é

duplicado).

e relacionado - indica se os inquéritos sdo relacionados ou nao (0 nao é relacionado, 1 é

relacionado).
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e modelo - indica qual modelo retornou o inquérito da coluna “resp”para a consulta

referente ao inquérito na coluna “query”.

e ranking - ordem em que o inquérito da coluna “resp”aparece na lista de inquéritos

retornados para a consulta ao inquérito contido na coluna “query”.

modelo | queryid | semelhante | duplicado | relacionado
cosine 15852 |[3,3,3,3] |[1,0,0,0] [[1,1,1,0]
cosine 16530 |[3,3,3,3] |[0,0,0,0] |[1,1,1,1]
doc2vec | 15852 | [3,3,3,3] [[0,0,0,0] |[1,1,1,1]
doc2vec | 16530 | [3,0,0,3] |[0,0,0,0] |[1,0,0,1]
jaccard | 15852 | [3,3,3,3] |[1,0,0,0] |[1,1,1,1]
jaccard | 16530 | [3,3,3,3] |[0,0,0,0] | [1,1,1,1]
random | 15852 |[2,0,0,1] | [0,0,0,0] |[O,0,0,0]
random | 16530 |[0,0,0,0] | [0,0,0,0] |][O,0,0,0]
wmd 15852 | [3,3,3,2] |[1,0,0,0] |[[1,1,0,0]
wmd 16530 | [3,0,0,0] |[0,0,0,0] |[1,0,0,0]

Tabela B.3: Exemplo de respostas dos formuldrios para as

consultas realizadas nos modelos.
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Descricao das colunas da Tabela B.3:

e modelo - indica a qual modelo pertencem a as respostas para a consulta realizada com

o identificador em “queryid”.
e queryid - identificador de inquérito utilizado para consulta.

e semelhante - lista de valores que representam o nivel de semelhanga entre os itens

comparados em uma consulta.

e duplicado - lista de valores que representam se os inquéritos sao duplicados ou nado (0

nao € duplicado, 1 é duplicado).

e relacionado - lista de valores que representam se os inquéritos sao relacionados ou nao

(0 nao € relacionado, 1 € relacionado).



Apéndice C

Diagramas sobre Pré-Processamento dos

Dados

Com o objetivo de complementar a explicagdo das etapas referentes aos Dados e seu
respectivo Pré-processamento descritos no Capitulo 4, a figura descreve o processo de

representacdo de um documento no contexto trabalhado.

AN
=

“Representacao de todos os documentos
de 1 IPL em uma unica string”

=1

IPL

ity &L

Resumo
do Caso

Figura C.1: Concatenac¢ao de todos os documentos contidos em uma IPL por uma tnica

string a ser processada
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