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Resumo

A dissertação apresenta a Plataforma colaborativa PANDORA, desenvolvida para facilitar a

transcrição de boletins de ocorrência policial manuscritos. Utilizando métodos de Apren-

dizado de Máquina, a plataforma identifica automaticamente textos manuscritos e permite

a colaboração e edição por especialistas, representando uma inovação ao promover siste-

mas colaborativos baseados em crowdsourcing na área de segurança pública. A viabilidade

da plataforma foi demonstrada por meio da avaliação de 2000 boletins de ocorrência reais,

com análise detalhada de 1200 deles. A Plataforma PANDORA foi avaliada positivamente

por parte dos usuários, destacando seu potencial na facilitação da transcrição e na análise

de dados criminais. Com melhorias contínuas, a plataforma pode se tornar uma fer-

ramenta indispensável para especialistas na área, melhorando a eficiência e precisão na

análise de boletins de ocorrência e no apoio à tomada de decisões informadas na segurança

pública.

Palavras-chave: crowdsourcing ; Reconhecimento de Texto Manuscrito; relatórios poli-

ciais; Polícia Militar.



Abstract

The present work introduces the collaborative platform PANDORA, developed to facili-

tate the transcription of handwritten police incident reports. Using Machine Learning

methods, the platform automatically identifies handwritten texts and allows for colla-

boration and editing by experts, representing an innovation in promoting crowd-sourced

collaborative systems in the field of public safety. The feasibility of the platform was de-

monstrated through the evaluation of 2,000 real incident reports, with a detailed analysis

of 1,200 of them. The PANDORA platform received a positive reception from users, highligh-

ting its potential in simplifying transcription and criminal data analysis. With ongoing

improvements, the platform can become an indispensable tool for experts in the field,

enhancing efficiency and accuracy in incident report analysis and supporting informed

decision-making in public safety.

Keywords: crowdsourcing; Handwritten Text Recognition; police reports; Military po-

lice.
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1 Introdução

Nas últimas duas décadas, a população, em especial a dos grandes centros urbanos como

o Rio de Janeiro, tem observado uma trajetória ascendente, mesmo que inconstante, na

quantidade de ocorrências dos chamados “crimes comuns” como roubo/furto de pequenos

bens (e.g., telefone celular), roubo/furto de bens maiores (e.g., automóveis), entre outros

delitos (KOPITTKE; RAMOS, 2021). Sempre que uma ocorrência de atividade criminal

é relatada por um cidadão (ou por um grupo de cidadãos), um documento comprobató-

rio deve ser elaborado para registrar formalmente a ocorrência: o Boletim de Ocorrência

(BO). Tais boletins constituem uma das principais fontes de informação para a fundamen-

tação e fomentação de políticas públicas com foco na redução da quantidade de ocorrências

criminais (LOURENÇO et al., 2018; ALIKHADEMI et al., 2022).

Por mais que existam variações na estrutura do BO em cada estado brasileiro, em

geral, eles são tradicionalmente compostos por múltiplos campos que identificam um ou

mais cidadãos que foram alvo de uma ação criminosa, além de dados da própria ocorrência

incluindo: endereço, tipo de crime, horário, descrição dos fatos, etc., o que os torma a

principal fonte para a identificação e análise dos chamados Hot Spots criminais1 (REIS

et al., 2006) para elaboração de políticas de segurança pública.

Entretanto, durante anos, os BOs foram somente preenchidos de forma manual pelos

policiais militares, o que acabava dificultando que parte do seu conteúdo fosse conside-

rado nas estatísticas oficiais, uma vez que o mesmo dependia de um processo manual de

transcrição, que depende fortemente da habilidade do transcritor e por isso é suscetível a

falhas. Mesmo nos dias de hoje, em que parte dos órgãos de segurança pública possuem

aplicativos móveis para registro dos boletins, quando não há cobertura de sinal de internet

no local da ocorrência ou quando há ausência de equipamentos, o BO ainda é manuscrito.

Na grande maioria dos casos, as transcrições dos BOs manuscritos ainda são realizadas

por especialistas da área de segurança pública que identificam o conteúdo do BO e o
1Termo utilizado para se referir a áreas geográficas onde o índice de criminalidade é mais elevado, tais

como furtos, roubos, tráfico de drogas, entre outros.
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representam em formato digital. Pode-se perceber que essa é uma tarefa árdua, propensa

a erros (dependendo da grafia do oficial de polícia) e pouco escalável, uma vez que o volume

de BOs comumente supera em várias ordens de grandeza a quantidade de transcritores.

Ademais, não é incomum que diversos transcritores tenham que trabalhar em um

mesmo BO até que a transcrição final seja disponibilizada. Entretanto, com o desenvol-

vimento da área de Reconhecimento de Texto Manuscrito (HTR, do inglês Handwritten

Text Recognition) (PLAMONDON; SRIHARI, 2000), diversas técnicas e métodos já têm

sido propostos para permitir que modelos treinados em um determinado idioma e contexto

gerem uma transcrição inicial que os especialistas possam alterar a posteriori, obtendo

assim uma maior produtividade na tarefa de transcrição.

Ao mesmo tempo em que a área de HTR evoluiu, o uso de plataformas colaborativas

para multidões (i.e., crowdsourcing) (MARTINS; ZAMBALDE, 2021), onde diversos in-

divíduos são capazes de contribuir para uma determinada tarefa, se tornou popular para

auxiliar na transcrição de textos manuscritos em diversos domínios, como as areas de

paleografia (SILVA; BORGES, 2018), arquivologia e biblioteconomia (OWENS, 2013).

Entretanto, plataformas de crowdsourcing genéricas, como o Amazon Mechanical Turk 2,

ou específicas, como o AnnoTate3, não podem ser usadas para apoiar a transcrição de

BOs.

Em primeiro lugar porque tais plataformas são de uso público e hospedadas fora do

território brasileiro, e os BOs são documentos que possuem informações sensíveis. Além

disso, esses documentos comumente apresentam caligrafia pouco elaborada e termos espe-

cíficos do jargão policial, o que dificulta a obtenção de transcrições de qualidade realizadas

por não especialistas em segurança pública. Finalmente, por se tratar de um domínio alta-

mente especializado, o modelo treinado de HTR que processa o texto manuscrito deve ser

refinado para o domínio, uma vez que não é trivial desenvolver um sistema genérico que

possa processar todos os tipos de textos, linguagens e grafias (PUROHIT; CHAUHAN,

2016).

1.1 Definição do Problema

A transcrição dos BOs manuscritos pela Polícia Militar representa um desafio complexo

a ser resolvido, tendo um impacto substancial na qualidade e precisão das informações
2https://www.mturk.com/
3https://anno.tate.org.uk/

https://www.mturk.com/
https://anno.tate.org.uk/
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armazenadas no sistema computacional. Este processo abrange uma série de questões

intricadas, desde a geração da ocorrência policial no Centro de Atendimento de Emergên-

cia (CAE-190) até a sua conversão para o formato digital. A resolução desses desafios

demanda uma compreensão profunda dos contextos envolvidos, visando aprimorar a efi-

ciência e eficácia desse procedimento.

Conforme estabelecido na instrução normativa em vigor no âmbito da Corporação,

cada incidente atendido pelo corpo policial, originários do CAE-190, bem como das so-

licitações realizadas pessoalmente por qualquer cidadão ao policial militar, resultam na

criação de um Boletim de Ocorrência Policial Militar (PMERJ, 2015). Nesse contexto, é

importante observar que a quantidade gerada de BOs frequentemente ultrapassa a capa-

cidade operacional dos agentes designados para transcrever desses BOs.

Em geral, os policiais militares são frequentemente chamados a intervir em situações de

alta complexidade e estresse, como incidentes perigosos, tumultos entre outros eventos de

emergência que impactam diretamente na segurança dos policiais e das pessoas envolvidas

diretas ou indiretamente no incidente. Em meio a essas circunstâncias, a prioridade é

lidar com a situação imediata e garantir a segurança dos envolvidos (vítima, autores,

solicitantes e etc.), já que esse é um dos princípios basilares da Polícia Militar (CFB,

1988), enquanto o preenchimento dos BOs é visto como uma atividade secundária e de

cunho administrativo, porém necessária para comunicar os fatos ocorridos a autoridade

policial (PROCESSO PENAL, 1940).

Na experiência adquirida em mais de 20 anos de atuação policial, na grande maioria

dos casos, o ambiente físico no qual a confecção dos BOs ocorre, também é um fator de

influência na transcrição dos BOs, pois muitas das vezes os policiais podem ser obrigados

a confeccionar os BOs em locais impróprios, como viaturas, áreas externas, em condições

climáticas adversas ou em áreas insalubres. Essas condições não apenas criam desconforto

na confecção dos boletins, mas também dificultam a concentração e a caligrafia, tornando

a transcrição posterior ainda mais desafiadora.

A caligrafia pouco elaborada torna difícil a tarefa de transcrever os BOs para formatos

digitais ou para outras formas de documentação (TAVARES et al., 2012). Os responsáveis

por essa tarefa podem encontrar dificuldades para interpretar corretamente as palavras

ou frases escritas de forma indistinta ou confusa, podendo levar a erros na transcrição e

consequentemente resultando em informações imprecisas ou até mesmo perdidas durante

o processo e o arquivamento adequado das informações.

A quantidade de campos presentes nos BOs também pode gerar um impacto signifi-
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cativo na caligrafia. O preenchimento de diversos campos exige que os policiais escrevam

de forma rápida e concisa, comprometendo a legibilidade da escrita. No entanto, é impor-

tante reconhecer que a quantidade de campos existentes nos BOs tem uma razão. Esses

campos são projetados para capturar todas as informações relevantes sobre o fato gera-

dor da ocorrência policial, permitindo um entendimento claro e abrangente da situação

(PMERJ, 2015).

Por meio do preenchimento detalhado de cada campo, é possível estabelecer um regis-

tro completo dos fatos, evidências e circunstâncias envolvidas na ação policial, facilitando

o processo de uma possível investigação e o esclarecimento do um possível crime (MAR-

CINEIRO et al., 2022b). Embora possa parecer exaustivo no momento, o rigor a coleta de

informações é fundamental para garantir a eficácia do sistema de justiça, oferecer apoio

adequado às vítimas e testemunhas envolvidas, bem como nas realizações das análise de

ocorrências criminais (BORDIN; LIMA, 2012; MARCINEIRO et al., 2022a).

Outro aspecto a ser considerado é a gestão do tempo associado ao atendimento das

ocorrências, pois frequentemente os policiais se veem diante do dilema de equilibrar a

obrigatoriedade de executar todos os protocolos relacionados ao atendimento das ocor-

rências com o preenchimento do BO, deixando – muitas vezes – a caligrafia em segundo

plano. Isso se deve não apenas à importância de registrar as informações essenciais da

ocorrência para levá-las as autoridades competentes o mais rápido possível, mas também

à alta demanda do CAE-190, que recebe um grande volume de chamadas diariamente.

Embora tenhamos abordado alguns dos fatores que impactam na transcrição dos BO,

é importante destacar que uma transcrição inadequada pode exercer uma influência direta

na análise dos dados relacionados aos indicadores criminais, na identificação dos Hot Spots

criminais e, por conseguinte, no planejamento operacional da Corporação (FERRO, 2006).

Essa interconexão entre a qualidade da transcrição e as etapas subsequentes do processo

revela a delicada natureza dessa atividade e sua relevância no contexto da segurança

pública. Nesse sentido, é fundamental assegurar a precisão e consistência na transcrição

dos BOs para garantir uma base sólida e confiável para as análises posteriores, bem como

subsidiar com informações relevantes o sistema de justiça.

Uma estratégia promissora para lidar com a complexidade da transcrição de extensas

quantidades de boletins policiais militares manuscritos é adotar a abordagem de crowd-

sourcing, mobilizando policiais militares de qualquer Unidade Policial para transcrever os

BOs, estabelecendo uma comunidade interna e colaborativa dedicada à transcrição dos

boletins de ocorrência.
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1.2 Objetivos

De acordo com (TAVARES et al., 2012) atribuir ao computador a capacidade necessária

para que ele desempenhe papéis e tarefas que são executadas com facilidades pelos seres

humanos é chamada de automação de tarefas. Sendo assim, o escopo desta dissertação

engloba a concepção de um arcabouço fundamentado em técnicas de inteligência artificial,

voltado para a digitalização de Boletins de Ocorrência preenchidos à mão. O propósito

central consiste em transferir as informações contidas nesses documentos para uma base

de dados, visando semiautomatizar as operações inerentes ao processo de transcrição.

Na esfera da análise comparativa, será empreendida uma avaliação fundamentada na

base de dados constituída. Esta avaliação consistirá na comparação meticulosa entre

as informações contidas nos boletins de ocorrências originais e as transcrições realizadas

pelos agentes utilizando o arcabouço proposto. O propósito desta análise é duplo: primei-

ramente, busca responder às questões objetivas delineadas pela pesquisa; e, em segundo

lugar, visa identificar a necessidade de ajustes críticos ou a implementação de melho-

rias significativas, com o objetivo de assegurar a confiabilidade e precisão dos resultados

obtidos

1.3 Questões de pesquisa

Visando esclarecer os diversos objetivos descritos acima, propom-se abordar neste trabalho

as seguintes questões de pesquisa (QP):

1. Qual é a eficácia do reconhecimento de texto manuscrito na transcrição de bole-

tins de ocorrência policial militar, e como essa eficácia pode ser aprimorada pela

contribuição colaborativa de uma comunidade de validadores?

2. De que maneira a implementação de crowdsourcing para transcrição de boletins de

ocorrência policial militar contribui para a qualidade, confiabilidade e consistência

das informações armazenadas nos sistemas computacionais da Polícia Militar do

Estado do Rio de Janeiro?

3. Quais são as modalidades de incentivos que a Polícia Militar pode oferecer à comuni-

dade envolvida na transcrição de boletins de ocorrência, no âmbito do crowdsourcing,

visando otimizar a participação e a qualidade do serviço prestado?
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1.4 Organização da Dissertação

O trabalho está organizado em vários capítulos, cada um explorando diferentes aspectos

do tema. No Capítulo 2, "Fundamentação Teórica", há quatro seções. Inicialmente,

aborda o conceito de crowdsourcing, esclarecendo sua relevância e aplicabilidade. Em

seguida, discute a importância do Boletim de Ocorrência Policial Militar, detalhando

sua estrutura. Posteriormente, introduz os conceitos de aprendizados de máquina e o

reconhecimento de textos manuscritos. Por fim, apresenta uma visão geral do modelo de

aceitação de tecnologia.

O Capítulo 3 apresenta alguns trabalhos relacionados, oferecendo uma imersão no

cenário acadêmico e de pesquisa relacionado ao tema. Serão discutidos estudos e projetos

relevantes que servirão como referência, enriquecendo a base de conhecimento.

No Capítulo 4, apresentamos a proposta, a Plataforma Colaborativa PANDORA, divi-

dindo a explanação em quatro partes. Destacamos a contextualização da plataforma,

arquitertura, bem como o mecanismo de governança do crowdsourcing na PANDORA.

O Capítulo 5 detalha os procedimentos durante a avaliação e revela os resultados

obtidos. Oferece uma estrutura para compreender a condução da pesquisa, abordando

cada etapa do processo de avaliação, desde o planejamento até a implementação prática.

Além disso, fornece uma análise dos resultados, incluindo métricas e resultados.

A dissertação encerra-se com o Capítulo 6 - Conclusão, sintetizando os principais

pontos discutidos. Este capítulo destaca as contribuições da pesquisa, oferece percepções

e perspectivas para futuras investigações dentro do tema.

Por meio dessa estrutura, a dissertação proporciona aos leitores uma visão completa

sobre crowdsourcing, transcrição de documentos manuscritos, Boletim de Ocorrência Po-

licial Militar, aprendizado de máquina e a Plataforma Colaborativa PANDORA. Adicional-

mente, apresenta experimentos e avaliações para o avanço contínuo da área de estudo.



2 Fundamentação Teórica

Neste capítulo, priorizamos a compreensão dos conceitos fundamentais para abordar o

problema de pesquisa proposto. Inicialmente, será demonstrado a estrutura e a impor-

tância do Boletim de Ocorrência Policial Militar no contexto da segurança pública. Em

seguida, será delineado o conceito de Crowdsourcing, explorando suas características e

aplicabilidades. Posteriormente, discutiremos sobre o aprendizado de máquina em espe-

cial o reconhecimento de textos manuscritos. Este capítulo é finalizado com a introdução

do método de avaliação de aceitação de tecnologia.

2.1 Boletim de Ocorrência Policial Militar

A emissão dos boletins de ocorrência por parte de policiais militares em todos os esta-

dos do Brasil tem previsão legal no §3 do artigo 5º do Código de Processo Penal, cuja

redação menciona que “Qualquer pessoa do povo que tiver conhecimento da existência de

infração penal em que caiba ação pública poderá, verbalmente ou por escrito, comunicá-la

à autoridade policial, e esta, verificada a procedência das informações, mandará instaurar

inquérito”, servindo para registrar ocorrências criminais.

A Polícia Militar do Estado do Rio de Janeiro (PMERJ) define que o Boletim de

Ocorrência Policial Militar - BOPM como um instrumento formal destinado ao registro

de dados de ocorrências criminais e assistenciais, e dos registros de reuniões de mediação de

conflitos e conselhos comunitários que sejam presididos ou mediados por policiais militares

(PMERJ, 2015). Além de ser um documento importante na comunicação de infrações

penais e outras situações que demandam a intervenção policial, o Boletim de Ocorrência

também é um instrumento importante para o planejamento operacional da Polícia Militar

(PMERJ, 2015), especialmente no caso do Rio de Janeiro. Isso ocorre porque o registro

dos dados no boletim de ocorrência permite a identificação de áreas com maior incidência

de ocorrências denominada hot spots criminais e, consequentemente, a alocação estratégica

de recursos e a definição de ações preventivas e repressivas para combater a criminalidade.
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A identificação desses hot spots é importante porque permite que a polícia concen-

tre seus esforços de patrulhamento nessas áreas, aumentando a efetividade das ações de

prevenção e repressão criminal. A identificação dos hot spots também pode indicar a pre-

sença de problemas estruturais e sociais nessas áreas, como falta de iluminação pública,

falta de acesso a serviços públicos, baixo nível socioeconômico e outros fatores que podem

contribuir para a ocorrência de crimes.

Embora (BONFIM, 2017) mencione a comunicação da existência de infração penal

em que caiba a ação pública, o boletim da Polícia Militar tem como objetivo oferecer

transparência às ações realizadas pela Polícia Militar quando em contato com a popu-

lação, sendo um importante instrumento para garantir que os cidadãos sejam ouvidos

e que suas declarações sejam registradas de forma adequada – nos casos assistenciais e

dos registros de reuniões de mediação de conflitos e conselhos comunitários – (PMERJ,

2015), além de permitir que as informações sejam avaliadas pelas autoridades policiais –

nos casos de ocorrências criminais – e utilizadas na definição de estratégias de prevenção

e repressão ao crime (PROCESSO PENAL, 1940). Dessa forma, a confecção dos boletins

é fundamental para o fortalecimento da relação entre a polícia e a sociedade civil, contri-

buindo para a construção de uma cultura de segurança pública baseada na transparência,

na responsabilidade e na participação cidadã.

Os estudos estatísticos realizados a partir dos dados dos BOs possibilitam a avaliação

da efetividade das políticas públicas de segurança, identificando as ações que obtiveram

melhores resultados e aquelas que precisam ser revistas ou aprimoradas (FERRO, 2006).

Por outro lado, a análise dos dados pode ser utilizada para medir a produtividade das

Unidades de Polícia Militar e dos agentes de polícia, permitindo a identificação de possíveis

lacunas e oportunidades de melhoria no desempenho operacional (FERRO, 2006). Essas

informações podem ser usadas para aprimorar a gestão dos recursos e a tomada de decisão,

contribuindo para a melhoria da segurança pública e a proteção dos cidadãos.

A análise dos dados dos BOs também permite identificar características comuns dos

indivíduos participantes das ocorrências criminais e/ou assistenciais (e.g. autores e ví-

timas), como faixa etária, gênero, escolaridade, entre outras características (SANTOS,

2016; HOWARD, 1975; PINTO; MORAES; MONTEIRO, 2015). Com essas informações,

é possível desenvolver estratégias específicas de prevenção e repressão criminal, direciona-

das aos grupos que apresentam maior propensão a cometer crimes e direcionar políticas

públicas de prevenção e proteção a grupos vulneráveis, como mulheres, crianças, idosos e

pessoas em situação de vulnerabilidade social, como os programas de proteção a grupos
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vulneráveis e de enfrentamento à violência doméstica e familiar (e.g. Patrulha Maria da

Penha/Guardiões da Vida, Patrulha Rural, Patrulha Escolar implementados nos últimos

três anos pela PMERJ).

De modo geral, os dados dos BOs são uma fonte valiosa de informações para a produ-

ção de análises sobre a segurança pública, permitindo o mapeamento dos tipos e áreas de

crime mais recorrentes, das características dos envolvidos, bem como a identificação das

tendências e variações ao longo do tempo, possibilitando a avaliação da dinâmica criminal

e a necessidade de adaptação das estratégias de prevenção (MARCINEIRO et al., 2022a).

2.1.1 Estrutura do Formulário do Boletim de Ocorrência

Como discutido anteriormente, o Boletim de Ocorrência Policial Militar é um documento

padronizado que tem como objetivo registrar os detalhes de uma ocorrência policial e

fornecer informações precisas sobre uma ação policial, conforme pode ser observado na

Figura 1. Composto por 156 campos organizados em seis seções claramente definidas,

o boletim permite o acompanhamento cronológico de todas as etapas realizadas pelos

policiais durante o atendimento ao público, desde a chamada dos agentes ao local até o

encerramento da ocorrência.

Figura 1: Estrutura básica do Boletim de ocorrência
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A primeira seção do boletim de ocorrência é o cabeçalho, onde são registrados infor-

mações como o número do boletim, número da folha, área de atuação do policial, unidade

de lotação e município sede da Unidade. Também são registrados o número do Registro

de Ocorrência (RO) realizado na delegacia, a data e a hora da realização do RO, além

da delegacia da circunscrição. Em casos especiais, como em crimes, o policial preenche o

campo referente à delegacia de apresentação da ocorrência. A segunda seção é relacionada

à origem da ocorrência, registrando a data e hora da comunicação do fato. Já a terceira

seção se refere à localização do fato, incluindo a cronologia das ações policiais, o título

inicial e o título confirmado pelo policial no local, bem como os deslocamentos realizados

durante a ocorrência.

A quarta seção, são registrados os dados dos envolvidos, como nome, endereço, conta-

tos telefônicos, raça, escolaridade e ocupação entre outros dados considerados importantes

para caracterizar o perfil dos envolvidos. A quinta seção se refere as informações sobre a

guarnição policial, tipo de serviço e viatura utilizada. Na sexta seção, é registrada uma

narrativa resumida e contextualizada do que ocorreu, permitindo uma compreensão clara

e objetiva dos fatos. Essa seção é particularmente útil em situações de mediação de con-

flitos e nos conselhos comunitários, onde é importante ter um registro preciso e detalhado

do que foi discutido e acordado. Por fim, a sétima seção é reservada para a assinatura do

policial que confeccionou o boletim de ocorrência.

Entre as técnicas utilizadas na transcrição de documentos, podemos destacar a pale-

ografia, que estuda a escrita antiga e ajuda na identificação de palavras e caracteres, e

a transcrição diplomática, que reproduz fielmente o texto original, incluindo abreviações,

erros e outras peculiaridades.

2.1.2 Transcrição de Boletins Manuscritos

O processo de transcrição dos boletins de ocorrência manuscritos é apenas uma das eta-

pas envolvidas no registro e acompanhamento das ocorrências policiais, existindo diversas

outras atividades que envolvem a análise e o processamento desses dados, a fim de for-

necer informações precisas e atualizadas para as autoridades responsáveis pela segurança

pública.

Uma dessas atividades é a análise de dados criminais, que envolve a identificação de

tendências e padrões em relação aos tipos de crimes cometidos, locais e horários mais

comuns, bem como a relação entre diferentes ocorrências. Essas informações são funda-

mentais para o planejamento e execução de operações a fim de prevenir e combater a
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criminalidade de forma mais eficaz.

Por essa e outras razões, muitas instituições estão investindo em tecnologias de reco-

nhecimento na tentativa de automatizar o processo de transcrição de documentos. Essas

tecnologias utilizam algoritmos avançados para identificar e extrair informações de do-

cumentos manuscritos, reduzindo significativamente o tempo e o esforço necessários para

realizar essa tarefa, já que são capazes de reconhecer e corrigir automaticamente a grafia

de palavras e expressões que não são facilmente compreendidas pelos digitadores, melho-

rando a consistência na transcrição e garantindo que as informações sejam registradas de

forma padronizada e uniforme.

Outra vantagem da transcrição automatizada é a possibilidade de integração com

outros sistemas e plataformas utilizados pela segurança pública, permitindo que as in-

formações contidas nos boletins possam ser facilmente acessadas e compartilhadas com

outras unidades policiais e instituições, agilizando o processo de investigação e auxiliando

na identificação de possíveis padrões criminais, bem como no planejamento operacional.

No entanto, é importante ressaltar que a transcrição automática de documentos está

em constante evolução e pode apresentar algumas limitações, especialmente em casos em

que a qualidade da imagem ou a caligrafia do polícial não são ideais. Portanto, é necessário

um contínuo aprimoramento dessas tecnologias para que possam oferecer resultados cada

vez mais precisos e confiáveis.

Algumas iniciativas têm utilizado técnicas de inteligência artificial para aprimorar

ainda mais a precisão da transcrição. Por exemplo, é possível treinar algoritmos para

identificar padrões na escrita dos policiais e assim aumentar sua acurácia. Com essas

soluções tecnológicas, é possível reduzir o tempo e o esforço necessários à transcrição de

documentos e diminuir os erros humanos e aumentar a confiabilidade dos dados registra-

dos.

2.2 Crowdsourcing

Crowdsourcing é um modelo de resolução de problemas por meio da contribuição de um

grande número de pessoas e tem entre suas principais vantagens o baixo custo (QUIRINO

et al., 2016). De acordo com (FERRAZ; GOUVÊA; BARRETO, 2017), crowdsourcing é

uma forma de participação online em que um indivíduo, uma instituição pública ou privada

ou uma organização sem fins lucrativos propõe, por meio de um convite aberto e flexível,

o envolvimento voluntário de um grupo diversificado de pessoas com conhecimentos va-
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riados e em diferentes quantidades. Essa estratégia envolve a colaboração de uma ampla

comunidade de indivíduos, muitas vezes conectados por meio de plataformas digitais e co-

municação online, para atingir metas específicas (GRANELL; MARTÍNEZ-HINAREJOS,

2016; FERRAZ; GOUVÊA; BARRETO, 2017). O crowdsourcing representa uma mu-

dança na maneira como as organizações, instituições e comunidades abordam desafios e

objetivos, aproveitando-se do conhecimento coletivo, das habilidades e dos recursos de um

grupo diversificado de pessoas.

Uma das características distintivas do crowdsourcing é a participação ativa da cha-

mada “multidão” ou “massa” de colaboradores (MARTINS; ZAMBALDE, 2021). Essa

multidão pode ser composta por especialistas, entusiastas, voluntários ou qualquer pessoa

com habilidades relevantes para a tarefa em questão. A diversidade de participantes traz

consigo uma gama de perspectivas, conhecimentos e experiências, tornando o crowdsour-

cing uma abordagem que promove a diversidade e a criatividade (HOWE, 2006).

O crowdsourcing destaca-se por sua versatilidade, sendo aplicado em diversos cenários

e desafios, como na resolução de tarefas de pequena escala, no desenvolvimento de software

de código aberto e na ciência cidadã. Este último representa uma abordagem colaborativa

de pesquisa em que a participação da multidão é usada para resolver questões do mundo

real, como a coleta e processamento voluntário de dados para investigações científicas

(HOSSAIN; KAURANEN, 2015; VERA; SALGE, 2017). Sua adaptação flexível o torna

apto a atender às variadas demandas de diferentes setores.

Neste cenário em evolução, as plataformas digitais, juntamente com as redes sociais

e aplicativos móveis, emergem como os principais vetores de mudança. Elas desempe-

nham um papel crítico na conexão de participantes de diversos contextos, catalisando

colaborações em larga escala. Esta interconexão fomenta a criação de uma vasta rede

de colaboradores, operando de maneira transparente e com comunicação fluida e aberta.

Esses aspectos são fundamentais para consolidar o crowdsourcing como uma estratégia

eficiente e abrangente no contexto atual. Este paradigma é sustentado pelas contribuições

teóricas de (HOWE, 2006; MONTEIRO MARTINS; LUIZ ZAMBALDE, 2021).

Os participantes têm acesso a informações relevantes e podem colaborar, debater e

contribuir de forma colaborativa. Frequentemente, o crowdsourcing oferece recompen-

sas aos participantes, que podem variar desde incentivos financeiros até reconhecimento

público, aprendizado e a oportunidade de fazer parte de algo maior, o que aumenta o

engajamento e a motivação (MONTEIRO MARTINS; LUIZ ZAMBALDE, 2021).

A eficiência é outro aspecto fundamental do crowdsourcing, pois ao distribuir o tra-
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balho entre muitos voluntários, tarefas que seriam dispendiosas ou demoradas de serem

realizadas internamente podem ser executadas de forma mais eficaz e ágil (HOWE, 2006).

Isso é particularmente benéfico em projetos com prazos apertados ou quando se trata de

coleções extensas que precisam ser digitalizadas e disponibilizadas ao público.

No entanto, é importante ressaltar que a integração do crowdsourcing em qualquer

contexto deve ser acompanhada de medidas adequadas de governança, garantindo a pri-

vacidade e a segurança dos dados transcritos, bem como assegurar a transparência e a

responsabilidade na utilização dessas informações (BRABHAM, 2015).

2.2.1 Tipos de Crowdsourcing

Esta seção apresenta os principais tipos de crowdsourcing, proporcionando uma compre-

ensão abrangente de suas funcionalidades e contribuições específicas.

2.2.1.1 Crowdsourcing Baseado em Ideias

O Crowdsourcing baseado em ideias concentra-se na geração e na coleta de ideias de

uma multidão. Essa abordagem, como (HOWE, 2006) sugere, é particularmente útil

para instituições buscando inovação aberta. Por exemplo, a empresa LEGO utiliza essa

estratégia para envolver consumidores no desenvolvimento de novos produtos, permitindo

que contribuam com conceitos de design (ANTORINI; MUÑIZ JR; ASKILDSEN, 2012).

Essa forma de crowdsourcing é caracterizada pela sua natureza democrática e co-

laborativa, permitindo que pessoas de diferentes origens e habilidades contribuam com

suas perspectivas únicas, podendo levar a soluções mais criativas e diversificadas do que

aquelas geradas internamente pelas instituições (BOUDREAU; LAKHANI, 2013).

No entanto, há desafios associados a esse tipo de crowdsourcing. A filtragem e a

avaliação de ideias podem ser complicadas, exigindo sistemas eficazes para identificar as

mais viáveis e inovadoras. Além disso, há a questão da propriedade intelectual das ideias

submetidas, como destacado por (AFUAH; TUCCI, 2012). Apesar desses desafios, o

crowdsourcing baseado em ideias continua sendo uma ferramenta poderosa para impulsi-

onar a inovação, oferecendo às instituições acesso a um reservatório de criatividade que

pode ser importante para o desenvolvimento de produtos e serviços modernos.



2.2 Crowdsourcing 25

2.2.1.2 Crowdsourcing de Microtarefas

O crowdsourcing de microtarefas envolve a divisão de um grande projeto em pequenas

tarefas que podem ser distribuídas a uma ampla rede de colaboradores. (BRABHAM,

2008) descreve esse método como ideal para tarefas que requerem julgamento humano,

mas são muito grandes para serem realizadas eficientemente por uma pessoa ou uma

equipe pequena. Plataformas como a Amazon Mechanical Turk exemplificam esse tipo

de crowdsourcing, onde tarefas simples, mas volumosas, são realizadas por uma grande

quantidade de pessoas. Esse método é especialmente eficaz para tarefas que requerem

rapidez e diversidade de opiniões ou habilidades, mas ele enfrenta críticas relativas à re-

muneração e às condições de trabalho dos colaboradores, como discutido por (FORT;

ADDA; COHEN, 2011). A qualidade do trabalho também pode variar, exigindo sistemas

robustos de verificação e garantia de qualidade (DANIEL et al., 2018). Apesar dessas

questões, o crowdsourcing de microtarefas oferece uma solução eficiente para o processa-

mento de grandes volumes de trabalho, especialmente em tarefas que não são facilmente

automatizáveis e exigem uma certa quantidade de julgamento humano.

2.2.1.3 Crowdfunding

O Crowdfunding é um método de crowdsourcing que envolve a arrecadação de fundos para

um projeto ou causa por meio de doações ou investimentos coletivos. (BELLEFLAMME;

LAMBERT; SCHWIENBACHER, 2014) descrevem o crowdfunding como um meio eficaz

para empreendedores criativos financiarem seus projetos diretamente através do apoio

da comunidade. Plataformas como Kickstarter (MITRA; GILBERT, 2014) e Indiegogo

(OLIVEIRA, 2019) são exemplos proeminentes desse tipo, onde projetos variados, desde

invenções tecnológicas até filmes independentes podem ser financiados (BROWN; BOON;

PITT, 2017).

O crowdfunding permite que criadores validem e testem o interesse do mercado em seus

projetos antes deles estarem completamente desenvolvidos. Um desafio do crowdfunding é

a necessidade de gerar um interesse significativo e confiança na comunidade para assegurar

o financiamento.

Além disso, como (MOLLICK, 2014) aponta, há o risco de falha na entrega dos pro-

jetos financiados, o que pode afetar a confiança dos apoiadores. Apesar desses riscos, o

crowdfunding continua sendo uma ferramenta valiosa para a realização de projetos inova-

dores, permitindo que ideias, que de outra forma não teriam suporte financeiro tradicional,
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sejam exploradas e desenvolvidas.

2.2.1.4 Crowdsourcing Colaborativo

O Crowdsourcing colaborativo envolve a colaboração em massa para resolver problemas

complexos ou desenvolver produtos. Esse tipo de crowdsourcing é exemplificado por

projetos de código aberto como o Linux, onde programadores de todo o mundo contribuem

com seu conhecimento e habilidades (RAYMOND, 1999).

Essa forma de crowdsourcing é caracterizada pela sua abordagem cooperativa e pela

construção coletiva de conhecimento. Como (TAPSCOTT; WILLIAMS, 2008) argumen-

tam, ela permite que comunidades globais trabalhem juntas, superando barreiras geográ-

ficas e organizacionais. O desafio desse modelo é coordenar e manter a qualidade das

contribuições de uma comunidade diversificada.

Além disso, questões de governança e propriedade intelectual podem ser complexas,

conforme observado por (WEBER, 2004). Contudo, o crowdsourcing colaborativo provou

ser extremamente eficaz em aplicações como desenvolvimento de software, pesquisa cien-

tífica e desenvolvimento de produtos, demonstrando o poder da colaboração em massa.

2.2.2 Mecanismo de Governança e Qualidade do Crowdsourcing

Estabelecer uma governaça eficaz não se trata apenas de criar mecanismos de incentivo

ou de garantir a qualidade e a adequação de uma grande quantidade de contribuições

(BLOHM et al., 2018). Os autores definem a governança do crowdsourcing como um

conjunto de regras e processos que regulamentam o comportamento dos membros, sendo

transmitida por mecanismos específicos que incorporam essas regras e processos.

No contexto do uso do crowdsourcing na transcrição dos boletins de ocorrência pela

Plataforma PANDORA, a governança eficaz assume uma dimensão com maior complexi-

dade, indo além da criação de mecanismos de incentivo ou da garantia de qualidade e

adequação das contribuições. Esta complexidade é intensificada pela necessidade de res-

ponsabilização em cenários que envolvem a divulgação não autorizada de informações

sensíveis contidas nos boletins de ocorrência, bem como nas situações de transcrições ina-

dequadas, que podem comprometer não somente a eficácia do sistema de justiça, mas

também o planejamento operacional da corporação.

No aprofundamento do tema sobre a governança no crowdsourcing, percebe-se a im-

portância de um conjunto articulado de regras e processos destinados a regular o compor-
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tamento dos participantes. Essa governança, caracterizada por mecanismos específicos,

inclui a definição de funções, responsabilidades, padronizações, regulamentos, métodos

para supervisão de resultados, estratégias de comunicação e considerações cuidadosas so-

bre a alocação de tarefas (BLOHM et al., 2018).

Dentro desse escopo, várias estratégias surgem para atender às demandas específicas

de governança no crowdsourcing, com foco na precisão e confiabilidade das contribui-

ções (BRABHAM, 2015). Para garantir essas métricas torna-se importante explorar as

seguintes dimensões e estratégias dentro do domínio do crowdsourcing : (a) o uso do

crowdsourcing interno e externo, (b) a redundância, (c) a pontuação de reputação, e (d)

a recompensa financeira.

2.2.2.1 Crowdsourcing Interno e Externo

Como mencionado anteriormente, o conceito de crowdsourcing, que é um fenômeno im-

pulsionado pela evolução das plataformas baseadas na internet, tem sido cada vez mais

adotado pelas organizações como uma estratégia de sourcing inovadora. A base desse

conceito reside na ideia de externalizar tarefas para uma grande multidão, seja ela com-

posta por indivíduos internos à organização (crowdsourcing interno – polícias militares)

ou por colaboradores externos (crowdsourcing externo – especialistas em segurança pú-

blica). A essência do crowdsourcing está em sua capacidade de canalizar a sabedoria e

as habilidades de uma massa diversificada para resolver problemas complexos, inovar ou

executar tarefas específicas (NEVO; KOTLARSKY, 2020).

O crowdsourcing interno envolve a utilização de funcionários de uma organização para

tarefas de crowdsourcing (RUIZ; BERETTA, 2021). Essa abordagem tem sido cada vez

mais utilizada pelas instituições para aproveitar o conhecimento e as habilidades existentes

dentro da própria organização, sendo claramente vantajosa em contextos onde existem

questões competitivas e confidenciais, como é evidente no domínio da segurança pública

e da transcrição dos boletins de ocorrência (ZUCHOWSKI et al., 2016). A familiaridade

dos funcionários com os procedimentos internos, a linguagem específica do campo e os

protocolos de segurança conferem vantagens peculiares.

Por outro lado, o crowdsourcing externo dissemina o conhecimento para um grupo

mais amplo e diversificado de colaboradores, geralmente por meio do uso da internet.

Essa modalidade é particularmente eficaz quando se busca uma variedade de perspectivas

e soluções inovadoras, ou quando as tarefas não requerem conhecimentos específicos da or-

ganização ou preocupações de confidencialidade (NEVO; KOTLARSKY, 2020; DANIEL
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et al., 2018). No contexto da transcrição dos boletins de ocorrência, o crowdsourcing

externo poderia ser utilizado para validar a precisão das transcrições geradas pela Pla-

taforma PANDORA, envolvendo um grupo mais amplo de profissionais de segurança na

verificação dos dados transcritos.

Ambos os métodos têm suas vantagens e desvantagens. O crowdsourcing interno

promove um maior alinhamento com as políticas e a cultura organizacional, enquanto o

externo oferece uma diversidade e um volume maior de colaborações (RUIZ; BERETTA,

2021; NEVO; KOTLARSKY, 2020). No entanto, a escolha entre crowdsourcing interno

e externo deve ser guiada pelo tipo de tarefa, pela natureza das informações envolvidas e

pelos objetivos específicos do projeto (DANIEL et al., 2018).

O crowdsourcing interno, como discutido anteriormente, envolve o aproveitamento

dos recursos e competências existentes dentro da própria organização. No contexto da

transcrição dos boletins de ocorrência pela Polícia Militar, essa abordagem pode garantir

que as transcrições estejam alinhadas com os protocolos internos e a linguagem específica

da instituição. Os membros da Polícia Militar, ou funcionários relacionados, possuem um

conhecimento intrínseco dos procedimentos, terminologias e nuances que são específicos ao

seu campo de trabalho. Essa familiaridade torna-se interesante para assegurar a precisão e

a relevância das transcrições iniciais, algo que é essencial em um contexto onde a precisão

dos dados pode ter implicações significativas (ZUCHOWSKI et al., 2016).

Por outro lado, o crowdsourcing externo permite uma verificação independente das

transcrições, o que pode ser essencial para garantir imparcialidade e precisão. Ao envolver

um grupo diversificado de indivíduos, possíveis erros ou vieses inadvertidos que podem ter

sido introduzidos na transcrição interna podem ser identificados e corrigidos. Além disso,

a participação de um público mais amplo pode enriquecer a validação do conteúdo, tra-

zendo diferentes perspectivas e competências que podem não estar presentes internamente

(NEVO; KOTLARSKY, 2020).

A combinação dessas duas abordagens, interna e externa, cria um sistema de checagem

e balanceamento robusto. Enquanto o crowdsourcing interno assegura que a transcrição

esteja tecnicamente correta e alinhada com os procedimentos da Polícia Militar, o crowd-

sourcing externo oferece uma camada adicional de verificação, garantindo a objetividade

e a integridade dos dados transcritos.

Portanto, a implementação de um modelo de crowdsourcing que combina abordagens

pode ser particularmente benéfica na otimização da precisão e da imparcialidade nas

transcrições dos boletins de ocorrência. Essa estratégia permite tirar proveito tanto do
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conhecimento especializado interno quanto das perspectivas externas, garantindo assim

uma abordagem mais confiável e robusta.

2.2.2.2 Redundância no Crowdsourcing

A redundância no processo de crowdsourcing, especialmente quando aplicada à transcrição

dos boletins de ocorrência da Polícia Militar através de uma plataforma como a Plataforma

PANDORA, que integra a tecnologia de HTR, é um elemento que pode garantir a precisão

e a confiabilidade dos dados. Essa abordagem se alinha com as ideias de (BRABHAM,

2008) que destaca o uso estratégico da redundância no crowdsourcing para aprimorar a

acurácia e confiabilidade dos resultados.

Dentro desse contexto, a redundância é empregada não como um subproduto indese-

jado, mas como uma ferramenta intencional para assegurar a exatidão das transcrições.

Essa estratégia é corroborada pelo estudo de (CAUSER; WALLACE, 2012) no projeto

Transcribe Bentham, onde a execução de múltiplas transcrições do mesmo texto por dife-

rentes indivíduos melhora significativamente a precisão do conteúdo transcrito.

Adicionalmente, a comparação das transcrições realizadas pelo HTR com aquelas fei-

tas manualmente pelos colaboradores do crowdsourcing serve como um mecanismo de ve-

rificação e validação, destacado por (TERRAS, 2010) em sua análise sobre a digitalização

de documentos históricos. Essa comparação não apenas identifica e corrige discrepâncias,

mas também contribui para o aprimoramento contínuo da tecnologia HTR.

A gestão eficiente da redundância em projetos de crowdsourcing, como salientado

por (SCHENK; GUITTARD, 2011), é um aspecto que deve ser levado em consideração,

especialmente em contextos de transcrição de documentos. O equilíbrio entre evitar a

ausência e o excesso de redundância torna-se uma tarefa que deve ser analisada, pois

ambos os extremos podem impactar negativamente tanto a eficiência do processo quanto

a motivação dos colaboradores.

A falta de redundância pode resultar em uma qualidade inferior das transcrições,

uma vez que a ausência de múltiplas verificações pode permitir que erros e interpretações

equivocadas não sejam identificados, especialmente nos contextos onde a precisão é levada

em consideração, como na transcrição de documentos oficiais, onde qualquer erro pode

ter implicações significativas.

Por outro lado, a redundância excessiva pode levar a ineficiências, caracterizadas

por uma sobreposição desnecessária de esforços, resultando em desperdício de tempo e
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recursos. Ademais, um nível elevado de repetição nas tarefas pode diminuir a motivação e

o engajamento dos participantes, afetando a qualidade de suas contribuições (SCHENK;

GUITTARD, 2011).

Assim, a implementação de um sistema de crowdsourcing que otimize o nível de redun-

dância é essencial. Utilizando algoritmos avançados para distribuir as tarefas, é possível

maximizar a eficiência e minimizar a repetição desnecessária, garantindo simultaneamente

uma verificação adequada das transcrições. Essa abordagem equilibrada assegura não

apenas a precisão do conteúdo transcrito, mas também a manutenção da motivação e

eficiência dos colaboradores.

2.2.2.3 Pontuação de Reputação

A pontuação de reputação, conforme definida por (HOWE, 2009), refere-se a um sistema

de avaliação que mede e reflete a qualidade, confiabilidade e contribuição de um indivíduo

dentro de uma comunidade de crowdsourcing, assegurando a qualidade dos dados gerados

e mantendo a integridade da plataforma. (RIEDL; WOOLLEY, 2017) destacam a impor-

tância da pontuação de reputação em seu estudo sobre colaboração online, argumentando

que ela serve como um mecanismo de incentivo para os contribuidores e como um filtro

de qualidade para os usuários da plataforma.

No contexto específico da Plataforma PANDORA, a pontuação de reputação serve como

um mecanismo para assegurar a acurácia e confiabilidade das transcrições. (KULKARNI;

CAN; HARTMANN, 2012) sugerem que a implementação de um sistema de pontuação

robusto pode melhorar significativamente a qualidade das contribuições dos usuários. Con-

tudo, a implementação de um sistema de pontuação de reputação vem com seus próprios

desafios. (BERNSTEIN et al., 2010) advertem sobre os riscos de manipulação no sistema

de pontuação, sendo importante considerar os riscos e desenvolver salvaguardas para pre-

venir tais problemas. Outra consideração importante, como apontada por (ALONSO;

LEASE, 2011), é o equilíbrio entre motivação e competição, que garante que o sistema

de pontuação incentive a colaboração ao invés de promover um ambiente excessivamente

competitivo. No caso da Plataforma PANDORA, a pontuação tem o viés de assegurar a

acurácia e a confiabilidade das transcrições com indicado anteriormente.
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2.2.2.4 Recompensa monetária no crowdsourcing

A motivação dos participantes em iniciativas de crowdsourcing é um tema bastante dis-

cutido nas comunidades de crowdsourcing, onde a recompensa monetária desempenha um

papel significativo. Embora outros fatores como reconhecimento, autorealização e a opor-

tunidade de contribuir para um objetivo maior também sejam relevantes, a compensação

financeira se destaca como um dos principais atrativos (ZHENG; LI; HOU, 2011). Esse

elemento, pela sua tangibilidade e imediata aplicabilidade, muitas vezes serve como o

principal impulsionador para a participação ativa e engajada em projetos de crowdsour-

cing.

A recompensa monetária, sem dúvida, possui um apelo imediato e universal (ALE-

XANDER HARS, 2002). Em contextos onde tarefas específicas exigem um investimento

considerável de tempo e esforço, a compensação financeira pode ser um poderoso moti-

vador (BRABHAM, 2008). Isso é particularmente verdadeiro em tarefas que requerem

habilidades especializadas ou são tediosas, como a transcrição detalhada de boletins de

ocorrência policiais (KAUFMANN; SCHULZE; VEIT, 2011). A recompensa monetária

também pode atrair um maior número de participantes, aumentando a diversidade e a

quantidade de dados coletados.

Entretanto, a motivação monetária não está isenta de problemas. Primeiramente,

pode levar a uma qualidade inferior de contribuições, uma vez que os participantes po-

dem se concentrar mais na quantidade do que na qualidade do trabalho para maximizar

seus ganhos (ROBERTS; HANN; SLAUGHTER, 2006; ZHENG; LI; HOU, 2011). Além

disso, a dependência de incentivos financeiros pode não ser sustentável a longo prazo, es-

pecialmente para organizações com recursos limitados (ZHENG; LI; HOU, 2011). Outro

aspecto problemático é a possibilidade de prejudicar a motivação intrínseca dos partici-

pantes, que poderiam contribuir por razões altruístas ou pelo interesse pessoal no projeto.

Enquanto a remuneração pode ser eficaz para tarefas específicas e de curto prazo,

é importante reconhecer e cultivar também motivações intrínsecas (BRABHAM, 2015).

Elementos como o senso de comunidade, o desejo de contribuir para um bem maior,

o reconhecimento entre pares, e a satisfação pessoal podem ser igualmente poderosos

(BRABHAM, 2015), garantindo não apenas a qualidade e a sustentabilidade das contri-

buições, mas também podendo fomentar a inovação e a criatividade.

Portanto, a utilização de recompensas monetárias no crowdsourcing é uma estratégia

de dupla face. Embora possa ser uma ferramenta eficaz para atrair participantes e in-
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centivar a conclusão de tarefas específicas, é importante ter em mente que a recompensa

monetária seja um tipo de incentivo que não sobressaia sobre os motivadores não rela-

cionados a recompensa monetária (BRABHAM, 2015; ZHENG; LI; HOU, 2011). Nesse

contexto, uma abordagem balanceada, que reconheça e valorize a diversidade de motiva-

ções dos participantes, pode levar a resultados mais benéficos e sustentáveis para projetos

de crowdsourcing em diversos contextos (BRABHAM, 2015), incluindo o processamento

de dados em ambientes de segurança pública.

2.3 Regime Adicional de Serviços - RAS

O RAS foi institucionalizado pelo Decreto nº 43.538, datado de 03 de abril de 2012, no

Estado do Rio de Janeiro, surge como uma estratégia adaptativa frente às demandas

flutuantes por recursos humanos nas Secretarias de Estado de Segurança, Defesa Civil

e Administração Penitenciária. Esse regime viabiliza a participação de profissionais de

segurança em turnos adicionais, complementares às suas escalas regulares, garantindo

assim a não interferência nas suas rotinas habituais. Intrigantemente, o decreto delineia

a natureza flexível da participação no RAS, que pode variar de voluntária a compulsória,

dependendo da urgência e especificidade do programa em questão.

A efetiva implementação do RAS se sustenta em um conjunto de diretrizes bem de-

lineadas e rigorosas. A participação no regime é restrita a profissionais ativos em suas

funções, excluindo-se aqueles atualmente alocados em outros órgãos ou entidades, asse-

gurando que o RAS seja apoiado por indivíduos que estejam efetivamente a serviço da

Corporação. Além disso, o decreto prudentemente institui limites máximos para a du-

ração dos turnos adicionais e estabelece intervalos de descanso mandatórios entre eles,

refletindo uma atenção à saúde e ao bem-estar dos trabalhadores envolvidos.

A remuneração adicional, denominada “gratificação de encargos especiais”, é calculada

com base na classificação funcional do profissional e na duração efetiva do turno adicional

que pode ser 6, 8 ou 12 horas. O decreto estabelece claramente que a gratificação não se

incorpora aos vencimentos regulares e fica excluída da base de cálculo de outros benefícios,

como o adicional de tempo de serviço, assegurando que a remuneração extra seja entendida

como uma compensação justa por serviços extraordinários, sem impactar negativamente

o sistema remuneratório regular.

No Boletim Ostensivo da SEPM nº 075 de 26 de abril de 2021 define o fluxograma para

a criação de postos de serviços compulsórios e voluntários com base no regine adicional
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Figura 2: Solicitação de RAS compulsório/RAS Voluntário

Figura 3: Solicitação de remanejamento de RAS voluntário

de serviço, conforme observado na Figura 2. Ainda no mesmo documento é definido o

fluxograma para o remanejamento de vagas para postos de serviços voluntários, conforme

pode ser observado na Figura 3.

É essencial esclarecer que o Boletim Ostensivo da SEPM constitui um documento

público, especificamente projetado para a divulgação de atos realizados por gestores no

âmbito da SEPM. É fundamental destacar a distinção entre esse boletim ostensivo e o

boletim de ocorrência policial. Enquanto o Boletim Ostensivo da SEPM serve como um

meio de comunicação oficial para registrar e informar sobre atividades administrativas

e decisões institucionais, o boletim de ocorrência policial é utilizado para documentar

incidentes e ocorrências policiais específicas. Assim, apesar de ambos pertencerem ao

domínio da segurança pública, suas funções e propósitos são claramente distintos e não

devem ser confundidos.
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2.3.1 RAS como incentivo financeiro na transcrição dos BOPM

Conforme informado anteriormente a transcrição de BOPM é uma atividade de grande

importância para SEPM muito por conta da necessidade de manter registros policiais

precisos e acessíveis para posterior estudos. No contexto da administração pública, a

adoção de incentivos financeiros para tarefas complexas e essenciais, como sugerido por

Brabham (2008), pode aumentar a eficiência e a precisão do trabalho. A implementação do

RAS para recompensar colaboradores envolvidos na transcrição dos BOPM pode ser uma

estratégia eficiente. Segundo a pesquisa de (DANIEL et al., 2018), incentivos financeiros

são essenciais para melhorar a qualidade e a quantidade de contribuições em projetos

que exigem alta precisão e atenção aos detalhes. (HOWE, 2006) também destaca que

recompensas financeiras adicionais podem funcionar como um motivador significativo,

especialmente em tarefas que exigem um esforço extra.

Além disso, a implementação do RAS no contexto da transcrição de BOPM pode ter

implicações significativas para a gestão de recursos humanos no setor público. Como indi-

cado por (BRABHAM, 2008), políticas de incentivo bem-estruturadas podem aumentar

a retenção de colaboradores, reduzindo a rotatividade e aumentando a continuidade e a

expertise na execução de tarefas críticas. No caso dos BOPM, isso se traduziria em uma

maior consistência e confiabilidade nos registros transcritos, um fator importante para a

eficácia das operações policiais e judiciais. Outro aspecto relevante a considerar é o po-

tencial do RAS para promover uma cultura de excelência e responsabilidade. Conforme

discutido por (ALEXANDER HARS, 2002), incentivos financeiros, quando alinhados aos

objetivos organizacionais, podem fomentar um ambiente de trabalho em que a excelên-

cia é não apenas esperada, mas consistentemente alcançada. Na transcrição dos BOPM,

isso pode se manifestar na forma de maior precisão e atenção aos detalhes, elementos

fundamentais para a integridade dos registros policiais.

Por fim, é importante reconhecer os desafios e limitações associados ao uso do RAS

como incentivo para a transcrição dos BOPM. Como apontam (ROBERTS; HANN;

SLAUGHTER, 2006; ZHENG; LI; HOU, 2011), a dependência excessiva de incentivos

financeiros pode, em alguns casos, levar à desvalorização do trabalho intrinsecamente

motivado. Portanto, é necessário que o RAS seja implementado como parte de uma estra-

tégia mais ampla de gestão de recursos humanos, que também valorize o reconhecimento,

o desenvolvimento profissional e a satisfação no trabalho.
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2.4 Aprendizado de Máquina

O Aprendizado de Máquina, que é um segmento da Inteligência Artificial, dedica-se ao

desenvolvimento de algoritmos que adquirem habilidades de maneira autônoma, sem a

necessidade de codificação específica para cada tarefa. Esse campo, amplamente explorado

por (MITCHELL; MITCHELL, 1997), traz uma gama de aplicações práticas, variando

desde a projeção de tendências de consumo até a análise de elegibilidade para créditos

bancários. Essas aplicações, geralmente baseadas em dados estruturados, destacam a

adaptabilidade dos modelos de aprendizado de máquina a diferentes contextos e tipos de

dados.

A complexidade de processar textos manuscritos, devido à sua inerente variabilidade,

representa um desafio para o aprendizado de máquina. A diversidade nas formas de escrita

torna impraticável a predefinição de todas as variações possíveis de caracteres. Assim, os

modelos de aprendizado de máquina surgem como soluções promissoras, capazes de iden-

tificar automaticamente caracteres manuscritos com eficiência, superando as limitações

da programação tradicional.

No âmbito específico do reconhecimento de texto manuscrito (do ingês Handwritten

Text Recognition - HTR), o Aprendizado de Máquina supervisionado desempenha um

papel central. Conforme descrito por (MITCHELL; MITCHELL, 1997), nesse processo,

imagens de textos manuscritos são pareadas com suas transcrições digitais, formando um

conjunto de dados essencial para o treinamento do modelo. O objetivo primário é reduzir

ao máximo a diferença entre o texto identificado nas imagens e o texto digital corres-

pondente. Sistemas baseados em HTR, portanto, são compostos por modelos preditivos

treinados sob supervisão, habilitados para decifrar efetivamente o conteúdo textual de

documentos manuscritos.

Essa abordagem de aprendizado de máquina para o HTR ilustra a capacidade dos

algoritmos de aprender e adaptar-se a uma ampla gama de padrões e variações, destacando

o potencial transformador dessa tecnologia em diversos campos, desde a automação de

processos administrativos até avanços em áreas como preservação histórica e digitalização

de arquivos.

2.4.1 Reconhecimento de Textos Manuscritos - HTR

O reconhecimento de textos manuscritos é um processo complexo que envolve várias eta-

pas, desde a digitalização da imagem do texto, passando pela segmentação dos caracteres,
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até a identificação e transcrição de cada um deles (SOUZA BRITTO JR et al., 2001). Es-

sas etapas exigem o uso de técnicas avançadas de processamento de imagens e aprendizado

de máquina (SONKA; HLAVAC; BOYLE, 2014).

O reconhecimento de textos manuscritos tem diversas aplicações práticas, como na

digitalização de documentos antigos e manuscritos, na transcrição de anotações e notas

escritas à mão em reuniões e palestras, e na tradução de documentos e cartas escritas em

idiomas diferentes (CARVALHO et al., 2000). Além disso, o reconhecimento de textos ma-

nuscritos também é utilizado em aplicações de reconhecimento de assinaturas, validação

de documentos e outras atividades que exigem a identificação e transcrição de caracteres

manuscritos (SRINIVASAN; SRIHARI; BEAL, 2006).

No entanto, o reconhecimento de textos manuscritos ainda apresenta alguns desafios,

como a variação na forma da escrita, a falta de padronização na escrita de caracteres,

a presença de ruídos e imperfeições nas imagens e a identificação de escritas ilegíveis ou

danificadas (GONZALEZ; WOODS, 2018; SOUZA BRITTO JR et al., 2001; ROY et al.,

2014; SAID; JAMBEK, 2021). Dssa forma, o desenvolvimento de sistemas mais precisos

e eficientes para o reconhecimento de textos manuscritos continua sendo uma área de

pesquisa ativa na área de Inteligência Artificial (SAID; JAMBEK, 2021).

No nosso caso, o processo de reconhecimento de texto manuscrito inicia com a digi-

talização das imagens dos boletins de ocorrência (SAID; JAMBEK, 2021). Essa etapa

envolve a conversão dos documentos físicos em formatos digitais, que podem ser tratados

por técnicas de processamento de imagem. Em seguida, ocorre o preprocessamento dessas

imagens, que inclui a (i) a aplicacção de filtros, para aumentar o contraste entre o texto

e o restante da imagem, (ii) a binarização do valor dos pixels para 0 ou 1, alterando

a imagem para tons de branco e preto, respectivamente, (iii) a detecção de linhas para

identificar componentes conectados entre os elementos nos pixels, e (iv) o reconhecimento

textual (SANTOS et al., 2023).

Conforme mencionado anteriormente, os boletins de ocorrência, frequentemente redi-

gidos manualmente por policiais militares, são documentos fundamentais na documenta-

ção de incidentes criminais e civis. A variabilidade na caligrafia dos agentes, somada às

circunstâncias frequentemente desafiadoras em que esses relatórios são preenchidos, res-

salta a complexidade da tarefa de reconhecimento automático desses textos (CIREGAN;

MEIER; SCHMIDHUBER, 2012; LECUN et al., 1998).

Para lidar com esses desafios, tecnologias como redes neurais convolucionais (CNNs) e

redes neurais recorrentes (RNNs) têm sido aplicadas para melhorar a precisão e eficiência
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Figura 4: Fluxograma da atividade de reconhecimento de textos

do reconhecimento de caracteres manuscritos (BHUNIA et al., 2021). Essas técnicas, ao

serem treinadas com vastos conjuntos de dados de escrita manual, podem aprender a

identificar padrões e particularidades da escrita, adaptando-se às variações individuais e

contextuais. Essas redes serão explicadas mais a frente, por agora discutiremos sobre o

processamento de imagems.

2.4.1.1 Processamento de Imagens

O passo inicial para aplicação das técnicas de HTR começa com a aquisição precisa da

imagem, conforme destacado em(LIKFORMAN-SULEM et al., 1995; BLUMENSTEIN;

VERMA, 1999; GONZALEZ; WOODS, 2018). Essa fase envolve a coleta de imagens de

diversas fontes, sejam elas vídeos, fotografias ou documentos digitalizados pertinentes ao

contexto do problema. O foco principal é garantir que essas imagens representem adequa-

damente o domínio de interesse, preparando-as para análises subsequentes (GONZALEZ;

WOODS, 2018).

No contexto específico do reconhecimento de textos manuscritos, a transformação de

documentos físicos em formatos digitais deve ser conduzida atentamente para manter as

características intrínsecas do texto. Essa abordagem assegura que as nuances da escrita

manuscrita sejam preservadas, permitindo que os algoritmos de Inteligência Artificial rea-

lizem uma análise eficiente e precisa. Portanto, a qualidade da imagem digitalizada esta-

belece a base para o sucesso do reconhecimento de caracteres, influenciando diretamente

na eficácia dos sistemas de reconhecimento automático e na precisão das informações

extraídas, como evidenciado nos estudos de (TAPPERT; SUEN; WAKAHARA, 1990;

LECUN et al., 1998; BHUNIA et al., 2019).

Depois da fase do processamento de imagem, ou seja, a aquisição precisa da imagem

tenha sido realizada, segue-se então para a segunda fase, chamada pré-processamento.
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Essa fase visa aplicar filtros com o intuito de influenciar significativamente a qualidade da

imagem, proporcionando melhores imagens para análises posteriores (SONKA; HLAVAC;

BOYLE, 2014; RUSS, 2006). Filtros são ferramentas poderosas usadas para realçar certas

características de uma imagem ou para mitigar problemas como ruídos e distorções comuns

em imagens de textos manuscritos ou documentos antigos (BHUNIA et al., 2019).

Um dos tipos mais comuns de filtros usados no processamento de imagens é o filtro de

suavização ou desfocagem. Esse tipo de filtro é eficaz para reduzir o ruído visual, que pode

ser causado por uma variedade de fatores, como a qualidade da digitalização ou a textura

do papel (MAINI; AGGARWAL, 2009; GONZALEZ; WOODS, 2018). Ao suavizar a

imagem, o filtro de desfocagem ajuda a minimizar as distrações visuais, permitindo que

os algoritmos de reconhecimento de texto se concentrem nos caracteres reais (SONKA;

HLAVAC; BOYLE, 2014; GONZALEZ; WOODS, 2018).

Outra técnica utilizada é a limiarização, que é frequentemente usada na preparação

de uma imagem para análise e reconhecimento de caracteres (ASHIR et al., 2022). A

limiarização envolve a conversão de uma imagem em tons de cinza para uma representação

binária, onde os pixels são classificados como preto ou branco (GONZALEZ; WOODS,

2018; SEZGIN; SANKUR, 2004). Esse processo destaca o texto da imagem do seu fundo,

facilitando a identificação e extração de caracteres. O objetivo, neste caso, é maximizar o

contraste entre o texto e o fundo, simplificando a tarefa dos algoritmos de reconhecimento

de texto que seguem. (GONZALEZ; WOODS, 2018) abordam amplamente a importância

da limiarização no processamento de imagens, descrevendo como ela pode ser ajustada

para lidar com diferentes níveis de contraste e iluminação em imagens.

Uma técnica comum de limiarização é a limiarização global, ou seja, utilização de

duas tonalizadaes de cores (preto e branco), onde um único valor de limiar é aplicado a

toda a imagem, vide Figura 5. No entanto, em muitos casos, especialmente em imagens

com iluminação irregular ou texto com diferentes densidades de tinta, a limiarização

adaptativa, que determina limiares locais, pode ser mais eficaz (ROY et al., 2014). Essa

abordagem é discutida por (SEZGIN; SANKUR, 2004) em seu estudo sobre métodos

de limiarização em imagens, destacando a capacidade da limiarização adaptativa de se

ajustar a variações locais na imagem, conforme pode observado na Figura 6.

Ademais, filtros morfológicos, como erosão e dilatação, também podem desempenhar

um papel importante na preparação de imagens de texto para análise (ROY et al., 2014;

GONZALEZ; WOODS, 2018).

A dilatação, em particular, é um processo onde os pixels de um objeto em uma
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Figura 5: Exemplo de limiarização

Figura 6: Exemplo de limiarização adaptativa, extraído de (OPENCV.ORG, 2024)

imagem são “expandidos” (ARAÚJO, 2020). Um exemplo prático e ilustrativo desse

fenômeno pode ser observado na Figura 7, que exibe uma imagem digital após a aplicação

da técnica de dilatação (ARAÚJO, 2020).

Figura 7: Exemplo do processo de dilação na imagem
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Por outro lado, a erosão é processo contrário da dilatação no processamento de ima-

gens digitais. Enquanto a dilatação expande os pixels de um objeto na imagem, a erosão,

por sua vez, funciona reduzindo ou “afinando” os contornos do objeto. Em termos práticos,

a erosão pode remover pequenas variações ou irregularidades na superfície do objeto, re-

sultando em uma representação mais simplificada e uniforme (ARAÚJO, 2020), conforme

pode ser observado na Figura 8.

Figura 8: Exemplo do processo de erosão na imagem

A erosão é particularmente útil em situações onde é necessário eliminar ruídos pontuais

ou desconectar objetos que estão levemente ligados. Por exemplo, em textos manuscritos,

onde a tinta pode ter manchado ou se espalhado, a erosão ajuda a refinar os caracteres,

tornando-os mais distintos e fáceis de reconhecer por sistemas de trasncrição de textos.

Em uma imagem tratada com erosão, os caracteres tendem a ter bordas mais nítidas e

menos sobreposições, o que facilita o processamento posterior.

2.4.1.2 Redes Neurais Convolucionais - CNN

A ascensão das Redes Neurais Convolucionais (CNNs, do inglês Convolutional Neural

Networks) marca um avanço significativo no campo do processamento de imagens e reco-

nhecimento de padrões. Em particular, sua aplicação na transcrição de textos manuscritos

tem se mostrado promissora, oferecendo uma nova perspectiva para a compreensão e pro-

cessamento de dados manuscritos, um desafio em várias áreas de conhecimento, incluindo

a transcrição de boletins de ocorrência da Polícia Militar.

As CNNs, originárias da área de visão computacional, são especializadas em proces-

sar dados em formato de matriz, como imagens. (LECUN et al., 1998) demonstraram

a eficácia das CNNs na classificação de dígitos manuscritos, estabelecendo um modelo

para futuras aplicações. Esse modelo baseia-se em várias camadas de convolução que
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processam automaticamente as características visuais dos dados, aprendendo hierarquias

de características de baixo a alto nível.

Conforme discutido anteriormente, a transcrição de textos manuscritos é intrinseca-

mente desafiadora devido à variação na caligrafia, ao espaçamento entre caracteres e às in-

consistências estilísticas. Entretanto, as CNNs mostram-se eficientes nesse contexto, pois

podem aprender a reconhecer padrões variáveis de escrita. De acordo com (KHANDO-

KAR et al., 2021), o crescimento exponencial no volume de dados anotados e os rápidos

avanços nas capacidades das unidades de processamento gráfico, o estudo sobre CNNs

progrediu rapidamente, alcançando desempenhos excelentes em diversas aplicações, como

classificação de imagens, detecção de texto, estimação de pose, rastreamento de objetos,

detecção de ações, detecção de saliência visual, marcação de cena, fala e processamento

de linguagem natural.

Apesar de sua eficácia, as CNNs enfrentam desafios específicos na transcrição de textos

manuscritos. A diversidade de estilos de escrita e a qualidade variável dos documentos

podem afetar a precisão do modelo. (MANCHALA et al., 2020) destacaram a importância

de uma grande e diversificada base de dados para treinar modelos de CNN eficientemente.

Além disso, a necessidade de grandes quantidades de dados anotados para o treinamento

é um obstáculo significativo, principalmente em contextos específicos como os boletins de

ocorrência.

2.5 Technology Acceptance Model - TAM

O Technology Acceptance Model - TAM é um modelo de avaliação que se propõe a explicar

os determinantes da aceitação de tecnologia e o comportamento subsequente dos usuá-

rios (DAVIS, 1989). Sua relevância no campo de sistemas de informação é amplamente

reconhecida, fornecendo uma base sólida para compreender a interação entre humanos e

tecnologia, procurando explicar como os usuários aceitam e utilizam uma tecnologia.

O modelo se concentra em duas crenças: Percepção de Utilidade (PU) e Percepção

de Facilidade de Uso (PEU). A PU é definida como o grau em que um indivíduo acredita

que usar uma tecnologia específica aumentará seu desempenho no trabalho. Já a PEU

diz respeito ao grau em que um indivíduo acredita que usar uma tecnologia será livre de

esforço. Essas duas crenças são consideradas preditores da intenção comportamental de

usar a tecnologia, que por sua vez leva ao uso efetivo da mesma.

O modelo de (DAVIS, 1989) foi revolucionário na medida em que proporcionou um
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método quantitativo para avaliar a aceitação tecnológica, diferenciando-se dos modelos

anteriores que eram mais qualitativos e descritivos. O método foi amplamente validado em

vários estudos subsequentes, demonstrando consistência e robustez em diferentes contextos

tecnológicos (VENKATESH; BALA, 2008).

O TAM serviu como base para outros modelos e teorias. Por exemplo, o Modelo

de Aceitação de Tecnologia Unificado (UTAUT) expande o TAM, integrando elementos

como influência social e condições facilitadoras (VENKATESH et al., 2003), para explicar

mais amplamente a aceitação tecnológica e demonstrar a flexibilidade e a aplicabilidade

do modelo original do TAM em contextos tecnológicos em evolução.

Um dos pontos fortes do TAM é sua simplicidade e clareza em aspectos específicos que

influenciam a aceitação da tecnologia. Esses pontos tornam o modelo particularmente útil

para pesquisadores e praticantes que buscam avaliar rapidamente os principais fatores que

influenciam a aceitação de novas tecnologias. Além disso, a natureza genérica do modelo

significa que ele pode ser aplicado a uma ampla variedade de tecnologias e contextos.

No entanto, o modelo também enfrenta críticas, principalmente devido à sua simpli-

cidade. Críticos como (BAGOZZI, 2007) argumentam que o TAM pode não capturar

adequadamente a complexidade do comportamento humano e a variedade de fatores que

influenciam a aceitação de uma tecnologia. Além disso, o ritmo acelerado de inovação

tecnológica e mudança nos padrões de uso da tecnologia desafiam a relevância contínua

do modelo.

Resumidamente, o TAM oferece em sua essência um quadro interessante para enten-

der a aceitação de tecnologia, embora com algumas limitações. Seu foco nas percepções

de utilidade e facilidade de uso continua sendo relevante, mas é importante que os pesqui-

sadores complementem o modelo com abordagens que considerem o contexto dinâmico e

complexo da adoção tecnológica atual.



3 Trabalhos Relacionados

Neste capítulo, será realizada uma exploração de trabalhos selecionados no domínio da

segurança pública, destacando o uso efetivo do crowdsourcing como uma base consoli-

dada. Posteriormente, a atenção se voltará para uma série de estudos escolhidos sobre

a transcrição de documentos utilizando a tecnologia de HTR. Um aspecto adicional e de

grande relevância será a análise criteriosa de plataformas que integram o crowdsourcing

na transcrição de textos, proporcionando um panorama prático. Este capítulo tem como

objetivo oferecer uma visão abrangente e atualizada, enfatizando a aplicação prática e a

relevância destas tecnologias e metodologias no campo da segurança pública.

3.1 Uso do crowdsourcing na segurança pública

3.1.1 No Mundo

O uso da técnica de crowdsourcing na segurança pública representa uma ação significativa,

capaz de trazer benefícios para o policiamento ostensivo, nas investigações policiais e

consequentemente na resolução de crimes (VERA; SALGE, 2017; LOGAN, 2020). A

experiência do atentado à Maratona de Boston em 2013 é um exemplo da eficácia dessa

abordagem. Durante essa investigação, o FBI lançou um apelo público para a contribuição

de fotos e vídeos relevantes por meio das redes sociais, obtendo resultados relevantes:

mais de 13.000 vídeos e 120.000 fotos foram fornecidos em um curto período de tempo,

ilustrando o potencial do crowdsourcing na coleta de informações sobre o ocorrido (NBC

NEWS, 2014).

Uma das principais vantagens do crowdsourcing é a capacidade de expandir a força

de trabalho disponível para analisar evidências (LOGAN, 2020). No caso de Boston,

centenas de voluntários se uniram aos agentes do FBI para examinar o material fornecido,

resultando em uma análise mais rápida e abrangente do que seria possível apenas com

recursos internos. A agilidade também se destacou como uma característica essencial, uma
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vez que as redes sociais permitiram a disseminação rápida de informações, acelerando o

processo de obtenção de dados.

A convocação da população para fornecer informações evidenciou o poder mobiliza-

dor das redes social (HOWE, 2006), incentivando a participação cidadã no auxílio às

autoridades na localização dos envolvidos. Essa sinergia entre o público e as forças de se-

gurança contribuiu significativamente para o progresso do planejamento operacional. De

acordo com (PARK et al., 2017), o vídeo decisivo para a identificação dos suspeitos não

foi fornecido pela população. No entanto, a contribuição ativa de testemunhas, somada

às abordagens tradicionais das autoridades foram importantes no processo de descoberta

e identificação dos indivíduos procurados.

Em Londres - Inglaterra, o Metropolitan Police Service desenvolveu um programa

chamado “Community Roadwatch”. O programa utiliza tecnologias móveis de gravação

para permitir que membros da comunidade capturem e denunciem eventos relacionados à

segurança no trânsito. O programa tem como objetivo promover a segurança no trânsito

e ajudar a punir infratores para melhorar o comportamento no trânsito (PARK et al.,

2017). Para alcançar esses objetivos, o programa utiliza o aplicativo Mobile Roadwatch,

que suporta gravação de vídeo contínua, capturando eventos com informações contextuais.

O programa realizou um estudo de campo para entender o porquê das pessoas captura-

rem e denunciarem eventos relacionados à segurança no trânsito, o que aprendem com a

experiência e como usam as ferramentas de privacidade.

Figura 9: Uso do Mobile Roadwatch enquanto dirige

Os resultados do estudo mostraram que os principais fatores que influenciam a decisão

de capturar e denunciar eventos relacionados à segurança no trânsito são o envolvimento

no risco e a gravidade do evento. Os motivadores para denunciar são principalmente

contribuir para a segurança no trânsito e punir infratores para correção de comportamento.
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De acordo com (PARK et al., 2017), o programa também teve um impacto positivo na

norma pessoal de respeitar a lei e aprendizagem sobre segurança no trânsito e direção

segura.

Figura 10: Mobile Roadwatch - Telas do usuário

O programa também levou em consideração a privacidade dos usuários e desenvol-

veu cuidadosamente ferramentas de suporte à privacidade. O estudo mostrou que os

participantes não tiveram muitas preocupações com privacidade, mas houve algumas pre-

ocupações com riscos de segurança, como retaliação por infratores (PARK et al., 2017).

Outro exemplo é o Policing Insight como plataforma líder no acompanhamento das

últimas tendências em policiamento progressivo, ou seja, uma abordagem de aplicação

da lei que enfatiza a justiça social, transparência e colaboração comunitária, visando

um sistema mais justo e eficaz (CORREIA, 2000; SCHOENLE, 2017). A plataforma

dissemina o conhecimento, opiniões e análises dentro da comunidade global de polícia e

justiça criminal. Sua influência é evidente ao observar a diversidade de sua comunidade de

assinantes, que inclui representantes do governo, forças policiais, organizações do terceiro

setor, acadêmicos e profissionais da indústria, todos unidos por um objetivo comum:

melhorar os resultados do policiamento (POLICING INSIGHT, 2023).

Uma das características mais distintas e valiosas do Policing Insight é o serviço Media

Monitor. Trata-se de um extenso banco de dados diário, bem organizado e pesquisável, que

reúne mais de 70.000 links para artigos e relatórios provenientes de mídias e organizações

relacionadas à área policial e da justiça criminal. Cada link é categorizado e descrito,

criando assim um recurso de pesquisa interessante (POLICING INSIGHT, 2023).
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3.1.2 No Brasil

O Brasil tem se destacado pelo uso criativo e eficaz de ferramentas de crowdsourcing na

área de segurança pública. Um exemplo é o aplicativo Sinesp Cidadão, que ilustra a

maneira pela qual a tecnologia tem sido incorporada para fortalecer o envolvimento da

sociedade na manutenção da ordem e na promoção da segurança (BRASI, 2014).

O aplicativo Sinesp Cidadão, ver Figura 11, desenvolvido em colaboração pela Se-

cretaria Nacional de Segurança Pública e o Serviço Federal de Processamento de Dados

(Serpro), demonstra um enfoque no uso da tecnologia na segurança pública. Sua funciona-

lidade abrange várias áreas de interesse, permitindo que os cidadãos acessem informações

relacionadas a veículos, documentos e até mesmo a consulta de mandados de prisão e

casos de pessoas desaparecidas (RAMINELLI F. P.; RODEGHERI, 2015).

Figura 11: SINESP Cidadão - Telas do usuário

O diferencial desse aplicativo reside na sua capacidade de fornecer acesso em tempo

real a informações críticas, provenientes de órgãos de segurança pública nos estados, a

qualquer cidadão com um smartphone, não só apenas aumentando a transparência e

a acessibilidade às informações públicas, mas também colocando o poder nas mãos dos

cidadãos, capacitando-os a serem mais informados e ativos no que diz respeito à segurança
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em suas comunidades.

A implementação bem-sucedida do Sinesp Cidadão reflete a crescente tendência global

de aproveitar as tecnologias da informação para melhorar o serviço público (MONTEIRO

MARTINS; LUIZ ZAMBALDE, 2021). Essa abordagem não só fortalece a confiança

nas instituições de segurança, mas também abre espaço para um maior envolvimento

cívico e participação ativa da solução, ajudando a prevenir crimes e a localizar pessoas

desaparecidas (CORREIA, 2000; SCHOENLE, 2017).

O caso do Sinesp Cidadão destaca a importância de parcerias estratégicas entre o

governo e o setor de tecnologia (RAMINELLI F. P.; RODEGHERI, 2015), demonstrando

como a colaboração pode resultar em soluções eficazes e de alto impacto para a sociedade

(MONTEIRO MARTINS; LUIZ ZAMBALDE, 2021). Esse modelo de crowdsourcing

na segurança pública representa um avanço em direção a uma sociedade mais segura

e informada, onde as tecnologias desempenham um papel no mínimo interessante na

promoção do bem-estar e da confiança.

Outra ferramenta interessante e bastante divulgada nas mídias em geral é o Disque

Denúncia. Uma ferramenta de segurança pública criada em 1995 no Estado do Rio de

Janeiro. O objetivo do programa é incentivar os cidadãos a denunciar crimes e atividades

suspeitas anonimamente por meio de um número de telefone ou de um aplicativo de

celular (DISQUE DENÚNCIA, 2023). O serviço é operado por uma organização não

governamental (ONG) sem fins lucrativos que trabalha em parceria com as forças de

segurança pública, tendo como destaque a garantia do anonimato do denunciante pelo

programa, que não rastreia o número de telefone ou o endereço de IP de quem faz a

denúncia (DISQUE DENÚNCIA, 2023).

Conforme (DISQUE DENÚNCIA, 2023), as informações fornecidas pelos denuncian-

tes são verificadas e repassadas às autoridades competentes para que possam tomar as

medidas cabíveis, como investigação e prisão dos criminosos. Ainda de acordo com (DIS-

QUE DENÚNCIA, 2023), ele também colabora com outras instituições, como o Ministério

Público, a Defensoria Pública e o Poder Judiciário, no combate ao crime e na promoção

da segurança pública.

3.2 Uso do aprendizado de máquina na transcrição de textos

A pesquisa na área de processamento de texto manuscrito e reconhecimento de escrita

à mão tem sido marcada por uma variedade de abordagens e estratégias ao longo dos
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Figura 12: Aplicativo do Disque Denúncia - Tela do usuário

anos. Nesse contexto, é relevante analisar e comparar alguns trabalhos significativos que

contribuíram para esse campo em constante evolução.

O trabalho (LIKFORMAN-SULEM et al., 1995) explora um método de detecção de

linhas de texto em documentos manuscritos, utilizando a transformada de Hough, uma

técnica adaptada para o desafio particular que os manuscritos representam devido à sua

variabilidade e complexidade (LIKFORMAN-SULEM et al., 1995).

Os autores aplicam a transformada de Hough aos centros de gravidade dos compo-

nentes conectados na imagem, identificando linhas de texto em diversas orientações e

sob condições de irregularidades e variações leves na direção principal (LIKFORMAN-

SULEM et al., 1995). Essa técnica, originalmente utilizada em documentos impressos, é

adaptada para lidar com a ausência de uma orientação privilegiada nas linhas de texto

dos manuscritos.

O método proposto ordena os componentes ao longo da linha detectada e compara o

número de vizinhos próximos dentro da linha de Hough com aqueles na imagem que não

pertencem à linha, um passo importante para assegurar a precisão na detecção de linhas

de texto em manuscritos (LIKFORMAN-SULEM et al., 1995).

De acordo com os autores, o método foi testado em uma variedade de documentos

manuscritos, incluindo rascunhos e cartas. Eles ainda destacam que, apesar da direção

principal ser frequentemente aproximadamente horizontal, essa informação não foi utili-

zada a priori no processo, evidenciando a adaptabilidade e robustez do método.

O trabalho (LIKFORMAN-SULEM et al., 1995) destaca-se pelos seus pontos fortes,

como a abordagem adaptável na detecção de linhas de texto em documentos manuscritos

e a combinação da transformada de Hough com um procedimento de validação no do-
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mínio da imagem. Essa combinação permite a rejeição de alinhamentos de componentes

que ocorrem em contextos não propícios à sua percepção (LIKFORMAN-SULEM et al.,

1995). A capacidade de marcar componentes ambíguos para processamento posterior é

outro aspecto interessante do método. Contudo, há limitações reconhecidas pelos auto-

res, como a necessidade de refinamento no pós-processamento de componentes ambíguos

e na validação de partes de alinhamentos. Estes refinamentos melhorariam a separação

de componentes e a validação de alinhamentos compostos por elementos pertencentes a

uma linha de texto real e elementos espúrios adicionais.

Em (LIKFORMAN-SULEM et al., 1995) foi proposta uma abordagem que oferece

uma contribuição significativa para o campo do processamento de documentos manuscri-

tos. Essa abordagem, baseada na transformada de Hough e complementada por validação

no domínio da imagem, proporciona uma solução robusta e adaptável para a detecção

de linhas de texto em documentos manuscritos. As potenciais aplicações desse método

são vastas, incluindo a digitalização de arquivos históricos e a automação de processos de

entrada de dados, marcando um avanço importante na área de reconhecimento óptico de

caracteres em documentos manuscritos.

O trabalho de (LOULOUDIS et al., 2009) aborda uma outra metodologia para seg-

mentar documentos manuscritos em suas entidades distintas: linhas de texto e palavras.

Publicado no Pattern Recognition em 2009, esse estudo é significativo devido à comple-

xidade e aos desafios específicos da segmentação de documentos manuscritos, como a

variação de ângulos de inclinação, sobreposição de palavras e proximidade entre linhas de

texto adjacentes.

Na segmentação de linhas de texto, a metodologia envolve pré-processamento, ma-

peamento através da transformada de Hough e pós-processamento, incluindo uma nova

abordagem para a separação eficiente de caracteres conectados verticalmente. Para a seg-

mentação de palavras, o processo é dividido em duas fases: o cálculo de distâncias entre

componentes adjacentes na linha de texto e a classificação dessas distâncias como lacunas

entre palavras ou intra-caracteres, utilizando técnicas de agrupamento não supervisionado

como as misturas gaussianas.

A avaliação de desempenho da metodologia proposta foi realizada através de uma téc-

nica automática, comparando os resultados da segmentação detectada com uma verdade

básica anotada, evitando assim a subjetividade e os desafios de avaliações manuais. O

teste da metodologia foi realizado em dois conjuntos de dados distintos: um conjunto de
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imagens manuscritas da competição ICDAR2007 1 e um conjunto histórico de imagens dos

arquivos da Universidade de Atenas e da coleção de George Washington da Biblioteca do

Congresso. Entre os pontos fortes, destacam-se a aplicação de métricas de distância com-

binadas e a modelagem de mistura gaussiana para segmentação de palavras representando

uma contribuição significativa no campo do reconhecimento de documentos manuscritos.

De acordo com o (LOULOUDIS et al., 2009) a metodologia enfrenta com sucesso os de-

safios variáveis dos documentos manuscritos, incluindo inclinação variável das linhas de

texto e a sobreposição de palavras e linhas.

Contudo, (LOULOUDIS et al., 2009) apontam para complexidades e desafios na seg-

mentação precisa de documentos manuscritos, especialmente com relação às variações de

inclinação e espaçamento. A necessidade de conjuntos de dados anotados para avaliação

de desempenho também pode ser um desafio, considerando a variabilidade dos manuscri-

tos e a necessidade de anotações precisas. Por fim, o estudo (LOULOUDIS et al., 2009)

avança significativamente na segmentação automática de linhas de texto e palavras em

documentos manuscritos, abordando de forma eficaz os desafios inerentes a esses documen-

tos. De acordo com os autores, a metodologia proposta tem amplas aplicações, incluindo

a digitalização de arquivos históricos e a melhoria de sistemas de reconhecimento óptico

de caracteres em manuscritos.

No estudo (SCHEIDL, 2019), o autor explora a área emergente do reconhecimento de

caracteres manuscritos dentro do campo da visão computacional, com um foco particular

no HTR. O trabalho destaca a utilização de imagens digitalizadas de texto manuscrito

como insumo principal, apresentando o desenvolvimento de uma Rede Neural (NN) es-

pecialmente treinada com imagens de palavras oriundas do conjunto de dados IAM. O

modelo proposto para o HTR combina com precisão, camadas de uma CNN para a ex-

tração de características, seguido por camadas de uma Rede Neural Recorrente (RNN)

e culmina com uma camada de Classificação Temporal Conexiva (CTC). Essa configura-

ção é projetada para enfrentar as intrincadas nuances do reconhecimento de caracteres

manuscritos.

Na base da proposta descrita em (SCHEIDL, 2019), as camadas CNN processam a

imagem de entrada com uma sequência de operações de convolução, ativadas por funções

não lineares (RELU) e pooling. Esse procedimento não apenas refina as características,

mas também as enriquece em termos de canais, otimizando-as para as fases subsequentes

do modelo.
19ª Conferência Internacional sobre Análise e Reconhecimento de Documentos (ICDAR 2007), 23 a

26 de setembro, Curitiba, Paraná, Brasil.
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A camada CTC desempenha um papel central no treinamento da NN, responsável

tanto pelo cálculo da perda, com base na saída da RNN e no texto de referência, quanto

pela decodificação da saída em texto final durante a inferência (SCHEIDL, 2019).

Figura 13: representação do esquema de CNN usada pelo autor.

A entrada no sistema é um processo que envolve os passos relacionados a filtros mor-

fológicos indicados por (ROY et al., 2014; GONZALEZ; WOODS, 2018), simplificando

significativamente o trabalho da NN. O treinamento do modelo segue um método itera-

tivo, onde cada camada da CNN é processada, seguida pela criação e empilhamento de

duas camadas RNN bidirecionais, cada uma com 256 unidades. O produto final é uma

sequência de saída mapeada para uma matriz de 32×80, que alimenta a camada CTC.

De acordo com os autores, o projeto obteve a taxa de 90,3% de precisão, ressaltando

a eficácia e eficiência do algoritmo, especialmente em textos com menos ruído, um vez

que a precisão está intrinsecamente ligada à qualidade do conjunto de dados, sugerindo

que a expansão do conjunto de dados pode levar a uma melhora nos resultados.

Assim, a investigação (SCHEIDL, 2019) marca um progresso significativo no campo

do reconhecimento de texto manuscrito, demonstrando o potencial das redes neurais no

processamento e reconhecimento de padrões em textos manuscritos (LECUN et al., 1998;
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MANCHALA et al., 2020), pavimentando o caminho para melhorias futuras e aplicações

práticas em uma área promissora da visão computacional.

A investigação (SILVA, 2021) contribui para o campo do processamento de linguagem

natural e da inteligência artificial, focando na transcrição automática de escrita manus-

crita em português. Considerando a complexidade ortográfica e as nuances linguísticas do

português, a transcrição automática de textos manuscritos enfrenta desafios relacionados

a variações de caligrafia, ortografia, acentos e caracteres especiais, exigindo sistemas de

reconhecimento e transcrição adaptáveis. Nesse estudo, o autor utiliza técnicas de deep

learning, como CNNs e RNNs, para analisar e transcrever textos. Essas tecnologias são

escolhidas devido à sua capacidade de aprender e se adaptar a diferentes estilos de es-

crita, sendo eficazes para o manejo das variações encontradas no português manuscrito

(SCHEIDL, 2018). O estudo integra duas ferramentas, a saber: CRAFT (Character Re-

gion Awareness for Text detection) e SimpleHTR (Simple Handwritten Text Recognizer).

A metodologia CRAFT é utilizada para detecção de texto em imagens, empregando

redes neurais convolucionais para identificar regiões de caracteres. Essa ferramenta é

eficaz na detecção de textos em formatos variados, incluindo textos curvos, e em superar

limitações de métodos baseados em caixas de delimitação de palavras (BAEK et al.,

2019). O SimpleHTR, por sua vez, foca no reconhecimento do texto extraído, convertendo

imagens de texto em dados digitais. Utilizando redes neurais recorrentes, o SimpleHTR

interpreta e converte escrita manuscrita em texto digital.

A capacidade do SimpleHTR de processar uma variedade de estilos de escrita e de

se adaptar às variações individuais é demonstrada no estudo. Essa característica é útil

em contextos com textos manuscritos variáveis, como documentos históricos ou anotações

pessoais (MANCHALA et al., 2020). A Figura 14 apresenta um pipeline que mostra a

integração das ferramentas mencionadas.

Em (SILVA, 2021), o autor avaliou a eficácia do sistema em um conjunto de dados de

textos manuscritos. Os resultados demonstram a capacidade do sistema em reconhecer

e transcrever texto com precisão. Entretanto, o estudo também reconhece limitações,

particularmente com estilos de escrita incomuns e caracteres especiais, como acentos,

sugerindo a necessidade de aprimoramentos futuros.
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Figura 14: Pipeline produzido por (SILVA, 2021)

3.3 Plataforma de crowdsourcing para transcrição de textos

Em (GRANELL; MARTIéNEZ-HINAREJOS, 2016), os autores propõem uma solução

que combina as tecnologias de HTR e Reconhecimento Automático de Fala (ASR) em

uma plataforma de crowdsourcing. A base desse estudo reside no conceito de crowdsour-

cing multimodal. Nessa investigação, o objetivo é capturar a riqueza da contribuição

coletiva de voluntários, que utilizam tanto a digitação quanto a fala para a transcrição de

textos manuscritos. De acordo com os autores, a integração de HTR e ASR no framework

proposto é uma abordagem estratégica para não apenas elevar a precisão das transcrições,

mas também para tornar a participação mais acessível e flexível para os colaboradores, in-

dependentemente de suas preferências individuais ou limitações tecnológicas. Para testar

a eficácia desse framework, o estudo utiliza o corpus “Rodrigo”, um manuscrito histórico

em espanhol de 1545, abrangendo 853 páginas. De acordo com o autores, esse corpus

é um exemplo perfeito dos desafios típicos encontrados em documentos antigos, como
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abreviações, palavras arcaicas e variações na caligrafia, oferecendo um teste realista e

exigente.

A metodologia adotada em (GRANELL; MARTIéNEZ-HINAREJOS, 2016) combina

modelos de linguagem e redes de convolução para fundir eficientemente as saídas de HTR e

ASR. As características do HTR são refinadas por processos como normalização de brilho

e correção de inclinação, enquanto as do ASR são baseadas em Coeficientes Cepstrais de

Frequência Mel, além da implementação de um módulo de verificação de confiabilidade

para assegurar a alta qualidade das contribuições de voz. A abordagem multimodal

mostrou uma redução significativa na taxa de erro de palavras (WER), o que implica em

menos necessidade de pós-edição manual por parte dos especialistas.

Em (ALVARO; MARTIéN-ALBO, 2018), os autores apresentam o desenvolvimento

de uma ferramenta que permite aos usuários desenharem caracteres manualmente e de

receberem uma lista dos caracteres Unicode mais similares, conforme Figura 15. Um

dos principais desafios enfrentados pelos autores foi a escassez de conjuntos de dados

públicos adequados para treinar o modelo de reconhecimento de caracteres. Para supe-

rar esse obstáculo, eles adotaram uma estratégia de crowdsourcing para coletar dados

de escrita manual online, uma abordagem que se mostrou importante para a aquisição

de um volume significativo e diversificado de dados de treinamento. A metodologia de

crowdsourcing adotada envolveu a coleta de amostras de escrita manual através de uma

plataforma online. Esse método permitiu a participação de um grande número de indi-

víduos, resultando em um conjunto de dados abrangente e diversificado, refletindo em

uma solução criativa para o desafio de coletar dados suficientes e variados para treinar o

modelo de classificação de caracteres. Após a coleta de dados, os autores se concentraram

no desenvolvimento do modelo de classificação. O modelo foi projetado para receber uma

entrada manuscrita e fornecer uma lista dos caracteres Unicode mais prováveis, envol-

vendo a análise e processamento das amostras coletadas para treinar o modelo de forma

eficaz.

O estudo realizado em (ALVARO; MARTIéN-ALBO, 2018) utilizou uma arquitetura

de rede neural baseada na configuração ConvNet da VGG, que se caracteriza por blocos

com pequenos campos receptivos e convoluções seguidas por pooling. De acordo como

os autores, a escolha da arquitetura foi fundamental para alcançar um bom desempenho

na tarefa de classificação de caracteres. Os resultados experimentais mostraram uma

taxa de erro top-20 de 12,64% nos dados de validação, que é um indicativo promissor da

eficácia do modelo. A avaliação do modelo foi importante para entender sua precisão e
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Figura 15: Interface Gráfica do Usuário exibida para usuários de crowdsourcing para co-
leta de caracteres Unicode manuscritos online extraída de (ALVARO; MARTIéN-ALBO,
2018).

áreas de melhoria, com os resultados destacando tanto os sucessos quanto as limitações

da abordagem adotada. A decisão estratégica de utilizar o crowdsourcing para coletar

um conjunto de dados diversificado de escrita manual online foi uma resposta criativa ao

desafio da falta de dados de treinamento adequados.

Em (WECKER et al., 2020), os autores abordam a transcrição de textos históri-

cos manuscritos, propondo a combinação de técnicas de Reconhecimento Automático de

Texto Manuscrito (AHTR) com o crowdsourcing. Nesse trabalho, eles reconhecem os de-

safios associados à transcrição de textos antigos, que geralmente possuem características

linguísticas e estilísticas específicas. A proposta de combinar algoritmos de AHTR com a

intervenção humana através do crowdsourcing visa complementar as capacidades de cada

método. Enquanto os algoritmos de AHTR processam grandes volumes de texto, a contri-

buição humana é essencial para a precisão, principalmente em casos de escrita ambígua ou

deteriorada. A discussão sobre personalização no crowdsourcing é segmentada em várias

fases: pré-tarefa, escolha de tarefa, execução de tarefa e pós-tarefa. Essa estrutura busca

adaptar a experiência de crowdsourcing ao perfil de cada colaborador.

A Figura 16 detalha o fluxo de personalização proposto em (WECKER et al., 2020).

Na fase pré-tarefa, busca-se motivar o usuário para realizar a tarefa. Para alcançar a

conscientização, vários fóruns podem ser utilizados: Facebook, e-mails, Twitter, podcasts,
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YouTube, fóruns profissionais, anúncios, etc. De acordo com os autores, as escolhas desses

locais são uma forma de personalização, baseando-se na origem do redirecionamento do

usuário. A fim de alcançar essa motivação, pode-se utilizar conteúdos que apelem para

curiosidade, altruísmo (que pode estar conectado à identidade, religião, cultura, acadêmi-

cos ou comunidades), autoaperfeiçoamento e instinto competitivo. Apesar de fornecer um

quadro teórico detalhado, o trabalho apresenta a limitação de não incluir dados empíricos

para apoiar suas propostas. A ausência de estudos de caso ou implementações práticas

impedem a verificação da eficácia do modelo sugerido.

Figura 16: Fluxo de Personalização extraída do trabalho (WECKER et al., 2020).

A Tabela 1 apresenta os pontos fortes e fracos de cada trabalho descrito (PARK et al.,

2017).
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Autores Pontos Fortes Pontos Fracos
(GRANELL;
MARTIéNEZ-
HINAREJOS,

2016) • Abordagem Inovadora: Inte-
gração de HTR e ASR em um
framework de crowdsourcing.

• Melhoria na Precisão da
Transcrição: Redução na
taxa de erro de palavras
(WER).

• Flexibilidade e Acessibilidade:
Combinação de modalidades
de entrada.

• Dependência da Qualidade
das Contribuições: Sucesso do
método dependente das con-
tribuições dos colaboradores.

• Complexidade Técnica: Pro-
cessos técnicos complexos na
implementação.

• Necessidade de Mais Pesqui-
sas para Otimização: Otimi-
zar o sistema para diferentes
manuscritos e idiomas.

(ALVARO;
MARTIéN-

ALBO, 2018) • Coleta de Dados: Crowdsour-
cing para amostras de escrita
manual.

• Aplicação Prática Significa-
tiva: Potencial em campos
com uso frequente de caracte-
res especiais.

• Feedback Positivo dos Usuá-
rios: Demonstração pública
bem recebida.

• Dependência da Qualidade do
Crowdsourcing: Qualidade do
modelo dependente das con-
tribuições.

• Taxa de Erro na Classifica-
ção: Taxa de erro top-20 de
12,64%.

• Generalização do Modelo:
Limitações na generalização
para todos os tipos de escrita.

(WECKER
et al., 2020)

• Aprimoramento da Precisão e
Experiência do Usuário: Cor-
relação da escolha da tarefa
com o nível de habilidade do
usuário.

• Metodologia de Avaliação
Abrangente: Avaliação deta-
lhada do sistema proposto.

• Falta de Dados Empíricos:
Ausência de dados concretos
para avaliar a eficácia.

• Necessidade de Avaliação Fu-
tura: Propostas ainda não
testadas ou validadas em am-
biente prático.

Tabela 1: Análise comparativa dos estudos em transcrição de documentos históricos ma-
nuscritos.



4 A Plataforma Colaborativa PANDORA

Neste capítulo, voltaremos nossa atenção para a plataforma PANDORA. Inicialmente, a

Seção 4.1 apresenta o contexto que motivou o desenvolvimento da PANDORA, delineando

os desafios específicos relacionados à transcrição desses documentos e a necessidade de

uma abordagem baseada em HTR. A Seção 4.2 apresenta a arquitetura da PANDORA,

fornecendo uma visão geral das interconexões e funcionalidades dos seis componentes

principais. Detalhes específicos sobre o Broker de Dados, o Portal Web, o Gerenciador

de Fila, o Processador HTR, o Data Lake e o Gerenciador de Votação serão explorados.

Esta seção proporcionará uma compreensão clara de como esses elementos colaboram para

otimizar o processo de transcrição colaborativa. A Seção 4.3 apresenta uma análise dos

mecanismos de governança implementados na Plataforma PANDORA para supervisionar

e gerenciar a colaboração em crowdsourcing. Serão discutidas as práticas e estratégias

adotadas para garantir a qualidade e confiabilidade das transcrições, além de abordar

questões relacionadas à segurança e integridade dos dados. Essa seção destaca o com-

promisso da PANDORA com a precisão nas transcrições colaborativas. Finalmente, a Seção

4.4 adentra na implementação da PANDORA, detalhando as escolhas tecnológicas que ori-

entaram o desenvolvimento da mesma. Serão discutidos em detalhes o uso da linguagem

de programação Python, o framework Django e a integração estratégica da biblioteca

OpenCV.

4.1 Contextualização da Plataforma PANDORA

No Brasil, especificamente no Estado do Rio de Janeiro, a expansão da tecnologia móvel

tem conduzido as Secretarias de Segurança Pública, incluindo a Secretaria de Estado de

Polícia Militar, a adotar aplicativos móveis para o registro de BOs. Contudo, os policiais

enfrentam desafios operacionais significativos, especialmente com a falta de sinais de rádio

para transmissão de informações em dispositivos móveis (rádio e telefone) e internet em

várias localidades. Esta realidade operacional leva frequentemente ao preenchimento ma-
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nual dos BOs em formulários impressos, que posteriormente são coletados e encaminhados

para digitalização por outros policiais e funcionários civis.

Essa abordagem manual introduz um conjunto complexo de desafios. O volume de

BOs manuscritos frequentemente excede a capacidade de transcrição dos agentes desig-

nados, gerando um descompasso operacional. Este cenário é exacerbado pela necessidade

de alocar efetivos policiais em tarefas vitais de patrulhamento e vigilância, essenciais para

manter a segurança e ordem pública. Como resultado, policiais qualificados são desviados

de suas funções primárias, impactando a eficiência administrativa e a resposta a situações

de emergência.

Ademais, a diversidade da escrita manual apresenta um desafio adicional na transcri-

ção de BOs, pois cada indivíduo possui um estilo de caligrafia único, que varia em termos

de legibilidade e estilo (MARTI; BUNKE, 2002), tornando a transcrição manual uma ta-

refa que requer atenção elevada e precisão, sujeita a erros. Essa variabilidade desafia não

apenas os policiais, mas também os sistemas automatizados de HTR. Apesar dos avanços

tecnológicos, essas soluções ainda enfrentam dificuldades em interpretar com precisão a

ampla gama de estilos de escrita (SILVA, 2021; BAEK et al., 2019).

Diante desses desafios, a plataforma PANDORA - nome oriundo do acrônimo resultante

de Plataforma para trAnscrição de boletiNs De OcorRência mAnuscritos - surge como

uma solução para a transcrição de BOs manuscritos, oferecendo um meio de melhorar o

processo de transcrição, otimizar o uso dos recursos policiais e assegura a integridade e

confiabilidade dos registros de ocorrências, elementos necessários ao planejamento opera-

cional da Corporação e consequentemente a manutenção da segurança pública.

Para entender melhor a plataforma, a Figura 17 apresenta um diagrama de contexto

que ilustra as responsabilidades, processos e interações da Plataforma PANDORA com os

elementos externos relacionados, i.e., usuários que se encontram aptos a trabalhar no

processo de transcrição de boletins de ocorrência.

Uma das características da PANDORA é a sua natureza colaborativa, permitindo que

múltiplos usuários trabalhem simultaneamente na transcrição dos BOs, agilizando o pro-

cesso, contribuindo na disponibilização rápida das informações, bem como a possibilidade

de verificação e correção entre os colaboradores resultando em uma transcrição mais pre-

cisa e de melhor qualidade.

A opção por desenvolver a PANDORA como uma aplicação web não apenas expande

sua acessibilidade para um público mais amplo, superando as limitações dos dispositivos
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Figura 17: Diagrama de Contexto do processo de colaboração da PANDORA.

presentes na intranet da PMERJ, impulsionando uma participação mais abrangente dos

agentes de segurança no processo de transcrição e análise dos BOs. Essa abordagem

mais ampla visa não só fortalecer o engajamento individual, mas também aprimorar a

colaboração coletiva, estabelecendo uma base sólida para a eficácia operacional.

Adicionalmente, a escolha pela aplicação web em detrimento de um aplicativo mó-

vel foi motivada não apenas pela complexidade e custos associados ao desenvolvimento e

manutenção de versões múltiplas para diversas plataformas móveis, como também pela

política da PMERJ, que impede o acesso de dispositivos móveis à rede de intranet, con-

solidando a PANDORA como uma solução eficiente e acessível para otimizar as operações

necessárias à transcrição dos BOs.

4.2 Arquitetura da Plataforma PANDORA

A plataforma PANDORA configura-se como um sistema concebido com o propósito de po-

tencializar a transcrição colaborativa de BOs. Esta plataforma é estruturada com uma

arquitetura composta de seis componentes, delineados de acordo com as práticas e di-

retrizes sugeridas na literatura de sistemas de informação e processamento colaborativo

(HOWE, 2006; BRABHAM, 2008), os quais serão discutidos a seguir.

4.2.1 Broker de Dados

O Broker de Dados é considerado o núcleo de manipulação de dados dentro da Plata-

forma PANDORA. Dentro do ecossistema da Plataforma PANDORA o Broker de dados age

como um agente intermediador facilitando a comunicação entre diversas tecnologias dife-

rentes (RIZK; ELRAGAL, 2020). Ele assegura que as imagens dos BOs sejam recebidas
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Figura 18: Arquitetura da Plataforma PANDORA

e armazenadas corretamente, atuando em conformidade com padrões de integridade e

segurança de dados (HOWE, 2009; WARREN; MARZ, 2015)

4.2.2 Portal Web

O Portal Web da plataforma PANDORA é uma interface gráfica de usuário (GUI) , que segue

aos princípios de usabilidade estabelecidos por (BRINCK; GERGLE; WOOD, 2002), pro-

porcionando aos usuários autorizados um acesso às informações. Este portal é projetado

para simplificar o processo de carregamento e solicitação de imagens do BOs, bem como

facilitar as contribuições dos colaboradores cadastrados. A GUI funciona como o ponto

de entrada para o upload, recuperação das imagens dos BOs e inserção de transcrições

colaborativas, habilitando um canal de acesso controlado e auditável (NIELSEN, 1994;

SHNEIDERMAN et al., 2016).

4.2.3 Gerenciador de Fila

O Gerenciador de Fila é um componente na gestão de envio dos Boletins de Ocorrências

(BOs) para o processador HTR. Opera sob o princípio primeiro que entra, primeiro que

sai (FIFO), recuperando e enviando os BOs ao processador HTR conforme sua ordem de

entrada na base de dados. Esta abordagem garante a gestão dos dados em sequência,

contribuindo para a eficiência e organização do fluxo de trabalho. Segundo (KSHEM-

KALYANI; SINGHAL, 2011), sistemas de fila são importantes no gerenciamento de pro-

cessos em ambientes computacionais.
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4.2.4 Processador de HTR

O Processador de HTR é um módulo que utiliza algoritmos de Inteligência Artificial

para transcrever texto manuscrito em formato digital editável. Essa ferramenta analisa

padrões visuais em imagens de texto manuscrito e os converte em texto digitalizado, per-

mitindo o processamento e análise mais eficientes. Segundo (PLAMONDON; SRIHARI,

2000), o HTR desempenha um papel vital em diversas aplicações, desde a digitalização

de documentos históricos até a automação em processos administrativos. Além disso,

(KOERICH; SABOURIN; SUEN, 2003) destacam os desafios e avanços na precisão dos

algoritmos de HTR, ressaltando a importância de melhorias contínuas para lidar com a

variabilidade na caligrafia e estilos de escrita.

4.2.5 Data Lake

OData Lakeé um sistema de armazenamento de dados que centraliza uma grande quanti-

dade de dados brutos e metadados1 em seu formato original (SAWADOGO; DARMONT,

2021). Ele é projetado para armazenar grandes volumes de dados de diferentes tipos,

desde estruturados até não estruturados (SAWADOGO; DARMONT, 2021). (DIXON,

2010) introduz o conceito de Data Lake e discute sua capacidade de armazenar dados de

forma não hierárquica, utilizando uma estrutura de diretórios baseada em hash SHA-1

footnoteO SHA-1 é um algoritmo de hash criptográfico que gera uma assinatura de 160

bits a partir de qualquer bloco de dados, com o objetivo de garantir a integridade e a

unicidade da informação.. No contexto da Plataforma PANDORA esta abordagem é voltada

para maximizar a eficiência na organização e acesso aos dados, minimizando duplicações.

Esse repositório suporta a integração e colaboração entre o Broker de Dados, o Gerador de

Votação e o Gerenciador de Fila, antes de finalmente serem disponibilizados para análise

no Processador HTR e acessados por usuários autorizados através de um portal web.

4.2.6 Gerenciador de Votação

O Gerenciador de Votação tem um papel importante no processo de validação de trans-

crições ao incorporar o princípio de crowdsourcing para garantir a qualidade dos dados.

Utilizando a inteligência coletiva, o gerenciador possibilita que múltiplos usuários con-

tribuam para a precisão das informações, uma metodologia que tem se mostrado eficaz
1Para fins de entendimento, definiu-se como metadados todas as informações relativas aos dados brutos

e processados
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conforme apontado por (ESTELLÉS-AROLAS; GONZÁLEZ-LADRÓN-DE-GUEVARA,

2012; BRABHAM, 2015). O Gerenciador de Votação permite que uma comunidade de

usuários avalie e vote na qualidade das transcrições, democratizando o processo de valida-

ção e promovendo um ambiente colaborativo, resultando em um enriquecimento da base

de dados.

4.2.7 Fluxo de Execução da PANDORA

Para obter as imagens dos boletins manuscritos, a plataforma utiliza duas abordagens:

através de uma API que acessa de forma agendada o sistema de arquivos da PMERJ onde

os boletins estão armazenados, e por meio de carga direta pelo Portal Web de um arquivo

contendo as páginas do boletim. Em ambos os casos, a Plataforma registra o arquivo na

lista de processamento com seu status atual de processamento (“Não processado”, “Em

processamento”, “Processado” e “Processado com erro”), conforme exemplificado na Figura

19a.

Uma vez que o boletim tenha sido processado, o usuário pode selecioná-lo e visualizar

o conteúdo transcrito pelo processo de HTR (Figura 19b) e sugerir modificações para cada

um dos campos do boletim, além do Broker de Dados ser acionado. Esse componente é

responsável por acessar os arquivos brutos contendo as imagens e armazená-los no Data

Lake da PANDORA, em diretórios específicos.

Na PANDORA, a organização dos diretórios no Data Lake é realizada com base no valor

hash SHA-1 do conteúdo de cada arquivo, seguindo um sistema de três níveis. O primeiro

nível de diretórios é composto pelos quatro primeiros caracteres do SHA-1, seguido por

um segundo nível com os quatro caracteres subsequentes, e, finalmente, o nome do arquivo

consiste nos 32 caracteres restantes, como ilustrado na Figura 20.

Essa abordagem de organização serve para evitar a redundância no armazenamento de

arquivos idênticos, bem como a criação excessiva de diretórios. Além dos arquivos brutos,

o Broker de Dados também mantém metadados associados a cada arquivo, incluindo

informações como o tipo de arquivo e o número do boletim correspondente. No modelo

de dados apresentado na Figura 21, é possível observar que cada Boletim de Ocorrência

está vinculado a um Arquivo. Cada Arquivo, por sua vez, contém diversos Campos, que

são partes integrantes de um BO.

Após a aplicação do processo de HTR, um arquivo que originalmente continha a

imagem de um boletim é subdividido em múltiplos arquivos, todos eles devem estar asso-
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Figura 19: Interface da Plataforma PANDORA para (a) Visualização da Fila de Processa-
mento de BOs e (b) Sugestão de Modificações da Transcrição Inicial.

ciados. Os valores extraídos de cada campo são registrados na tabela Campo Transcrito

HTR após a conclusão do processo de HTR.

Os usuários da Plataforma PANDORA têm a oportunidade de sugerir modificações nos

valores dos campos que foram transcritos inicialmente pelo processo de HTR. Cada suges-

tão de modificação é registrada na tabela Campo Transcrito Crowdsourcing. Finalmente,

ao término da etapa de votação, a tabela Campo Transcrito Votação é preenchida com

os valores dos campos da transcrição definitiva.

Uma vez que os arquivos com as imagens dos boletins manuscritos estejam no Data

Lake e seus metadados armazenados no repositório, o componente Gerenciador de Fila é

invocado. Este componente é o responsável por coordenar o processamento HTR de cada

arquivo carregado na Plataforma PANDORA. O Gerenciador de Fila invoca o Processador

HTR para cada um dos arquivos que se encontram na fila de processamento.

No Processador HTR, seguimos o pipeline definido por (SILVA, 2021), onde é utilizada

a ferramenta CRAFT de detecção de textos em imagens (BAEK et al., 2019). Cada

imagem contendo informação textual dada como entrada é processada por meio de uma

CNN, e são gerados quatro arquivos de saída, i.e., (a) a imagem com as regiões que

tem palavras demarcadas, (b) um arquivo ASCII contendo as coordenadas das regiões
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Figura 20: Árvore de diretórios da PANDORA

Figura 21: Modelo de dados da Plataforma PANDORA

identificadas, (c) um mapa de calor que indica os pontos mais relevantes onde estão

contidos os caracteres, e o (d) outro mapa de calor que indica os espaços entre os pontos

mencionados anteriormente, vide Figura 22.

A seguir, é invocada a biblioteca OpenCV para recortar as áreas correspondentes

das palavras segmentadas, gerando novas imagens contendo uma palavra demarcada em

cada. É importante ressaltar que cada arquivo gerado a partir do processo de HTR para

uma imagem de entrada é gravado no Data Lake e seus metadados no repositório de

metadados. Cada imagem extraída é então dada como entrada para a ferramenta de

reconhecimento de textos SimpleHTR (NIKITHA et al., 2020) que, com uma arquitetura

híbrida composta por camadas CNN e RNN, identifica a palavra presente na imagem,

retornando-a juntamente com a probabilidade de corresponder à palavra correta.
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Figura 22: Arquivo resultante do processo de HTR na PANDORA

Finalmente, depois que os usuários enviam suas sugestões de modificação para os cam-

pos transcritos pelo processo de HTR, o Gerenciador de Votação é invocado após uma

janela de tempo configurável, ou seja, um período de tempo configurável pelo adminis-

trador para que os usuários possam realizar as sugestões. O Gerenciador de Votação na

versão atual segue o critério da maioria, i.e., vence a sugestão que tiver obtido a mai-

oria simples das modificações. É importante ressaltar que mecanismos mais elaborados

de votação podem ser aplicados ou mecanismos que levam em consideração o nível de

experiência de cada usuário.

4.3 Mecanismos de Governança para Crowdsourcing na Pla-
taforma PANDORA

O conceito de governança é fundamental para garantir o bom funcionamento e a efetivi-

dade das Plataformas de crowdsourcing. Neste trabalho, seguiu-se a classificação proposta

por (FABER et al., 2018), que categoriza a Plataforma PANDORA como uma plataforma

de crowdsourcing para solução de problemas complexos. Essas plataformas possibilitam

a colaboração coletiva na busca por soluções inovadoras, aproveitando a diversidade de

perspectivas e abordagens para gerar resultados mais criativos e eficazes. Com o avanço

da tecnologia e o fácil acesso à internet, essas plataformas têm se popularizado, oferecendo

uma oportunidade única de reunir talentos de diferentes áreas para enfrentar os desafios

da sociedade de forma descentralizada e com impacto duradouro.

A governança desempenha uma função importante no sucesso e na eficiência das pla-

taformas de crowdsourcing (FABER et al., 2018; BRABHAM, 2008). Ela envolve a defini-

ção de regras, diretrizes e mecanismos que garantam o bom funcionamento da plataforma,

a qualidade das contribuições dos participantes e a segurança dos dados (MASHHADI;

CAPRA, 2011; IREN; BILGEN, 2014; DANIEL et al., 2018).

Na Plataforma PANDORA, são implementados mecanismos de verificação e validação das

contribuições dos usuários, incluindo a revisão e aprovação de conteúdos antes de serem
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disponibilizados para análise, visando assegurar a qualidade e a relevância das informações

compartilhadas (DANIEL et al., 2018), contribuindo para a confiabilidade das soluções

propostas e para a criação de um ambiente seguro e confiável (MASHHADI; CAPRA,

2011).

A Plataforma PANDORA adota mecanismos de incentivo e recompensa para motivar e

reconhecer os participantes engajados (BRABHAM, 2008). Um exemplo disso é a dispo-

nibilização de rankings dos agentes que mais contribuíram, o que estimula a participação

ativa e a contribuição de qualidade. Esses mecanismos de incentivo ajudam a criar uma

cultura de colaboração e reconhecimento, estimulando os participantes a se envolverem

de forma mais intensa e produtiva, conforme destacado por (BRABHAM, 2008).

Além dos mecanismos mencionados, existem outros aspectos de governança que são

abordados na Plataforma PANDORA, como a transparência das informações, a gestão de

conflitos e a definição de diretrizes claras para o uso ético da Plataforma. Esses elementos

são essenciais para promover um ambiente confiável, justo e colaborativo, permitindo

que a Plataforma cumpra sua finalidade de solucionar problemas complexos por meio da

colaboração coletiva.

Assim, inspirados na definição de governança de (ALVES et al., 2022), a Tabela

2 apresenta alguns mecanismos de governança e como foram tratados no contexto da

Plataforma PANDORA.

Tabela 2: Mecanismos de Governança da Plataforma PANDORA
Mecanismo Característica Tratamento
Requisito de Contribuição Dados fundamentais para que

a colaboração possa acontecer
na Plataforma PANDORA.

Obtenção de imagens contendo
os BOs manuscritos.

Alocação de Tarefas Como as tarefas de trans-
crição são distribuídas pe-
los usuários, de forma a
evitar alocações tendenciosas
que diminuam a qualidade da
transcrição final.

Limitação de transcrições por u-
suário por tipo de ocorrência
(e.g., homicídio) e por área de co-
bertura de um batalhão.

Recompensa Mecanismo de recompensa u-
tilizado para motivar a parti-
cipação dos usuários.

Ranking divulgado na platafor-
ma com a quantidade de contri-
buições por usuário que foram es-
colhidas para a transcrição final.

Tutorial/Treinamento Disponibilização de documen-
tos com passo-a-passo para
uso.

Elaboração de manuais e videos
que explicam o uso da PANDORA,
além de treinamento in loco.
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4.4 Implementação da Plataforma PANDORA

A Plataforma PANDORA foi desenvolvida com o propósito específico de enfrentar desafios

relacionados à transcrição de formulários de boletins de ocorrência escritos à mão, utili-

zando uma abordagem baseada em reconhecimento de escrita. A implementação dessa

solução foi realizada por meio da linguagem de programação Python e do framework

Django, proporcionando uma estrutura robusta para o desenvolvimento web (MACIEL,

2020).

A escolha de Python e Django para construir a Plataforma PANDORA não foi aleatória;

foi uma decisão estratégica fundamentada nas características dessas tecnologias. Python,

conhecida por sua sintaxe clara e concisa (VAN ROSSUM et al., 2007), é uma linguagem

versátil. Sua comunidade ativa e com diversas bibliotecas à disposição dos desenvolve-

dores a tornam uma ferramenta interessante para desenvolvedores em diversos domínios

(DHAWLE; UKEY; CHOUDANTE, 2020).

No contexto do desenvolvimento web, o framework Django desempenha uma função

importante na construção da plataforma, pois foi projetado para maximizar a produtivi-

dade dos desenvolvedores, oferecendo uma estrutura que promove a organização do código,

reúso de componentes e segurança da aplicação. A abstração eficaz do Django em relação

aos detalhes da infraestrutura de banco de dados e ao gerenciamento de requisições HTTP

simplifica significativamente o processo de desenvolvimento.

Os componentes-chave do Django na Plataforma PANDORA incluem um sistema ORM

(Object-Relational Mapping) que mapeia objetos Python para entidades do banco de dados

de forma transparente, uma interface administrativa automática para facilitar a gestão de

dados e usuários, e um sistema de rotas e views que simplifica a manipulação de URLs e

a lógica de processamento associada (SOTIROPOULOS et al., 2021). Ademais, o Django

incorpora mecanismos robustos de segurança, como proteções contra CSRF (Cross-Site

Request Forgery) e injeções SQL, proporcionando uma camada adicional de proteção aos

dados sensíveis processados pela Plataforma PANDORA (ZELLER; FELTEN, 2008).

A implementação da PANDORA conta também com a biblioteca OpenCV, como ferra-

menta de visão computacional de código aberto, que foi utilizada para adquirir e pré-

processar as imagens dos BOs manuscritos. Suas capacidades, como ajuste de contraste,

remoção de ruídos e extração de características, contribuem significativamente para apri-

morar a qualidade e a precisão do reconhecimento de escrita manual (DHAWLE; UKEY;

CHOUDANTE, 2020).



5 Avaliação da Plataforma PANDORA

Neste capítulo, procede-se a uma análise abrangente da Plataforma PANDORA. A dis-

cussão inicia com o esclarecimento do planejamento do experimento de avaliação da pla-

taforma, estabelecendo as bases para uma compreensão metodológica. Posteriormente, o

foco se desloca para a descrição do processo de classificação dos boletins de ocorrência,

esclarecendo os critérios e procedimentos adotados.

Segue-se uma exposição do processo de treinamento e teste dos especialistas envol-

vidos, incluindo uma análise dos resultados alcançados. A seção seguinte contempla a

discussão sobre os desafios enfrentados durante o experimento, fornecendo insights sobre

as limitações e áreas para melhoria.

Finalmente, o capítulo culmina com uma avaliação dos especialistas, baseada no Mo-

delo de Aceitação de Tecnologia, proporcionando uma avaliação da usabilidade e eficácia

percebidas da Plataforma PANDORA.

5.1 Preparação do Experimento

Foram solicitados 2.000 boletins de ocorrência escaneados em diferentes unidades policiais

do Estado do Rio de Janeiro. Esses boletins foram requisitados no formato PDF por meio

do Sistema Eletrônico de Informações (SEI), utilizando o número SEI-350503/001120/2021

como referência. No entanto, só foram disponibilizados 1.800 boletins. O objetivo princi-

pal dessa abordagem foi garantir uma coleta diversificada que abrangesse uma ampla gama

de características, incluindo variações de letras, caligrafias e estilos de escrita presentes

nos BOs.

A partir de uma análise manual do conjunto de BOs, notou-se que muitos possuíam

algum nível de imperfeição conforme pode ser observado na Figura 23, tais como: rasuras,

manchas brancas sobre as letras, anotações incompatíveis com o conteúdo do BOPM re-

gistradas nas bordas do documento ou sobre a informação nos campos (sinais de carimbos,
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etc.), distorções na imagem, dentre outras.

Após essa análise manual, eles foram classificados em duas categorias distintas deno-

minadas: (i) com deformações, e (ii) sem deformações (ideais). Essa classificação se baseia

em diferentes motivos relacionados às condições em que foram realizadas as digitalizações

dos BOs, bem como outros ruídos.

Figura 23: Exemplos de boletins com problemas de digitalização

A primeira categoria é composta pelos boletins que apresentam distorções visíveis e

significativas. Essas distorções incluem imagens borradas e distorcidas, textos completa-

mente ilegíveis ou letras com deformações graves, linhas de grade irregulares, manchas que

ocultam partes do texto, rasuras que tornam algumas palavras ou frases ilegíveis, textos

inseridos para controle dos digitadores e outras imperfeições que dificultam a compreen-

são completa das informações, conforme pode ser observado na Figura 24a. A segunda

categoria compreende os boletins "ideais", ou seja, aqueles que apresentam o mínimo de

deformações visíveis ou avarias nas linhas de grade do formulário, conforme a Figura 24b.

Figura 24: Diagrama de subclassificação dos boletins para os experimentos.

No experimento foram submetidos à Plataforma PANDORA um total de 1.200 boletins

de ocorrência, todas da categoria denominada "ideais". Cada boletim apresentava uma

média de aproximadamente 510 palavras totalizando 612.000 palavras (contagem simples

das palavras contidas nos formulários), incluindo as expressões padrões do formulário,

tendo como tempo médio de processamento de 15 minutos para cada boletim processado.
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5.2 Classificações dos Boletins de Ocorrências

Após a análise dos impactos das linhas de grade presentes nos formulários, foi estabelecido

o segundo critério de classificação com o intuito de analisar e avaliar o desempenho da

Plataforma PANDORA em relação às características das letras presentes nos documentos.

Para fins de definição de cada categoria de letras, definiu-se que os boletins com letras

bastão referem-se àqueles em que as informações foram registradas de forma manuscrita,

porém com letras no formato semelhante a de caracteres impressos, vide Figura 25a.

Nesses boletins, as letras são desenhadas de maneira retangular, havendo uma quantidade

mínima de ligação entre elas. Já a categoria de boletins com letras cursivas abrange aqueles

em que as informações foram registradas por meio de uma escrita caracterizada pelo uso

de letras conectadas em um estilo cursivo, conforme pode ser observado na Figura 25b. O

critério de definir categorias para as letras foi baseado no trabalho de (SCHEIDL, 2018),

onde ele afirma que o esquema de CNN se adapta melhor as letras classificadas como

bastão.

Figura 25: Exemplos de letras relacionadas as subclassificações

Dessa forma, a avaliação do desempenho da Plataforma PANDORA em relação às carac-

terísticas das letras presentes nos boletins de ocorrência, por meio da submissão separada

e da análise comparativa entre letras bastão e cursivas, proporcionou um panorama mais

detalhado e embasado sobre as necessidades e possíveis aprimoramentos relacionados a

cada estilo de escrita.
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5.3 Treinamento e Testes dos Especialistas

A fase de treinamento dos candidatos teve como objetivo familiarizar os participantes com

a interface da Plataforma PANDORA, assegurando que os usuários compreendessem plena-

mente suas funcionalidades, incluindo as operações de inserção, recuperação, sugestão de

transcrições e visualização dos boletins na plataforma.

Conforme destacado por (KITTUR; CHI; SUH, 2008), a fase inicial é fundamental

para o sucesso de plataformas de crowdsourcing. Eles enfatizam a importância de famili-

arizar os usuários com a interface e as funcionalidades do sistema, a fim de maximizar a

eficiência e a qualidade da participação dos colaboradores e garantir que os esses estejam

bem equipados para contribuir efetivamente. A relevância desta fase de capacitação é cor-

roborada por estudos adicionais, como o de (RIEDL; WOOLLEY, 2017), que investigam

a eficácia das equipes de crowdsourcing e a importância de preparar adequadamente os

participantes para tarefas colaborativas.

Avançando na metodologia de avaliação, a estratégia adotada para a distribuição

dos boletins na Plataforma PANDORA consistiu em uma seleção aleatória de BOs. Essa

abordagem foi intencionalmente projetada para simular um cenário realista de trabalho,

proporcionando aos especialistas uma experiência representativa do ambiente profissional

(PLAMONDON; SRIHARI, 2000).

Durante os testes, os participantes utilizaram duas abordagens para carregar os bole-

tins no sistema: via API, facilitando o upload em massa de boletins previamente gravados

no sistema de arquivos e através de inserção manual, permitindo o carregamento individual

de cada boletim. Esta dualidade de métodos foi projetada para testar a adaptabilidade

da plataforma a diferentes fluxos de entrada de dados, aspecto importante em sistemas

de crowdsourcing e tecnologias de HTR, como evidenciado por (STEINHERZ; RIVLIN;

INTRATOR, 1999) em suas pesquisas sobre a flexibilidade de sistemas de reconhecimento

de texto.

Com os boletins carregados, a plataforma entrou na fase de transcrição automatizada.

Neste estágio, enquanto o Processador de HTR transcrevia os textos, os usuários tinham

a oportunidade de acessar e revisar as transcrições de outros usuários, conforme argumen-

tado por (HOWE, 2006), onde a revisão mútua e a interação entre os usuários não apenas

melhoram a qualidade dos dados transcritos, mas também fortalecem a comunidade e o

aprendizado coletivo.

Após a conclusão dos procedimentos de teste da plataforma pelos usuários, eles foram
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convidados a responder a um questionário de avaliação. O principal objetivo deste questi-

onário era avaliar a receptividade e o comportamento dos usuários em relação à facilidade

de uso e utilidade da Plataforma PANDORA. A análise das respostas ao questionário é

apresentada na seção 5.6

5.4 Resultados Obtidos

No âmbito da avaliação da Plataforma Pandora, foi utilizada como métrica para medir

a precisão e eficiência do sistema a Taxa de Erro de Caracteres (do inglês Character

Error Rate - CER), conforme apresentado na Fórmula 5.1. Essa métrica concentra-

se em capturar a precisão ao nível do caractere, permitindo uma análise detalhada do

desempenho do processador HTR. A importância da CER é enfatizada em pesquisas como

as de (MARTI; BUNKE, 2002), que demonstram como a precisão no nível do caractere

pode impactar significativamente a qualidade geral da transcrição de textos manuscritos.

CER =
S +D + I

N
(5.1)

onde:

• S é o número de substituições,

• D é o número de deleções,

• I é o número de inserções,

• N é o número total de caracteres no texto de referência.

Além da CER, também foi empregada a métrica da Taxa de Erro de Palavras (WER,

do inglês Word Error Rate). A WER considera as palavras que foram inseridas, deletadas

ou substituídas para transformar a transcrição gerada pelo sistema na transcrição de

referência, fornecendo uma visão mais abrangente da precisão do sistema em um nível

semântico e complementando a análise proporcionada pela métrica CER. A fórmula da

WER é similar à da CER, todavia, aplicada ao nível das palavras, o que permite uma

compreensão mais detalhada da eficácia do processador HTR na captura do conteúdo dos

textos manuscritos.

A análise precisa e objetiva no campo do reconhecimento automático de textos ma-

nuscritos, especialmente em contextos de segurança pública como boletins de ocorrência,
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requer uma avaliação detalhada das capacidades dos sistemas de HTR. Neste análise, a

etapa inicial focou na extração de transcrições realizadas automaticamente pelo proces-

sador HTR da base de dados da Plataforma PANDORA, sem a intervenção ou sugestões

de especialistas, com o objetivo de avaliar a eficiência do sistema de reconhecimento de

texto de forma independente.

A investigação dos estilos de letras - bastão e cursiva - e seus respectivos índices de

erros, tanto no CER quanto no WER, revelou diferenças na performance do Processador

HTR na Plataforma PANDORA. Os dados contidos na Tabela 3 indicam que o estilo

bastão tem um CER de 6,7% e um WER de 21,3%, enquanto a letra cursiva apresenta

um CER de 9,3% e um WER de 28,8%. Estes números indicam as dificuldades associadas

ao processo de reconhecimento automatizado de textos manuscritos.

O estilo de letra bastão apresenta taxas de erro mais baixas em ambos os índices, o

que pode ser atribuído à sua legibilidade e uniformidade. Estudos como o (SCHEIDL,

2018) destacam que letras bastão tendem a ser mais distintas e separadas, facilitando

o reconhecimento pelos algoritmos. Por outro lado, a letra cursiva, com sua fluidez e

caracteres frequentemente ligados, representa um desafio maior para os sistemas de HTR

(SCHEIDL, 2018). A continuidade da cursiva pode causar sobreposição de caracteres,

dificultando a distinção entre eles e aumentando a possibilidade de erros.

MétricasEstilo
de letras CER WER
Bastão 6,7% 21,3%
Cursiva 9,3% 28,8%

Tabela 3: Resultado das métricas

5.5 Desafios Encontrados

A Plataforma PANDORA, ao ser analisada no contexto, enfrenta uma série de desafios que

impactam sua eficácia. Na transcrição de texto em letras bastão, frequentemente adotada

em contextos educacionais e informais, destaca-se a dificuldade de distinguir caracteres

visualmente similares. Um exemplo claro dessa dificuldade é a distinção entre “I” maiús-

culo e “i” minúsculo, onde pequenas variações nos traços podem levar a interpretações

errôneas.

O mesmo ocorre em caracteres numéricos, pois em alguns casos a Plataforma PANDORA

não pode distinguir entre “0” (zero) e “O” (letra O maiúscula), entre “2” e “Z” (letra Z
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maiúscula) ou 1 e “L” (letra L maiúscula). De acordo com (SRIHARI et al., 2002), a

variação na escrita manual de caracteres numéricos e alfabéticos representa um desafio

significativo para a precisão dos sistemas de HTR. A letras como “b” e “h”, que compar-

tilham loops ou traços similares, podem ser facilmente confundidas como observado por

(BOZINOVIC; SRIHARI, 1989).

O texto cursivo, por outro lado, apresenta um conjunto distinto de desafios. Devido

à sua fluidez e às conexões entre as letras, a transcrição de textos cursivos se torna

complexa, especialmente em contextos como a confecção de BOs. A continuidade do

cursivo dificulta o isolamento de palavras individuais, sendo um aspecto crítico para uma

transcrição precisa. (PLAMONDON; SRIHARI, 2000) destacam que a natureza contínua

do texto cursivo aumenta a dificuldade em isolar e identificar corretamente cada palavra.

Adicionalmente, a variabilidade individual na escrita cursiva apresenta um desafio

para os sistemas de HTR. A influência da pressão do traço, da inclinação da escrita

e das variações estilísticas de cada indivíduo torna a legibilidade e a interpretação dos

caracteres mais complexas. (MARTI; BUNKE, 2002) ressaltam que letras como “e” e

“l” ( “L” minúsculo) podem ser facilmente confundidas em cursivo, levando a erros de

transcrição.

Outras dificuldades surgem com a fusão visual de letras adjacentes e na diferenciação

entre caracteres minúsculos e maiúsculos. (GRAVES; SCHMIDHUBER, 2008; COATES

et al., 2011) ilustram essas dificuldades, apontando, por exemplo, caracteres conecta-

dos como “i” e “j” podem ter seus traços superiores mesclados com letras anteriores ou

seguintes, aumentando a complexidade na identificação dos caracteres. Além disso, a

legibilidade do texto cursivo é influenciada por múltiplos fatores, incluindo a pressão do

traço, a inclinação da escrita e o contexto em que as letras são usadas pode alterar sua

forma, conforme indicado por (SCHOMAKER, 2007).

Além dos desafios já mencionados, a Plataforma PANDORA também enfrenta dificulda-

des significativas na identificação de datas e horas inseridas nos BOs. A natureza variável

da notação de datas e horas, que pode diferir significativamente entre culturas e indiví-

duos. De acordo com (PLAMONDON; SRIHARI, 2000), a variação na representação de

elementos como o dia, mês e ano, ou a utilização de formatos de 12 e 24 horas, pode levar

a ambiguidades na interpretação dos sistemas de reconhecimento.

Outro aspecto desafiador na identificação de datas e horas é a similaridade visual entre

certos números e letras, além da variabilidade no uso de separadores, como barras, pontos

e traços. Por exemplo, a confusão entre “1” e “7” ou “0” e “8” em BOPM manuscritos pode
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resultar em interpretações erradas de datas e horas consideradas essenciais para adminis-

tração. (GRAVES; SCHMIDHUBER, 2008) destacam a importância de plataformas de

HTR serem capazes de distinguir sutilezas na escrita manual para evitar tais erros, que

podem ter implicações significativas, dependendo do contexto do documento.

Outrossim, a legibilidade e a consistência na escrita de datas e horas nos BOPM são

frequentemente afetadas pela pressa ou pelo descuido do policial. Isso pode resultar em

desafios adicionais para a Plataforma PANDORA, que precisa interpretar corretamente in-

formações potencialmente incompletas ou malformadas. A pesquisas de (PLAMONDON;

SRIHARI, 2000; SRIHARI et al., 2002) sugerem a necessidade de sistemas de HTR robus-

tos e adaptáveis, capazes de processar uma ampla gama de estilos de escrita e formatos

de datas e horas, garantindo a precisão e a confiabilidade das transcrições.

5.6 Avaliação dos Especialistas

Para avaliar usabilidade da Plataforma PANDORA, utilizamos o modelo TAM, que tem por

objetivo avaliar a receptividade e o comportamento dos usuários em relação à facilidade

e utilidade de uma tecnologia ou ferramenta proposta, no caso específico, a Plataforma

PANDORA. A utilidade refere-se ao grau em que os usuários acreditam que a Plataforma

os auxiliará em suas tarefas, enquanto a facilidade diz respeito à simplicidade de uso da

Plataforma.

A avaliação foi realizada com a participação de vinte usuários especialistas nas áreas

de segurança pública e análise de dados criminais, conforme pode ser observado na Tabela

4. As avaliações foram conduzidas presencialmente, durante o período de dezembro de

2022 a maio de 2023, nas instalações da Secretaria de Polícia Militar do Rio de Janeiro.

Os indivíduos selecionados para o processo de avaliação são profissionais com ex-

periência, atuando diretamente na Corporação. Este grupo é constituído por policiais

militares e funcionários civis, todos com conhecimento especializado em segurança pú-

blica. Eles possuem uma compreensão detalhada não apenas do contexto operacional

da aplicação em análise, mas também da terminologia específica utilizada nos BOPM

produzidos. Ressalta-se que, levando em conta a delicadeza dos dados manipulados e as

particularidades técnicas do domínio abordado, a inclusão de avaliadores que não fazem

parte da instituição não foi considerada viável. Essa decisão assegura uma avaliação mais

precisa e alinhada com as exigências e peculiaridades da Corporação.

As avaliações do TAM foram registradas na tabela de avaliação (vide Tabela 5). Os
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Tabela 4: Formação dos avaliadores
ID Participante Formação Experiência na Função

1 Graduação em Sistema de Informação;
Formação em metodologias quantitati-
vas

08 anos

2 Graduação em Direito; Formação em
Metodologia quantitativa

06 anos

3 Tecnólogo em Segurança Pública e For-
mação em metodologias quantitativas

12 anos

4 Graduação em Tecnologia em Segu-
rança Pública

14 anos

5 Tecnólogo em Segurança Pública; Pós-
graduação em direito penal; Formação
em metodologias quantitativas

14 anos

6 Ensino Médio 14 anos
7 Graduação em Tecnologia em Segu-

rança Pública
06 anos

8 Graduação em Engenharia de Produção 07 anos
9 Graduação em Direito 22 anos
10 Graduação em Matemática 14 anos
11 Graduação em Sistema de Informação 14 anos
12 Graduação em Tecnologia em Segu-

rança Pública
15 anos

13 Graduação em Tecnologia em Segu-
rança Pública

02 anos

14 Graduação em Tecnologia em Segu-
rança Pública

03 anos

15 Ensino Médio 14 anos
16 Graduação em Administração 14 anos
17 Graduação em Arquivologia 14 anos
18 Graduação em Engenharia Química 19 anos
19 Graduação em Graduação em Adminis-

tração Pública
14 anos

20 Graduação em Tecnologia em Segu-
rança Pública

11 anos

resultados demonstraram que os usuários tiveram uma percepção positiva da Plataforma

PANDORA, apesar de 12% dos usuários terem apontado que a qualidade dos resultados

pode ser prejudicada devido às falhas ocorridas no processo de HTR. Esta crítica já era

esperada, uma vez que o modelo de HTR precisa ser treinado com maior número de

boletins de ocorrência.

Por outro lado, foram identificadas sugestões de correção e melhorias. Um ponto men-

cionado foi a necessidade de implementar uma exclusão lógica de boletins de ocorrência,

sem que os arquivos sejam removidos do Data Lake. Outra melhoria proposta é a criação

de perfis hierárquicos de usuários, cada um com um nível específico de visibilidade dos

boletins de ocorrência.

Apesar das sugestões de aprimoramento, a versão atual da Plataforma PANDORA mostrou-
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Tabela 5: Resultado da Avaliação da Plataforma PANDORA com o TAM
Pergunta Muito Baixo Baixo Médio Alto Muito Alto
Escolha o grau da aplicabilidade da PANDORA
no seu trabalho.

0% 0% 0% 14% 86%

Escolha o grau do desempenho que seria ob-
tido com a aplicação da PANDORA no seu tra-
balho.

0% 0% 16% 20% 64%

Escolha o grau da qualidade das informações
exibidas pela PANDORA.

0% 40% 35% 25% %

Escolha o grau da qualidade dos resultados
que você poderia obter ao usar PANDORA.

0% 12% 0% 55% 33%

Escolha o grau da facilidade de uso da
PANDORA.

0% 0% 20% 20% 60%

Escolha o grau da facilidade de aprendi-
zado com pouco ou nenhum treinamento da
PANDORA.

0% 0% 0% 70% 30%

Escolha o grau da facilidade de lembrar de
como se usa a PANDORA.

0% 0% 0% 60% 40%

Escolha o grau da facilidade de identificar
quando ocorrem erros no PANDORA.

0% 15% 20% 40% 25%

se promissora na transcrição de documentos manuscritos, especialmente em um cenário

tão especializado como o de segurança pública.
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O Boletim de Ocorrência Policial Militar (BOPM) no Brasil, especificamente no Estado

do Rio de Janeiro, é um instrumento formal essencial no registro de ocorrências crimi-

nais e assistenciais, além de encontros de mediação de conflitos e conselhos comunitários

presididos ou mediados por policiais militares (PMERJ, 2015). Legalmente embasado

pelo §3 do artigo 5º do Código de Processo Penal, este documento não somente comunica

infrações penais, mas também é base para o planejamento operacional da Polícia Militar,

especialmente na identificação de áreas de alta incidência de crimes, conhecidas como "hot

spots"(PMERJ, 2015).

Conforme estabelecido na instrução normativa em vigor no âmbito da Corporação,

cada incidente atendido pelo corpo policial, originários do CAE-190, bem como das so-

licitações realizadas pessoalmente por qualquer cidadão ao policial militar, resultam na

criação de um BOPM (PMERJ, 2015) que na prática supera em diversas ordens o nú-

mero de policiais disponilizados para realizar a transcrição desses BOPM para um sistema

próprio da Corporação para posterior análise. O processo de transcrever os boletins de

ocorrências é um processo moroso por si só, visto que os responsáveis por essa tarefa

podem encontrar dificuldades para interpretar corretamente as palavras ou frases escritas

de forma indistinta e confusa, podendo levar a erros na transcrição e consequentemente

resultando em informações imprecisas ou até mesmo perdidas durante o processo.

Uma estratégia promissora para lidar com a complexidade da transcrição de extensas

quantidades de boletins policiais militares manuscritos, bem como com as dificuldades

encontradas nas transcrições é adotar a abordagem de crowdsourcing, mobilizando polici-

ais militares de qualquer Unidade Policial para transcrever os BOs, estabelecendo, assim,

uma comunidade colaborativa dedicada à transcrição dos boletins de ocorrência. Para

atender esta proposta, foi construída a Plataforma PANDORA - nome oriundo do acróstico

resultante do título Plataforma para trAnscrição de boletiNs De OcorRência mAnuscri-

tos - para transcrição automatizada de boletins de ocorrências, usando como estratégia a

interação de uma comunidade baseada crowdsourcing para validação das transcrições.
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A Plataforma PANDORA adota mecanismos de incentivo e recompensa para motivar

e reconhecer os participantes engajados (BRABHAM, 2008), disponibilizando de ran-

kings dos agentes que mais contribuíram, o que não impede de a Corporação normatizar

recompensas monetários para os colaboradores. Isso estimula a participação ativa e a

contribuição de qualidade e ajuda na criação de uma cultura de colaboração e reconheci-

mento, estimulando os participantes a se envolverem de forma mais intensa e produtiva,

conforme destacado por (BRABHAM, 2008).

Para a realização dos testes, o conjunto de BOPM foi dividido em formatos de letras

denominado bastão e a cursiva e entregues a vinte especialistas de forma aleatória a fim de

refletir um ambiente de trabalho real. Durante os testes, os participantes utilizaram duas

abordagens para carregar os boletins no sistema: via API, facilitando o upload em massa

de boletins previamente gravados no sistema de arquivos e através de inserção manual,

permitindo o carregamento individual de cada boletim. Como resultado a Plataforma

PANDORA para as letras no formato bastão, atingiu a CER de 6,7% e a WER de 21,3%

enquanto ao estilo de letra cursivo a Plataforma PANDORA atingiu a CER de 9,3% e a

WER de 28,8%.

A Plataforma PANDORA também foi avaliada quanto a sua utilidade e facilidade.

Embora a Plataforma PANDORA tenha sido bem recebida pelos usuários, os resultados

obtidos na avaliação com usuários especialistas apontaram para a necessidade de refina-

mento do Processador de HTR, principalmente no tange as letras “i” e “j” por terem seus

traços superiores mesclados com letras anteriores ou seguintes, nas letras que comparti-

lham loops ou traços similares como “b” e “h”, “e” e “l”. Nos casos de caracteres numéricos

cita-se como exemplos: “2” e “Z”, ’0’ (zero) e ’O’ (letra O maiúscula) e “1” e “7”.

Consequentemente, um passo importante para a evolução deste projeto envolve o

aperfeiçoamento do Processador de HTR. Este aprimoramento visa otimizar a acurácia e

a eficiência na transcrição inicial dos BOPM, garantindo uma maior fidelidade e clareza

na conversão dos dados manuscritos para o formato digital. Este esforço não somente

aumentará a confiabilidade das transcrições, mas também contribuirá significativamente

para a agilidade e precisão do processamento de dados dentro do sistema de segurança

pública, assegurando que as informações vitais sejam capturadas de maneira eficaz e

correta.

Por fim, O Regime Adicional de Serviços oferece uma abordagem para incentivar a

participação em iniciativas de crowdsourcing no setor de segurança pública, proporcio-

nando uma recompensa financeira justa para os profissionais que se dispõem a ir além de
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suas obrigações regulares, mas também potencializa a coleta e análise de dados para o de-

senvolvimento de estratégias de segurança mais eficientes. Ao integrar o RAS com projetos

de crowdsourcing como da Plataforma PANDORA, cria-se um ambiente onde a colaboração

e a inovação são não apenas incentivadas, mas também valorizadas e recompensadas.
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Figura 26: Estrutura da primeira página
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Figura 27: Estrutura da segunda página
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