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Resumo

Neste projeto, o principal objetivo é facilitar o acesso à plataforma do Digitarq, um sistema

que contribui para a descrição e gestão das atividades arquivı́sticas da Direção-Geral do Livro, dos

Arquivos e das Bibliotecas (DGLAB).

O projeto está dividido em duas fases distintas. Na primeira fase, pretende-se realizar a

migração da base de dados antiga do Digitarq para um novo conjunto de bases de dados. Na

segunda fase, o objetivo é criar uma API que permita conectar o novo conjunto de bases de dados

à aplicação web do Digitarq.

O primeiro tópico abordado para melhorar o desempenho deste sistema será a migração de uma

base de dados relacional que contém metadados de documentos do Digitarq para uma nova base

de dados de grafos. Para isso, será implementado um modelo de extração de entidades (NER)

para etiquetar informações úteis presentes nesses metadados. O desenvolvimento deste modelo

terá como base modelos neuronais pré-treinados de dois tipos de arquiteturas que serão avaliados

e comparados: o BERT e o T5. Além disso, as entidades reconhecidas serão importadas para uma

base de dados de grafos, seguindo o modelo conceptual do CIDOC-CRM. Simultaneamente, para

responder de forma eficiente a pedidos de pesquisa de documentos, os metadados dos documentos

das bases de dados antigas serão migrados para uma base de dados Elasticsearch.

O segundo tópico abordado será o desenvolvimento de uma API que permita a criação dos

pedidos necessários para a conexão entre as novas bases de dados (grafos e Elasticsearch) e a

aplicação web do Digitarq. Neste tópico, todos os endpoints necessários para o funcionamento da

aplicação web serão construı́dos.

Palavras-chave: extração de entidades, BERT, T5, base de dados de grafos, CIDOC-CRM
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Abstract

In this project, the primary objective is to enhance access to the Digitarq platform, a system

that aids in the description and management of archival activities within the Directorate-General

for Books, Archives, and Libraries (DGLAB).

The project is divided into two distinct phases. The first phase aims to migrate the old Digitarq

database to a new set of databases. In the second phase, the goal is to create an API that enables

the connection between the new databases and the Digitarq web application.

The initial focus to improve the system’s performance will be the migration of a relational

database containing Digitarq document metadata to a new graph database. To achieve this, an

Entity Recognition Model (NER) will be implemented to label valuable information within these

metadata. The development of this model will be based on pre-trained neural models of two ar-

chitectural types, namely BERT and T5, which will be evaluated and compared. Furthermore, the

recognized entities will be imported into a graph database, following the CIDOC-CRM conceptual

model. Concurrently, to efficiently respond to document search queries, the metadata from the old

databases will be migrated to an Elasticsearch database.

The second aspect to be addressed is the development of an API that allows for the creation

of necessary requests to connect the new databases (graph and Elasticsearch) with the Digitarq

web application. In this context, all the required endpoints for the proper functioning of the web

application will be constructed.

Keywords: Entity Extraction, BERT, T5, graph database, CIDOC-CRM
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2.2 Pré processamento de dados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

2.3 Clustering . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

2.4 Scikit-learn . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

2.4.1 TfidfVectorizer . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

2.5 Hugging Face . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

2.5.1 Tranformers . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

2.5.2 Trainer . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

2.5.3 Pipeline . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

2.6 Base de dados Relacional vs NoSQL . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

2.6.1 Microsoft SQL Server - relacional . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

2.6.2 Base de dados de grafos - NoSQL . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

2.7 Elastic Search . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

2.7.1 Haystack . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

2.8 Docker . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

2.9 FastAPI . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

2.10 Postman . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

vii



2.11 Google Colab . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

2.12 Wandb . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

2.13 OpenStreetMap . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

2.13.1 Nominatim . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

3 Trabalho relacionado 23
3.1 Natural Language Processing - NLP . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

3.1.1 Named Entity Recognition - NER . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

3.1.2 NER - Reconhecimento especı́fico de Localizações . . . . . . . . . . . . 24

3.1.3 BERT e T5 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

3.2 INESC - projeto Episa . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

3.3 CIDOC-CRM . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

3.4 API de Localizações no processo de desambiguação . . . . . . . . . . . . . . . . 28

4 Análise 29
4.1 Dados do Digitarq . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

4.1.1 Components - Tabela da base de dados do Digitarq . . . . . . . . . . . . 29

4.2 Dados utilizados no treino dos modelos – 5 datasets (lı́ngua portuguesa) . . . . . 31

4.2.1 WikiNEuRal . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

4.2.2 MultiNERD . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

4.2.3 HAREM . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

4.2.4 Paramopama . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34

4.2.5 LegalGLUE . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

5 Metodologia 37
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Capı́tulo 1

Introdução

Nesta secção será feita uma introdução no qual se apresentam o contexto do trabalho, se resume o

trabalho desenvolvido, se identificam as contribuições deste e se apresenta a estrutura do próprio

relatório. Também será mencionado sucintamente o enquadramento institucional em que o traba-

lho decorreu.

1.1 Motivação

A Caixa Mágica é uma entidade reconhecida e de créditos firmados no mercado nacional. Para

cada projeto escolhe a melhor estratégia e adapta a melhor tecnologia de forma que seja precisa-

mente aquilo que o cliente pretende, apresentando uma proposta flexı́vel e compatı́vel com as suas

necessidades.

A Direção-Geral do Livro, dos Arquivos e das Bibliotecas (DGLAB) [6] desenvolveu diversos

sistemas de informação destinados a gerir informação do universo dos arquivos. Destes, o Digitarq

assume-se como central na área de atuação da DGLAB por se destinar a gerir dados relativos

ao acervo dos arquivos da rede. O objetivo do projeto da DGLAB é melhorar este sistema de

informação, sistema que contribuı́ na descrição e gestão das atividades arquivı́sticas.

A melhoria principal que vem de encontro ao propósito desta tese incide na migração dos

dados antigos do Digitarq e criação de uma API que consiga dar suporte à aplicação web do

Digitarq. O problema principal concentra-se no processo de migração, no qual será desenvolvido

um modelo neuronal capaz de reconhecer entidades. A dificuldade surge devido à complexidade

de criar um modelo que possa identificar entidades em lı́ngua portuguesa, com foco em três tipos

especı́ficos de entidades: atores, organizações e locais.

A motivação desta tese prende-se com a capacidade de investigar e implementar soluções de

machine learning que possibilitem a realização de um dos principais processos desta área que é o

reconhecimento de entidades (NER). Uma tarefa desafiante que implica a utilização de ferramentas

recentes e a aplicação de conhecimentos dentro da área da inteligência artificial.

A motivação para a investigação e desenvolvimento deste projeto deve-se à dimensão e im-

portância do sistema Digitarq, sistema que facilita a pesquisa arquivı́stica para muitos utilizado-

res. Sistema que necessita de sofrer desenvolvimentos ao longo dos anos para se manter atual e de

1



Capı́tulo 1. Introdução 2

acordo com a linha temporal onde se encontra.

A necessidade de reformularmos este sistema é o motivo que faz com que ambas as entidades

tanto a DGLAB como a Caixa Mágica queiram avançar com este projeto.

1.2 Objectivos

O sistema Digitarq [20] tem sido desenvolvido sucessivamente ao longo do tempo, baseado em

normas internacionais e orientações subsequentes produzidas pela DGLAB que sofreram alterações

durante o seu processo de utilização e desenvolvimento. Simultaneamente, o Digitarq procurou

adaptar-se às necessidades decorrentes da prática de gestão de informação na rede de arquivos.

Isto condicionou opções de recolha e processamento de informação e resultou numa arquitetura

de sistema excessivamente dependente da utilização da aplicação em áreas especı́ficas de atuação

da DGLAB. O Digitarq utiliza tecnologia proprietária, sendo um dos objetivos da DGLAB a sua

substituição por uma nova aplicação baseada, preferencialmente, em software aberto. A DGLAB

pretende substituir o Digitarq por um novo sistema a desenvolver baseado num outro paradigma

de descrição.

Figura 1.1: Página inicial do Digitarq atual

Num mundo cada vez mais diversificado ao nı́vel de machine learning no desenvolvimento de

aplicações web, a DGLAB propôs em primeira instância a extração dos dados antigos do Digitarq

que se encontram em bases de dados relacionais.

Em segunda instância o desenvolvimento de um modelo neuronal que possibilite a extração

de entidades para que posteriormente seja feita a importação destes dados numa base de dados

de grafos com o objetivo de materializar as entidades extraı́das da base de dados antiga. Para

além da importação de dados numa base de dados de grafos também é necessário que seja feita a

importação numa base de dados que facilite e seja eficiente para pedidos de pesquisa.

Por fim, a construção de uma API que permita fazer a ligação entre as novas bases de dados
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criadas com a aplicação web.

Este projeto, realizado no âmbito do Mestrado em Engenharia Informática da Faculdade de

Ciências da Universidade de Lisboa em conjunto com a Caixa Mágica Software, ambiciona através

de investigação e posterior implementação responder ao problema de capacidade de extração de

entidades a partir de cadeias de texto. Relativamente a este problema, o principal objetivo é o

desenvolvimento de um modelo neuronal treinado para a realização da tarefa de reconhecimento

de entidades (NER), de modo a conseguirmos extrair da melhor forma informação semântica útil

no processo de migração de dados.

Em suma, o principal objetivo deste projeto é facilitar o acesso à plataforma do Digitarq de

modo que este permita ao utilizar uma maior eficiência e rapidez devido aos milhões de docu-

mentos que se encontram divididos pelos diferentes arquivos distribuı́dos pelos dezoito distritos

de Portugal Continental.

1.3 Contribuições

As principais contribuições do projeto tese são a renovação do sistema DIGITARQ, que conta com

a realização de diferentes tarefas, tais como, numa primeira fase a exportação e análise dos dados

exportados das bases de dados antigas do Digitarq, para de seguida proceder ao desenvolvimento

do modelo neuronal que possibilite a extração de determinadas entidades consideradas as mais

relevantes de identificar (pessoas (PER), organizações (ORG) e lugares (LOC)).

No momento de identificação de entidades a contribuição da tese prende-se apenas com a

identificação de entidades do tipo localização, onde será feito o reconhecimento das mesmas, fu-

tura avaliação e desambiguação para definir quais as que fazem sentido extrair alguma informação

semântica, de modo a minimizar o possı́vel conteúdo sem relevância extraı́do.

De seguida, a construção de uma API e dos respetivos endpoints que permita conceber a

ligação entre as bases de dados e a aplicação web do Digitarq.

A contribuição desta tese incidirá no desenvolvimento da nova plataforma do DIGITARQ que

permitirá aos utilizadores do mesmo um sistema renovado que irá facilitar o acesso a documentos

e arquivos presentes neste sistema.

1.4 Estrutura do documento

O projeto tese está organizada em cinco capı́tulos principais. O primeiro é a introdução já apresen-

tada, que serve como uma introdução a vários temas discutidos mais adiante nas seções seguintes.

O segundo capı́tulo está focado em introduzir o leitor para a componente teórica utilizada no

desenvolvimento do projeto, seja conceitos teóricos ou tecnologias utilizadas. O terceiro capı́tulo

gira em torno de referir trabalhos realizados por outros autores relacionados com este projeto tese.

No quarto capı́tulo é feita uma análise e introdução aos dados que serão utilizados na implementação

do projeto. O quinto capı́tulo refere todos os detalhes da metodologia. No sexto capı́tulo são in-

troduzidos os resultados e discussão dos mesmos após implementação e realização de testes do
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projeto.

Por fim, o sétimo capı́tulo onde são referidas as considerações finais da tese para destacar as

principais descobertas, realizações do presente trabalho, limitações e trabalho futuro.

Relativamente ao planeamento inicial do projeto, que estava divido em cinco fases, ocorreram

algumas alterações:

• Fase Preparatória: Fase introdutória onde definimos tecnologias e soluções para o pro-

blema apresentado. Cumpri com o plano inicial, realizado no tempo definido outubro de

2022.

• Desenho, arquitetura e implementação: Fase onde desenhamos a arquitetura do projeto e

procedemos à implementação do mesmo. O objetivo do planeamento inicial não foi cum-

prido ocupando ao invés de novembro de 2022 a janeiro de 2023 prolongou-se até março de

2023.

• Avaliação e melhoria Fase onde foi feita a avaliação e melhoria da implementação do pro-

jeto. Demorou os mesmos dois meses definidos mas foi realizado em meses diferentes dos

definidos inicialmente, abril a maio de 2023.

• Testes, avaliação e afinações Fase onde após implementação do projeto procedemos a testes

e avaliações para possı́veis afinações. Demorou os mesmos dois meses definidos mas foi

realizado em meses diferentes dos definidos inicialmente, maio a junho de 2023.

• Elaboração do relatório final: Fase na qual se procedeu à escrita do relatório final. O plano

inicial não foi cumprido aumentando o prazo desta fase para três meses ao invés de ocupar

apenas o mês de junho de 2023 ocupou de junho a setembro de 2023.



Capı́tulo 2

Contexto

Nesta secção introduzimos as tecnologias e toda a componente teórica relevante e utilizada durante

a execução do projeto.

2.1 Aprendizagem Automática

A aprendizagem automática [29], ou machine learning, é uma área da inteligência artificial que se

concentra em desenvolver algoritmos e modelos estatı́sticos que permitem que os computadores

aprendam com exemplos e dados. Em vez de programar explicitamente as regras, os computa-

dores são treinados para reconhecer padrões e fazer previsões ou tomar decisões baseadas nesses

padrões.

A aplicação prática da aprendizagem automática [32] é ampla, incluindo reconhecimento de

voz, identificação de imagens, tradução automática, recomendação de produtos, análise de dados

de sensores e detecção de fraudes financeiras. Os modelos de aprendizagem automática são clas-

sificados em três tipos principais: supervisionados, não supervisionados e de reforço, dependendo

do tipo de dados de treino e do objetivo do modelo.

Apesar dos avanços recentes, a aprendizagem automática ainda enfrenta desafios como a pri-

vacidade dos dados, a interoperabilidade dos modelos e a equidade na tomada de decisões auto-

matizadas.

Existem três tipos de aprendizagem automática [32]:

• Aprendizagem supervisionada: Neste tipo de aprendizagem, o modelo é treinado com

exemplos rotulados, ou seja, dados que já possuem uma resposta correta. O objetivo do mo-

delo é aprender a mapear as entradas para as saı́das corretas. Por exemplo, um modelo pode

ser treinado para reconhecer imagens de gatos e cachorros. A aprendizagem supervisionada

é comumente usada em tarefas como classificação, regressão e previsão.

• Aprendizagem não supervisionada: Neste tipo de aprendizagem, o modelo é treinado

com exemplos não rotulados. O objetivo do modelo é encontrar padrões ou estruturas nos

dados que ajudem a compreender melhor o conjunto de dados. Por exemplo, um modelo

pode ser treinado para encontrar grupos de produtos semelhantes num conjunto de dados

5



Capı́tulo 2. Contexto 6

de compras. A aprendizagem não supervisionada é comumente usada em tarefas como

agrupamento, redução de dimensionalidade e análise de anomalias.

• Aprendizagem de reforço: Neste tipo de aprendizagem, o modelo aprende a tomar de-

cisões com base no feedback de um ambiente dinâmico. O modelo é treinado para maximi-

zar uma recompensa ao tomar uma ação num estado especı́fico do ambiente. Por exemplo,

um modelo pode ser treinado para jogar xadrez, onde cada jogada é uma ação e a recom-

pensa é ganhar ou perder o jogo. A aprendizagem de reforço é comumente usada em tarefas

como jogos, robótica e controlo de processos industriais.

2.1.1 Modelos neuronais

Um modelo neuronal [22], também conhecido como modelo de rede neuronal, é uma representação

computacional de um sistema inspirado no funcionamento do cérebro humano. É composto por

unidades interconectadas chamadas neurónios artificiais ou unidades de processamento, que são

organizadas em camadas e usadas para processar informações e realizar tarefas especı́ficas de

aprendizagem automática.

Esses modelos são projetados para aprender padrões e relações complexas nos dados por meio

de um processo chamado treino. Durante o treino, o modelo ajusta os pesos e as conexões entre

os neurónios com base nos dados de entrada e nos rótulos correspondentes (no caso de tarefas

supervisionadas).

Cada tipo de modelo neuronal tem sua própria arquitetura e caracterı́sticas especı́ficas, mas to-

dos partilham o princı́pio básico de usar unidades de processamento interconectadas para aprender

e realizar tarefas complexas de aprendizagem automática, como classificação, regressão, reconhe-

cimento de padrões, tradução de idiomas, geração de texto, entre outros.

2.1.2 Treino

O treino de um modelo neuronal é o processo pelo qual o modelo aprende a realizar uma tarefa

especı́fica por meio da exposição a um conjunto de dados anotados. O objetivo do treino é ajustar

os parâmetros do modelo de forma que ele seja capaz de generalizar padrões e fazer previsões

precisas para novos exemplos não vistos anteriormente.

O processo de treino é iterativo e pode levar várias épocas até que o modelo alcance um desem-

penho satisfatório. Um bom treino é fundamental para obter modelos neuronais com capacidade

de generalização e resultados precisos para novos dados.

2.1.3 Inferência

A inferência em um modelo neuronal refere-se ao processo de usar um modelo treinado para fazer

previsões ou tomar decisões em novos exemplos de dados. É a etapa em que o modelo é colocado

em uso após ter sido treinado com um determinado conjunto de dados.
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Durante a fase de treino, um modelo neuronal é exposto a um conjunto de dados anotados, onde

aprende a identificar padrões e relações nos dados de entrada para realizar uma tarefa especı́fica,

como classificação de imagens, tradução de texto ou geração de sequências.

Após o treino, o modelo é capaz de generalizar o conhecimento adquirido para exemplos de

dados não vistos anteriormente. Durante a inferência, o modelo recebe esses novos exemplos

como entrada e produz uma saı́da ou previsão correspondente.

2.1.4 Métricas de avaliação

As métricas nos modelos neuronais são medidas utilizadas para avaliar o desempenho e a qua-

lidade dos modelos durante o treino e a inferência. Fornecem informações quantitativas sobre

como o modelo está a realizar as suas tarefas e podem ajudar a comparar diferentes modelos,

ajustar hiperparâmetros e monitorizar o progresso do treino.

As métricas podem variar dependendo da tarefa especı́fica do modelo. Aqui estão alguns

exemplos comuns de métricas usadas em modelos neuronais:

• Precisão (accuracy): É a proporção de exemplos corretamente classificados em relação ao

total de exemplos. É frequentemente utilizada em problemas de classificação.

accuracy = (V P + V N)/(V P + V N + FP + FN)

V P (verdadeirospositivos, V N(verdadeirosnegativos)

FP (falsospositvos), FN(falsosnegativos)

• Precisão (precision): É a proporção de exemplos positivos verdadeiros (verdadeiros posi-

tivos) em relação à soma dos exemplos positivos verdadeiros e dos falsos positivos. É útil

quando o foco é minimizar os falsos positivos.

precision = V P/(V P + FP )

• Revocação (recall): Também conhecida como taxa de verdadeiros positivos ou sensibili-

dade, é a proporção de exemplos positivos verdadeiros em relação à soma dos exemplos

positivos verdadeiros e dos falsos negativos. É relevante quando é importante evitar falsos

negativos.

recall = V P/(V P + FN)

• Classificação F1 (f1-score): É a média harmônica da precision e do recall. É uma métrica

que combina as duas métricas anteriores e é útil quando se deseja considerar tanto a preci-

sion quanto o recall.

recall = (2 ∗ precision ∗ recall)/(precision+ recall)
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• Perda (loss): É uma métrica que quantifica o quão distante à saı́da do modelo está do valor

desejado durante o treino. O objetivo é minimizar a perda para melhorar o desempenho do

modelo.

• Mean Squared Error - MSE: É uma métrica comumente usada em problemas de regressão

que mede a média dos quadrados das diferenças entre as previsões do modelo e os valores

reais. Quanto menor o MSE, melhor o desempenho do modelo.

Essas são apenas algumas das métricas comumente utilizadas em modelos neuronais. A es-

colha das métricas adequadas depende do tipo de tarefa, dos dados e dos objetivos especı́ficos do

projeto. É importante selecionar as métricas corretas para obter uma avaliação precisa e informa-

tiva do desempenho do modelo.

2.2 Pré processamento de dados

O pré-processamento de dados é uma etapa essencial em modelos de reconhecimento de entidades,

como processamento de linguagem natural (NLP) ou análise de texto, como neste artigo [28].

Existem várias razões pelas quais o pré-processamento é necessário antes de realizar inferências

num modelo de reconhecimento de entidades. Alguns dos motivos mais comuns são:

Limpeza de dados: Os dados brutos geralmente contêm informações irrelevantes, como ca-

racteres especiais, pontuação, espaços extras, números, entre outros. O pré-processamento permite

remover ou filtrar essas informações desnecessárias, limpando os dados e melhorando a qualidade

da entrada.

Normalização de texto: Os dados brutos podem conter diferentes variações de palavras ou

frases com a mesma semântica, como palavras escritas em maiúsculas ou minúsculas, palavras

com prefixos ou sufixos diferentes (por exemplo, ”casa”e ”casas”), erros de escrita, entre outros.

O pré-processamento pode normalizar o texto, convertendo todas as palavras em minúsculas, re-

movendo sufixos ou prefixos, corrigindo erros de digitação, para que o modelo possa identificar

corretamente as entidades independentemente da variação na entrada.

Tokenização: O pré-processamento também envolve a divisão do texto em unidades menores,

chamadas de tokens, como palavras individuais ou subpalavras. Isso ajuda a transformar o texto

numa sequência estruturada que o modelo pode entender. A tokenização é importante para o

reconhecimento de entidades, pois permite identificar os limites das palavras e as relações entre

elas.

Remoção de stop words: Stop words são palavras muito comuns, como ”a”, ”o”, ”e”, ”em”,

que geralmente não contribuem significativamente para a identificação de entidades. O pré-

processamento pode envolver a remoção dessas stop words, reduzindo o ruı́do e a complexidade

do modelo e melhorando o desempenho.

Tratamento de dados desequilibrados: Em alguns casos, os dados podem estar desequilibra-

dos em termos de distribuição de classes de entidades. Por exemplo, pode haver um número muito

maior de exemplos de uma classe em comparação com outras. O pré-processamento pode incluir
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técnicas de balanceamento de dados, como oversampling (aumento da quantidade de exemplos da

classe minoritária) ou undersampling (redução da quantidade de exemplos da classe majoritária),

para melhorar a precisão e a capacidade do modelo de identificar entidades de todas as classes de

forma equilibrada.

Esses são apenas alguns exemplos dos motivos pelos quais o pré-processamento de dados é

necessário antes de fazer inferência num modelo de reconhecimento de entidades. Cada caso

pode ter requisitos especı́ficos de pré-processamento, dependendo do domı́nio, dos dados e dos

objetivos do modelo.

2.3 Clustering

Clustering, também conhecido como agrupamento, é uma técnica de aprendizagem automática não

supervisionada que envolve a organização de dados não anotados em grupos ou clusters, com base

nas suas caracterı́sticas e similaridades. O objetivo do clustering é encontrar padrões intrı́nsecos

nos dados e agrupar objetos similares em conjunto, enquanto objetos diferentes são separados em

clusters distintos.

Existem várias abordagens para realizar o clustering, sendo os métodos mais comuns o k-

means, o DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) e o hierarchical

clustering (agrupamento hierárquico).

Este artigo [34] aborda o uso da análise de silhuetas para avaliação de desempenho em aplicações

de aprendizagem automática, com foco em técnicas de clustering. O estudo destaca a importância

do clustering de objetos com base nas semelhanças, é uma tarefa comum em aplicações de apren-

dizagem automática. Muitos métodos de clustering foram desenvolvidos, entre eles, os métodos

baseados em k-means têm sido amplamente utilizados e várias extensões foram desenvolvidas

para melhorar o método original de clustering k-means, como k-means ++ e kernel k-means.

• K-means:

No k-means, um dos algoritmos de clustering mais populares, é necessário definir previa-

mente o número de clusters desejado (k). O algoritmo então atribui aleatoriamente k cen-

troides iniciais e itera até convergir numa solução final. Durante cada iteração, os pontos de

dados são atribuı́dos ao centroide mais próximo e os centroides são atualizados com base

na média dos pontos de dados atribuı́dos a eles. O processo continua até que não ocorram

mais alterações significativas nos centroides ou que o número máximo de iterações seja

alcançado.

• DBSCAN:

O DBSCAN, por sua vez, é um algoritmo baseado em densidade que agrupa pontos de dados

em áreas densas, considerando a proximidade e a densidade dos pontos. Pode identificar

clusters de forma mais flexı́vel do que o k-means, pois não requer a especificação prévia do

número de clusters. O DBSCAN classifica os pontos de dados como núcleo, borda ou ruı́do,

e constrói clusters conectando pontos de dados densos.
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• Agrupamento hierárquico:

O agrupamento hierárquico é outra técnica comum, que cria uma hierarquia de clusters.

Pode ser dividido em dois tipos principais: agrupamento aglomerativo (bottom-up) e agru-

pamento divisivo (top-down). No agrupamento aglomerativo, cada ponto de dado começa

como um cluster individual e, em cada iteração, os clusters mais próximos são agrupados

num único cluster maior. No agrupamento divisivo, todos os pontos começam como um

único cluster e, em cada iteração, o cluster é dividido em subclusters menores.

O clustering tem várias aplicações em diferentes áreas, como segmentação de mercado, análise

de redes sociais, detecção de anomalias, bioinformática, processamento de imagens e muito mais.

É uma técnica útil para explorar e entender a estrutura dos dados, identificar padrões e tomar

decisões com base nas caracterı́sticas dos grupos formados.

2.4 Scikit-learn

A biblioteca Scikit-learn do python é utilizada devido à simplicidade e variedade de ferramentas

que tem disponı́veis para análise de dados. Esta biblioteca contêm duas ferramentas principais que

são utilizadas regularmente para o clustering de dados: Kmeans 2.3 e TfidfVectorizer.

2.4.1 TfidfVectorizer

O TfidfVectorizer é uma classe da biblioteca scikit-learn em Python. É usado para converter uma

coleção de documentos de texto numa matriz numérica representando as frequências de termos

inversa (TF-IDF) de cada termo nos documentos.

O termo ”TF-IDF”significa Frequência do Termo-Inverso da Frequência do Documento. Essa

medida estatı́stica é normalmente utilizada para avaliar a importância de uma palavra num docu-

mento dentro de uma coleção de documentos. O objetivo do TF-IDF é destacar as palavras-chave

ou termos mais relevantes em documentos, atribuindo um peso mais alto a eles.

O processo de vetorização usando o TfidfVectorizer envolve os seguintes passos:

• Tokenização: Os documentos são divididos em tokens (palavras ou termos) individuais.

• Construção do vocabulário: O TfidfVectorizer constrói um vocabulário a partir dos tokens

únicos encontrados em todos os documentos. A cada token é atribuı́do a um ı́ndice no

vocabulário.

• Cálculo do TF-IDF: Para cada documento, o TfidfVectorizer calcula a frequência do termo

(TF) para cada token e a frequência inversa do documento (IDF) para cada token no voca-

bulário. O TF mede a importância de um termo num documento especı́fico, enquanto o IDF

mede a importância geral de um termo em toda a coleção de documentos.
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• Vetorização: Os valores de TF-IDF são combinados numa matriz numérica, onde cada

documento é representado por um vetor de TF-IDF. Cada elemento no vetor corresponde a

um token no vocabulário e representa o peso TF-IDF para esse token no documento.

O TfidfVectorizer também suporta várias opções de pré-processamento, como remoção de

stopwords, normalização, filtragem de tokens com base em padrões, entre outros. Ele fornece

uma interface fácil de usar para extrair caracterı́sticas de texto e é amplamente utilizado em tarefas

de processamento de linguagem natural, como classificação de texto, clustering e recuperação de

informações.

2.5 Hugging Face

Figura 2.1: Hugging face - Plataforma

A Hugging Face é uma empresa e plataforma de código aberto 2.1 que se concentra no desen-

volvimento e fornecimento de ferramentas e bibliotecas para processamento de linguagem natural

e aprendizagem automática. São conhecidos principalmente pela contribuição para a comunidade

de NLP com a criação da Transformers, uma biblioteca de código aberto amplamente usada para

treinar e usar modelos de linguagem pré-treinados.
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A principal contribuição da Hugging Face para a comunidade de NLP é a disponibilidade de

uma grande variedade de modelos de linguagem pré-treinados, como BERT, GPT-2, RoBERTa e

muitos outros. Esses modelos pré-treinados podem ser usados para uma ampla variedade de tarefas

de processamento de linguagem natural, tais como classificação de texto, tradução automática,

geração de texto e muito mais.

O artigo [23] apresenta a primeira investigação empı́rica sobre a reutilização de modelos pré-

treinados (PTMs). Os autores entrevistaram 12 profissionais do ecossistema PTM mais popular,

Hugging Face, para aprender as práticas e desafios da reutilização de PTMs.

Além disso, a Hugging Face fornece uma API de fácil acesso para esses modelos pré-treinados,

o que torna mais simples para programadores e investigadores utilizarem esses modelos nos seus

próprios projetos e aplicações.

2.5.1 Tranformers

A biblioteca Transformers do Python [7] é uma biblioteca de open source desenvolvida pela Hug-

ging Face. Fornece uma interface fácil de utilizar com modelos de linguagem pré-treinados, espe-

cialmente indicadas para tarefas de processamento de linguagem natural (NLP).

A principal funcionalidade da biblioteca ”transformers”é permitir que os programadores uti-

lizem modelos de linguagem pré-treinados para realizar uma variedade de tarefas relacionadas à

linguagem, como classificação de texto, geração de texto, sumarização, tradução automática, entre

outras.

A biblioteca ”transformers”é baseada em arquiteturas de modelos de linguagem poderosas e

bem conhecidas, como o BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers), GPT

(Generative Pre-trained Transformer), RoBERTa, entre outros. Esses modelos são treinados em

grandes quantidades de dados textuais e capturam informações semânticas e sintáticas para lidar

com várias tarefas de NLP.

A biblioteca ”transformers”também fornece uma ampla gama de recursos, como:

• Carregamento e uso de modelos pré-treinados: A biblioteca permite carregar modelos

pré-treinados com apenas algumas linhas de código. Esses modelos podem ser usados dire-

tamente para realizar tarefas especı́ficas de NLP.

• Tokenização: A tokenização é um passo importante no processamento de linguagem na-

tural, e a biblioteca ”transformers”fornece métodos eficientes para dividir textos em tokens

compreendidos pelos modelos pré-treinados.

• Fine-tuning: Além de usar modelos pré-treinados diretamente, a biblioteca também oferece

suporte para o fine-tuning dos modelos em conjuntos de dados especı́ficos. Isso permite

adaptar os modelos pré-treinados para tarefas especı́ficas com dados adicionais de treino.

• Avaliação de modelos: A biblioteca ”transformers”também inclui métricas de avaliação

usadas por norma para medir o desempenho dos modelos de NLP em diferentes tarefas,

como precisão, recall, F1-score, entre outros.
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A biblioteca ”transformers”tornou-se extremamente popular e amplamente utilizada na comu-

nidade de NLP devido à sua facilidade de uso, ampla seleção de modelos pré-treinados e recursos

abrangentes. Simplifica muito o processo de trabalhar com modelos de linguagem pré-treinados e

acelera o desenvolvimento de soluções de NLP de alta qualidade.

2.5.2 Trainer

O Trainer é uma classe fornecida pela biblioteca ”transformers”do Python, desenvolvida pela Hug-

ging Face. Essa classe é projetada para simplificar o processo de treinos de modelos de linguagem

pré-treinados para tarefas especı́ficas de processamento de linguagem natural (NLP).

A classe Trainer facilita a configuração e o treino de modelos pré-treinados para tarefas es-

pecı́ficas de NLP. Para usá-lo, é necessário fornecer alguns componentes essenciais:

• Modelo pré-treinado: É necessário especificar o modelo pré-treinado que será treinado e

ajustado para a tarefa especı́fica. A biblioteca ”transformers”fornece uma ampla variedade

de modelos pré-treinados para escolher.

• Tokenizer: O Trainer requer um tokenizer para converter os textos em sequências de tokens

compreendidas pelo modelo. O tokenizer é responsável pela divisão do texto em tokens e

pela atribuição de identificadores numéricos a esses tokens.

• Conjuntos de dados: É necessário fornecer conjuntos de dados de treino, validação e teste

para o treino e avaliação do modelo. Esses conjuntos de dados devem ser preparados de

acordo com a estrutura de entrada necessária pelo modelo.

• Configuração de treino: O Trainer permite configurar vários parâmetros de treino, como

número de épocas, tamanho do lote (batch size), taxa de aprendizagem (learning rate), al-

goritmo de otimização e assim por diante.

Uma vez que todos os componentes estejam definidos, é possı́vel instanciar a classe Trainer

e usá-la para treinar o modelo pré-treinado na tarefa especı́fica. O Trainer cuidará de todos os

detalhes de treino, incluindo o processamento dos dados, o cálculo das perdas, a atualização dos

pesos do modelo e a avaliação do desempenho do modelo.

Além disso, o Trainer também permite salvar o modelo treinado e o tokenizer, bem como

carregar modelos previamente treinados para realizar inferências em novos dados.

O Trainer simplifica consideravelmente o processo de treino de modelos de linguagem pré-

treinados, tornando-o mais acessı́vel e fácil de implementar para uma ampla variedade de tarefas

de NLP.

2.5.3 Pipeline

A classe pipeline da biblioteca Hugging Face Transformers é uma funcionalidade que simplifica o

uso de modelos pré-treinados para várias tarefas de processamento de linguagem natural (NLP) e



Capı́tulo 2. Contexto 14

outras tarefas relacionadas. Esta classe permite realizar inferências em modelos sem a necessidade

de escrever código complexo de pré-processamento e pós-processamento.

A classe pipeline é uma maneira fácil e rápida de usar os modelos pré-treinados para realizar

tarefas como: classificação de texto (ex: análise de sentimento), preenchimento de lacunas em

texto (ex: previsão de palavras ausentes em uma frase), geração de texto (ex: criar novos textos

com base em uma entrada inicial), reconhecimento de entidades nomeadas (NER - Named Entity

Recognition), e muitas outras tarefas relacionadas com processamento de linguagem natural.

Ao usar a classe pipeline, não é necessário preocupar-se com detalhes de arquitetura do mo-

delo, carregamento do tokenizador ou escrita de código complexo para pré-processamento e pós-

processamento dos dados.

2.6 Base de dados Relacional vs NoSQL

Bases de dados são coleções organizadas de dados que são armazenados eletronicamente num

computador. São projetados para permitir o armazenamento, gerenciamento e recuperação efici-

ente de informações.

As bases de dados podem ser criadas para armazenar qualquer tipo de informação, desde

informações pessoais, como nomes e endereços, até informações comerciais, como registos de

vendas, inventários ou informações financeiras. São usadas em muitos sistemas de software, como

sistemas de gestão de conteúdo, sistemas de gestão de relacionamento com o cliente, e muito

mais. Também são usados em conjunto com outras tecnologias, como a inteligência artificial, para

realizar análises e obter informações valiosas a partir de grandes conjuntos de dados.

Existem diferentes tipos de bases de dados, incluindo bases de dados relacionais e bases de

dados NoSQL [26], neste artigo são apontadas algumas das divergências referidas de seguida.

As bases de dados NoSQL têm ganho popularidade ao longo dos anos devido às suas inúmeras

vantagens em relação às bases de dados relacionais. Ao contrário das bases de dados relacionais,

foram projetadas para lidar com grandes volumes de dados, oferecendo escalabilidade horizontal

e flexibilidade em relação ao modelo de dados.

Relativamente a flexibilidade, as bases de dados relacionais requerem uma estrutura rı́gida

de tabelas e colunas, as bases de dados NoSQL permitem que os dados sejam armazenados em

diferentes formatos, como documentos, gráficos, colunas, entre outros. Isso permite que os dados

sejam armazenados de forma mais natural, sem a necessidade de reestruturar as tabelas para cada

tipo de dado.

Numa base de dados relacional, a escalabilidade vertical é comum, onde a adição de capaci-

dade é feita através da atualização de hardware existente. Relativamente a escalabilidade horizon-

tal, tem algumas fragilidades, já o NoSQL permite adicionar mais nós ao cluster, aumentando a

capacidade da base de dados. Isto significa que, à medida que a quantidade de dados cresce, o

NoSQL pode lidar com isso de forma mais eficiente do que uma base de dados relacional.

As bases de dados NoSQL também oferecem alta disponibilidade, replicando os dados em

vários nós. Isso significa que, se um nó falhar, os dados ainda estarão disponı́veis em outro nó,



Capı́tulo 2. Contexto 15

garantindo que os dados estejam sempre disponı́veis. Além disso, são frequentemente usados em

softwares de grande escala que precisam de respostas rápidas, como sistemas de comércio virtual

e jogos online.

Uma das bases de dados NoSQL que conferem melhor eficiência ao nı́vel de pesquisa e

constituição arquivı́stica são as bases de dados de grafos [37].

Em resumo, as bases de dados NoSQL são uma excelente escolha quando se trata de lidar com

grandes volumes de dados, escala e flexibilidade de dados. Embora as bases de dados relacionais

ainda tenham a sua utilidade em muitos casos, é importante entender as vantagens do NoSQL e

considerá-lo ao escolher o tipo de banco de dados para um projeto especı́fico.

2.6.1 Microsoft SQL Server - relacional

O Microsoft SQL Server é um sistema de gestão de bases de dados relacional (RDBMS) desen-

volvido pela Microsoft. Projetado para armazenar, recuperar, gerir e manipular dados, seguindo

o modelo de dados relacional. O SQL Server é uma das soluções mais populares no mercado

para a criação e administração de bases de dados, sendo amplamente utilizado numa variedade de

aplicações e cenários.

Aqui estão algumas caracterı́sticas e informações-chave sobre o Microsoft SQL Server:

• Modelo de Dados Relacional: O SQL Server segue o modelo relacional, no qual os dados

são armazenados em tabelas, e as relações entre as tabelas são definidas por chaves primárias

e estrangeiras. Isto permite a organização estruturada e eficiente dos dados.

• Linguagem SQL: O SQL Server utiliza a linguagem SQL (Structured Query Language)

para realizar consultas, inserções, atualizações e exclusões de dados. O SQL é uma lingua-

gem padrão da indústria para interagir com bases de dados relacionais.

• Edições Diferentes: O SQL Server está disponı́vel em várias edições, desde versões adap-

tadas para pequenas empresas até edições corporativas de alto desempenho. Algumas das

edições incluem a Express (gratuita), a Standard, a Enterprise e a Developer.

• Ferramentas de Gestão: A Microsoft oferece diversas ferramentas para gerir bases de

dados SQL Server, incluindo o SQL Server Management Studio (SSMS) para desenvolvi-

mento e administração, e o SQL Server Data Tools (SSDT) para desenvolvimento de bases

de dados e aplicativos.

• Segurança: O SQL Server oferece recursos avançados de segurança, incluindo autenticação,

autorização, criptografia de dados, auditoria e controlo de acesso detalhado.

• Integração com Plataforma Microsoft: O SQL Server é projetado para funcionar de forma

integrada com outras tecnologias e produtos da Microsoft, como o sistema operacional Win-

dows, a plataforma de cloud Azure, o .NET Framework e muito mais.



Capı́tulo 2. Contexto 16

• Recursos Avançados: O SQL Server oferece uma variedade de recursos avançados, como

replicação para manter cópias atualizadas de bases de dados em várias localidades, serviços

de análise de dados, serviços de relatórios, suporte a análise de big data e integração com

linguagens como R e Python.

• Escalabilidade: O SQL Server permite escalabilidade vertical (adicionando mais recursos

a um único servidor) e horizontal (distribuindo dados entre vários servidores).

• Opções de Implementação: O SQL Server pode ser implementação localmente em servi-

dores próprios, em servidores virtuais ou na cloud usando o Microsoft Azure.

O Microsoft SQL Server é usado numa ampla gama de cenários, desde pequenas aplicações

locais até sistemas corporativos crı́ticos que requerem alta disponibilidade e desempenho. A ver-

satilidade, recursos avançados e integração com o ecossistema Microsoft fazem deste uma escolha

popular para empresas e desenvolvedores que trabalham com bases de dados relacionais.

É possı́vel aceder a este tipo de base de dados diretamente através de bibliotecas do python,

como por exemplo o pymssql

Pymssql

A biblioteca pymssql do python permite a conexão a uma base de dados Microsoft SQL Server

através do conhecimento do ip do servidor, da port, do username, da password, e do nome da base

de dados. Conseguimos assim estabelecer uma ligação a base de dados e através de um comando

SQL obtermos os dados que queremos utilizar.

Esta biblioteca é útil na extração dos dados da base de dados relacionais do Digitarq.

2.6.2 Base de dados de grafos - NoSQL

Bases de dados de grafos são um tipo especı́fico de sistema de gestão de bases de dados NoSQL

que são projetados para armazenar, gerir e consultar dados que possuem estruturas de grafo. Um

grafo é uma representação visual de objetos (chamados de nós ou vértices) conectados por relações

(chamadas de arestas) entre eles. As bases de dados de grafos são ideais para modelar e consultar

dados que possuem relações complexas e interconexões.

Aqui estão algumas caracterı́sticas e conceitos-chave das bases de dados de grafos:

• Nós e Arestas: Os dados em uma base de dados de grafos são representados como nós

(entidades) e arestas (relações). Cada nó pode ter propriedades associadas ao mesmo, e as

arestas representam as conexões ou relacionamentos entre os nós.

• Modelo de Dados Flexı́vel: As bases de dados de grafos permitem modelar uma variedade

de cenários, desde redes sociais até redes de infraestrutura, sistemas de recomendação e

muito mais. Isso ocorre porque o modelo de grafos é naturalmente adequado para represen-

tar relacionamentos complexos.
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• Consulta de Padrões: Uma das principais vantagens das bases de dados de grafos é a

capacidade de realizar consultas complexas sobre padrões. Isso significa que é possı́vel

procurar por caminhos especı́ficos, relacionamentos entre nós e até mesmo padrões mais

abstratos dentro do grafo.

• Desempenho em Validações de Relacionamento: Em comparação com bases de dados

relacionais, as bases de dados de grafos são mais eficientes para validações que envolvem

a navegação de relações. É especialmente útil em cenários onde as relações são cruciais,

como redes de transporte, mapas ou sistemas de recomendação.

• Algoritmos de Análise de Grafos: Muitas bases de dados de grafos vêm com algoritmos de

análise integrados que permitem calcular métricas e informações relevantes sobre a estrutura

do grafo. Isso é útil para identificar padrões, influenciadores, clusters e outras informações

importantes.

• Escalabilidade: Bases de dados de grafos geralmente oferecem boas opções de escalabili-

dade, permitindo a adição de mais nós e servidores conforme a necessidade.

• Exemplos de Uso: Estas bases de dados são frequentemente usadas em redes sociais (mo-

delagem de amizades, seguidores), sistemas de recomendação (entendendo preferências do

utilizador), análise de fraudes (detecção de padrões suspeitos) e qualquer cenário em que as

relações entre os dados sejam cruciais.

Exemplos populares de bases de dados de grafos incluem Neo4j, Amazon Neptune e Microsoft

Azure Cosmos DB (modo de API de Grafo). Estas bases de dados são particularmente valiosas

quando os dados têm uma estrutura de relacionamento complexa e a análise dessas conexões é

uma parte essencial da aplicação.

• Neo4j: é uma base de dados de grafos OpenSource. As bases de dados de grafos foram cri-

adas especificamente para possibilitar o armazenamento de relacionamentos e a navegação

por eles. Os relacionamentos são elementos distintos que agregam a maior parte do valor

para base de dados de grafos. Estas base de dados utilizam nós para armazenar entidades de

dados e arestas para armazenar os relacionamentos entre as entidades, a este conjunto entre

nós e arestas dá se o nome de grafo que por sua vez formam a base de dados de grafos.

2.7 Elastic Search

O Elasticsearch é um mecanismo de análise e pesquisa de texto completo de OpenSource alta-

mente escalável. Permite armazenar, pesquisar e analisar grandes volumes de dados rapidamente

e quase em tempo real. Geralmente é usado como o mecanismo/tecnologia subjacente que ali-

menta aplicativos com recursos e requisitos de pesquisa complexos, como é o caso do mecanismo

de pesquisa do Digitarq.
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Elasticsearch é uma base de dados NoSQL. Isso significa que armazena dados de forma não

estruturada e que não pode usar SQL para consultá-los.

O artigo [39] aborda o uso do Elasticsearch para pesquisar documentos. O Elasticsearch é

um mecanismo de busca baseado no Apache Lucene, uma biblioteca de software de recuperação

de informações gratuita e de código aberto. O Elasticsearch fornece um mecanismo de busca

distribuı́do de texto completo com uma interface web HTTP e documentos JSON. O artigo exa-

mina a API REST do Elasticsearch e demonstra operações básicas de pesquisa utilizando apenas

solicitações HTTP.

2.7.1 Haystack

Haystack é uma estrutura Python para processamento de linguagem natural (NLP) que se concen-

tra na pesquisa semântica e na resposta a perguntas (QA). O Haystack permite que os utilizadores

façam perguntas em linguagem natural e recebam uma resposta informativa de uma grande coleção

de documentos - tudo em segundos.

Ao usar o Haystack por cima do Elasticsearch, é possı́vel obter o melhor dos dois mundos. As

capacidades de armazenamento e pesquisa de palavras-chave do mecanismo funcionam bem com

os mais recentes modelos de linguagem baseados no Transformer para oferecer uma experiência

de pesquisa poderosa para os utilizadores.

2.8 Docker

O Docker é uma plataforma OpenSource para desenvolvimento, envio e execução de aplicativos.

O Docker permite a separação de aplicativos relativamente à sua infraestrutura para que possa

fornecer software rapidamente. Com o Docker, é possı́vel administrar a infraestrutura da mesma

forma que gerir os seus aplicativos.

O Docker vai ser essencial para alocar em containers várias imagens de bases de dados do Elas-

ticsearch através da criação de um ficheiro docker-compose.yml, de modo a facilitar a utilização

dos mesmos.

2.9 FastAPI

FastAPI é uma estrutura Python que contém um conjunto de ferramentas que permite usar uma

interface REST para chamar funções usadas com frequência para implementar aplicativos. É

acedido através de uma API REST para chamar blocos de construção comuns para um aplicativo.

O objetivo da utilização da FastAPI serve para construir uma interface para aceder à base de

dados de grafos e à base de dados do Elasticsearch.



Capı́tulo 2. Contexto 19

2.10 Postman

O Postman é uma plataforma de API para criar e usar APIs. Simplifica cada etapa do ciclo de vida

da API e agiliza a colaboração para a criação de APIs melhores com mais eficiência.

Permite armazenar especificações da API, para nos ajudar na realização de testes e verificação

do funcionamento da mesma.

2.11 Google Colab

O Google Colab, ou Google Colaboratory, é uma plataforma de cloud gratuita oferecida pelo

Google que permite escrever e executar scripts. É baseado no ambiente de notebooks Jupyter, o

que significa que é possı́vel criar documentos interativos que combinam código, texto explicativo,

visualizações e outros elementos.

O artigo [17] apresenta uma análise detalhada do Google Colaboratory (também conhecido

como Colab), um serviço de nuvem baseado no Jupyter Notebooks para disseminação de educação

e pesquisa em aprendizagem automática. Colab fornece um ambiente de execução totalmente con-

figurado para desenvolvimento de modelos de aprendizagem automática e acesso gratuito a uma

GPU robusta. Este artigo realiza uma análise do Colab em termos de recursos de hardware, desem-

penho e limitações, usando o Colab para acelerar o desenvolvimento de modelos de aprendizagem

automática para visão computacional e outras aplicações centradas em GPU.

Uma das principais vantagens do Google Colab é que ele fornece acesso gratuito a recursos

computacionais, incluindo CPUs e GPUs. Isso é especialmente útil para a construção e treino de

modelos neuronais, que geralmente requerem muito poder de processamento.

O Google Colab oferece suporte a várias bibliotecas populares de aprendizagem automática,

como TensorFlow, Keras, PyTorch e scikit-learn, entre outras. Essas bibliotecas fornecem ferra-

mentas e funções para projetar, treinar e avaliar modelos neuronais.

É possı́vel importar as bibliotecas necessárias, carregar conjuntos de dados, pré-processar os

dados, definir a arquitetura do modelo, compilar o modelo com uma função de perda e um oti-

mizador, treinar o modelo com um conjunto de dados de treino, avaliar o desempenho do modelo

para um determinado conjunto de teste e fazer previsões usando o modelo treinado.

O Google Colab também permite que você utilize as GPUs disponı́veis para acelerar o treino

de modelos neuronais, o que é particularmente útil quando você lida com conjuntos de dados

grandes ou modelos complexos.

Além disso, o Colab oferece integração com outros serviços do Google, como Google Drive,

o que facilita o compartilhamento e o armazenamento de notebooks e conjuntos de dados.

Em resumo, o Google Colab é uma plataforma poderosa e acessı́vel para a construção e treino

de modelos neuronais. Ele oferece recursos computacionais gratuitos, suporte a bibliotecas popu-

lares de aprendizagem automática e a capacidade de colaborar e compartilhar notebooks.
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2.12 Wandb

O Wandb é a abreviação de ”Weights & Biases”, uma plataforma [12] para acompanhamento e

visualização de exepriências de aprendizagem automática. O Wandb é projetado para ajudar os

desenvolvedores a rastrear, registar e visualizar os resultados dos seus modelos de forma eficiente.

Algumas caracterı́sticas e funcionalidades do wandb incluem:

• Registo de métricas e resultados: O wandb permite registar métricas de treino, validação

e teste, como perda, precisão, recall, F1-score, entre outros. Além disso, é possı́vel registar

hiperparâmetros, gráficos, imagens e outros tipos de dados relevantes para análise posterior.

• Visualização interativa: Os dados registados pelo wandb são exibidos através de uma

interface web interativa que permite visualizar e comparar resultados de diferentes modelos.

Gráficos, tabelas e outros elementos visuais ajudam a entender o desempenho do modelo ao

longo do tempo e em diferentes configurações.

• Integração com várias bibliotecas: O wandb é compatı́vel com várias bibliotecas popula-

res de aprendizagem automática, como PyTorch, TensorFlow, scikit-learn e Hugging Face.

Pode ser facilmente integrado ao código existente para rastrear automaticamente métricas e

resultados durante o treino do modelo.

• Colaboração e partilha: O wandb permite compartilhar os resultados do modelo com ou-

tras pessoas de forma colaborativa. É possı́vel compartilhar links para modelos especı́ficos

ou fornecer acesso a equipas e colaboradores.

Em resumo, o wandb é uma ferramenta poderosa para rastrear e visualizar dados de modelos

treinados, fornecendo uma interface intuitiva para acompanhar o progresso do treino, comparar

resultados e colaborar com outros membros da equipa.

2.13 OpenStreetMap

O OpenStreetMap (OSM) é um projeto colaborativo de mapeamento geográfico de open source.

Lançado em 2004 e tem como objetivo criar um mapa mundial detalhado, livre e acessı́vel por

qualquer pessoa. A principal caracterı́stica do OpenStreetMap é que os mapas e os dados associ-

ados são criados e atualizados pelos próprios utilizadores da comunidade OSM em vez de serem

criados por empresas privadas ou governos.

A comunidade do OpenStreetMap é composta por milhões de voluntários em todo o mundo

que contribuem com informações geográficas de diversas maneiras, tais como:

• Pontos de interesse: Edifı́cios, parques, restaurantes, lojas e outros locais de interesse são

marcados no mapa.

• Estradas e vias: A rede de estradas e vias, incluindo autoestradas, ruas, trilhas e caminhos,

são mapeados em detalhe.
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• Limites e fronteiras: Divisões polı́ticas, como paı́ses, estados e cidades, são mapeadas.

• Caracterı́sticas naturais: Rios, lagos, montanhas e outras caracterı́sticas geográficas são

registadas no mapa.

• Transporte público: Informações sobre rotas de autocarro, metro e outras formas de trans-

porte público também podem ser adicionadas.

Os dados do OpenStreetMap estão disponı́veis sob a licença Open Database License (ODbL),

que permite a qualquer pessoa utilizar, compartilhar e modificar os dados, desde que atribua o

devido crédito aos contribuidores originais.

O projeto OpenStreetMap é amplamente utilizado por indivı́duos, empresas e organizações

numa variedade de aplicativos e serviços, incluindo aplicativos de navegação, planeamento de

rotas, mapeamento personalizado, análise geográfica e muito mais. Devido à natureza colaborativa

do OSM, os mapas continuam a ser atualizados e aprimorados constantemente pela comunidade

global de contribuidores.

O artigo [38] discute os desafios e oportunidades do uso do OpenStreetMap (OSM) em combinação

com aprendizagem automática. O OSM é um serviço de mapeamento editável, disponı́vel gratui-

tamente e baseado na comunidade, criado como uma alternativa às fontes autoritárias. Dado que

é editado principalmente por voluntários com diferentes habilidades de mapeamento, a conheci-

mento e a qualidade das anotações são heterogêneas em diferentes localizações geográficas.

O artigo avalia métodos recentes baseados em aprendizagem automática para melhorar e usar

dados do OSM. Estes métodos visam melhorar a cobertura e a qualidade das camadas do OSM,

normalmente utilizando sistemas de informações geográficas (GIS) e tecnologias de detecção re-

mota, ou usar as camadas existentes do OSM para treinar modelos baseados em dados de imagem

para servir aplicações como navegação e classificação de locais.

2.13.1 Nominatim

O Nominatim é um serviço de geocodificação e pesquisa de localização baseado no OpenStreet-

Map (OSM). Permite converter endereços ou descrições de lugares em coordenadas geográficas

(geocodificação) e também permite pesquisar lugares com base em coordenadas geográficas (re-

verso de geocodificação).

O Nominatim utiliza os dados do OpenStreetMap para realizar essas funcionalidades. Indexa

e armazena os dados geográficos do OSM, como nomes de ruas, cidades, pontos de interesse e

outros elementos geográficos, de forma a facilitar a pesquisa por informações de localização.

Principais recursos e funcionalidades do Nominatim: geocodificação, reverso de geocodificação,

pesquisa de Lugares, detalhes da localização

O Nominatim é amplamente utilizado em aplicativos e serviços que requerem geocodificação

e pesquisa de localização, como mapas, aplicativos de navegação, serviços de localização em

tempo real, planeamento de rotas e muito mais. Inda oferece uma maneira conveniente de obter

informações geográficas precisas com base nos dados do OpenStreetMap.
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Trabalho relacionado

Nesta secção o objetivo é analisar e relacionar trabalho realizado por outros que se enquadrem

com aquilo que pretendemos desenvolver.

3.1 Natural Language Processing - NLP

Processamento de linguagem natural (NLP - Natural Language Processing) [21] é uma área da

inteligência artificial que se concentra na interação entre computadores e a linguagem humana. É

o estudo de como as máquinas podem processar, entender e produzir linguagem natural, como a

linguagem falada e escrita.

O NLP envolve técnicas de análise sintática, semântica e pragmática, e utiliza algoritmos para

analisar, interpretar e gerar linguagem natural. O objetivo é permitir que as máquinas entendam a

linguagem humana de forma semelhante à forma como os humanos a entendem.

Algumas das tarefas que o NLP pode realizar incluem a tradução automática, resumo au-

tomático de texto, reconhecimento de voz, análise de sentimento, classificação de texto, entre ou-

tras. Por exemplo, um sistema de chatbot pode utilizar técnicas de NLP para entender a linguagem

natural dos utilizadores e responder de forma adequada.

O NLP é uma área em constante evolução, com a crescente disponibilidade de grandes datasets

e o desenvolvimento de modelos neuronais cada vez mais avançados. Com isso, espera-se que a

aplicação do NLP continue a crescer e se expanda em muitas áreas, desde assistentes pessoais e

chatbots até análises mais avançadas de dados em setores como saúde, finanças e segurança.

3.1.1 Named Entity Recognition - NER

A extração de entidades (NER - Named Entity Recognition) é um sub processo do processa-

mento de linguagem natural (NLP) destinado a identificar/extrair entidades como pessoas, locais,

organizações e outros tipos de conceitos presentes numa determinada cadeia de texto.

O principal objetivo do reconhecimento de entidades é extrair informações estruturadas de

cadeias de texto não estruturadas, este processo é uma etapa crucial em muitas tarefas de proces-

samento de linguagem natural (NLP). Através do artigo [33] é possı́vel entender o conceito que é

o NER e as diferentes abordagens que existem na utilização deste sub processo.

23
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O reconhecimento de entidades pode ser realizado através da utilização de uma variedade

de técnicas incluindo rule-based models, dictionary-based methods, e machine learning-based

methods. Machine learning-based methods são mais utilizados uma vez que aprendem a reco-

nhecer entidades de dados pré-treinados e previamente anotados, conseguindo assim adaptar-se a

novos dados e idiomas com mais facilidade.

Para executar o processo de extração de entidades existem diversos modelos de inteligência

artificial. A maioria destes modelos são treinados para a lı́ngua inglesa. Mesmo aqueles que

são treinados com datasets na lı́ngua portuguesa, costumam ser treinados com datasets de menor

tamanho. Como é o caso do BERT [8], T5 [11], RoBERTa [10], ELECTRA [9]

Para a construção de um modelo de extração de entidades entidades encontramos alternativas.

O artigo [35], onde optaram por pré-treinar um modelo Portuguese BERT afinando o mesmo

através de um modelo BERT-CRF, todavia durante este processo utilizaram um conjunto de dados

anotados muito pequeno o que acabou por resultar num pré-treino pobre, enfraquecendo assim o

modelo criado. Pode ser uma opção a considerar uma vez que o código feito está disponı́vel online

e podemos voltar a pré-treinar e a afinar este modelo que é algo que os autores referem na secção

de trabalho futuro.

Este artigo sugere uma opção com bons argumentos que pode solucionar relativamente ao de-

safio da extração de entidades em português [41]. A ideia principal deste estudo e implementação

seria traduzir dados não legendados de um idioma de low-resource para um idioma de high-

resource (por exemplo de português para inglês). No processo de tradução é utilizado um modelo

multi-lingual de tradução pré-treinado (M2Mlarge), que inclui a lı́ngua portuguesa. Posterior-

mente é aplicado aos dados traduzidos o modelo de extração de entidades (NER), os resultados

(entidades) obtidos serão traduzidos de novo para o idioma original, estas entidades são por sua

vez associadas às palavras que contêm essa etiquetação.

O artigo [19] tem como objetivo encontrar alternativas para a extração de entidades em texto

não etiquetado na lı́ngua portuguesa. Os autores implementam quatro modelos alternativos com o

intuito de perceber qual apresenta melhor resultados ao nı́vel da extração. Durante o processo de

obtenção de resultados experimentais recorrem a dados na lı́ngua inglesa e portuguesa e para além

de compararem os quatro modelos, comparam também a capacidade de extração de entidades para

ambos os idiomas. Considerámos esta opção relevante uma vez que os resultados obtidos foram

positivos apesar dos resultados para o idioma inglês terem sido melhores, mas que se justifica pela

quantidade de palavras utilizadas no pré-treino do modelo para a lı́ngua inglesa comparativamente

ao da lı́ngua portuguesa.

3.1.2 NER - Reconhecimento especı́fico de Localizações

O trabalho realizado uma das entidades que será reconhecida é a Localização e para isso foi feita

a análise de dois artigos que propões diferentes abordagens na identificação de localizações.

O artigo [40] aborda o problema de identificar entidades de localização em coleções temporais

de artigos de notı́cias. Os autores propõem um novo modelo de aprendizagem automática para
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LER que é capaz de identificar entidades de localização com mais precisão do que os métodos

anteriores. O modelo proposto pelos autores é baseado num modelo neuronal supervisionado. O

modelo é treinado através de um conjunto de dados de artigos de notı́cias anotados com entidades

de localização. O modelo é capaz de identificar entidades de localização com uma precisão de

95%.

O artigo [27] propõe um método de reconhecimento de entidades (NER) para textos geológicos

baseado em GeoBERT. O modelo proposto usa um método de ajuste de duas etapas, onde o modelo

BERT pré-treinado é ajustado com conhecimento de domı́nio geológico na primeira etapa e, na

segunda etapa, um pequeno número de amostras é usado para completar a tarefa NER em relatórios

geológicos. O modelo proposto alcança uma pontuação F1 muito alta em comparação com os

modelos base no conjunto de dados construı́do.

Ambas as abordagens são interessantes porém como o objetivo passa por identificar três tipos

de entidades distintas (localizações, pessoas e organizações) iria por estar a criar um modelo in-

dependente para a identificação de entidades do tipo localização o que iria aumentar o tempo de

implementação.

3.1.3 BERT e T5

BERT

O BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) é um modelo de linguagem

pré-treinado desenvolvido pelo Google [13] que utiliza a arquitetura de redes neuronais conhecida

como Transformers. Especificamente, o BERT é projetado para entender e representar o contexto

das palavras numa frase, levando em consideração o contexto tanto à esquerda quanto à direita de

cada palavra.

No contexto do reconhecimento de entidades, o BERT pode ser utilizado como um compo-

nente importante para realizar a tarefa de identificar e classificar diferentes tipos de entidades num

texto, como nomes de pessoas, organizações, locais, datas, entre outros. O modelo é treinado para

uma tarefa de preenchimento de lacunas, na qual uma palavra ou uma entidade é mascarada numa

frase e o BERT tenta prever qual é a palavra ou entidade correta com base no contexto circundante.

T5

A arquitetura T5 (Text-to-Text Transfer Transformer) é um modelo de aprendizagem automática

desenvolvido pelo Google AI Language [16]. Diferente de modelos como o BERT, que são pré-

treinados numa única tarefa, o T5 é projetado para realizar uma ampla gama de tarefas de proces-

samento de linguagem natural (NLP) utilizando uma abordagem ”text-to-text”.

A ideia central do T5 é transformar todas as tarefas de NLP num formato padronizado de

entrada e saı́da de texto. Por outras palavras, todas as tarefas são reformuladas como problemas de

transformação de texto, onde uma sequência de texto é fornecida como entrada e a tarefa consiste

em gerar a sequência de texto de saı́da correta. Essa abordagem unificada permite que o modelo

seja treinado de forma consistente em várias tarefas.
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BERT VS T5

O artigo [31] é relevante, pois aborda a arquitetura T5 (Text-to-Text Transfer Transformer) e com-

para o seu desempenho com o modelo BERT em tarefas de processamento de linguagem natural

(NLP).

Ao longo do artigo, discutem a abordagem ”text-to-text”do T5 e como ela difere do BERT.

Enquanto o BERT é pré-treinado numa única tarefa de previsão de mask words, o T5 adota uma

abordagem mais ampla, reformulando todas as tarefas de NLP como problemas de transformação

de texto. Essa abordagem unificada permite que o T5 seja aplicado numa variedade de tarefas de

NLP, fornecendo resultados competitivos.

Os resultados apresentados no artigo mostram que o T5 supera o desempenho do BERT em

várias tarefas, como tradução automática, resumo de texto e resposta a perguntas. Além disso, o

estudo destaca a capacidade do T5 de realizar transferência de aprendizagem efetiva, aplicando

conhecimentos prévios aprendidos numa tarefa para melhorar o desempenho em outras tarefas

relacionadas.

Comparando os dois modelos, o T5 demonstra uma maior flexibilidade e adaptabilidade, en-

quanto o BERT destaca-se em tarefas especı́ficas de NLP. A abordagem ”text-to-text”do T5 per-

mite que ele seja ajustado para uma ampla variedade de tarefas, proporcionando melhor desempe-

nho e generalização. No entanto, o BERT pode ser mais adequado para tarefas mais especializadas,

onde a modelagem de contexto local é crucial.

3.2 INESC - projeto Episa

O projeto EPISA – Inferência de Entidades e Propriedades para Arquivos Semânticos [14] [30]

– traça um caminho essencial no panorama nacional para a acessibilidade do património cultural

português e da informação em geral.

O objetivo do projeto era criar um novo modelo de descrição para arquivos e promover a

criação semiautomática de meta dados. O seu principal objetivo é incorporar os arquivos nacionais

na rede global de dados semânticos vinculados.

O projeto está a ser desenvolvido pelo INESC TEC (Instituto de Engenharia de Sistemas e

Computadores, Tecnologia e Ciência), em parceria com a Universidade de Évora e a DGLAB

(Direção Geral do Livro, Arquivo e Bibliotecas).

O objetivo deste projeto prende-se com a necessidade de uma nova geração de ferramentas

de descrição que inclua bibliotecas, arquivos e museus, com um grão mais fino, mais flexı́vel e

especialmente mais facilmente processável por máquinas. O projeto é muito semelhante ao desen-

volvido neste projeto uma vez que os dados são guardados numa base dados de grafos seguindo o

Modelo de Referência Conceitual do CIDOC-CRM.

Em suma, o projeto EPISA tem como principais objetivos criar um novo modelo de descrição

para arquivos, baseado em modelos já propostos para museus e arquivos, apoiar a descrição ar-

quivı́stica na criação semiautomática de meta dados, migrar descrições arquivı́sticas padrão ISAD
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existentes para padrões compatı́veis com o modelo CIDOC-CRM (museus) e RiC (ICA), incorpo-

rar os arquivos na rede global de dados vinculados semânticos, vincular dados de arquivo a outras

fontes de informação, propor interfaces que possibilitem uma interação mais eficiente, para espe-

cialistas, para usuários em geral e para máquinas, promover a presença de arquivos nacionais em

agregadores internacionais, facilitar o acesso a arquivos/património cultural e facilitar o acesso à

informação.

O projeto EPISA acaba por se tratar de um projeto semelhante ao nosso porém não houve

implementação uma vez que o projeto se tratou apenas de investigação e que neste momento se

encontra finalizado.

3.3 CIDOC-CRM

O Modelo de Referência Conceitual do CIDOC (CRM) [15] é uma ferramenta teórica e prática

para integração de informações no campo do património cultural. Pode ajudar analistas, adminis-

tradores e o público a explorar questões complexas em relação ao nosso passado em conjuntos de

dados diversos e dispersos. O CIDOC CRM consegue isto através do fornecimento de definições e

uma estrutura formal para descrever os conceitos e relacionamentos implı́citos e explı́citos usados

na documentação do património cultural e de interesse geral para a consulta e exploração de tais

dados. Esses modelos também são conhecidos como ontologias formais, essas descrições formais

permitem a integração de dados através de múltiplos recursos.

O CIDOC CRM foi desenvolvido com o intuito de promover uma compreensão das informações

do património cultural, fornecendo uma estrutura semântica comum e extensı́vel para a integração

de informações do património cultural. O objetivo principal passa por ser uma linguagem co-

mum para especialistas para que estes deste modo possam formular requisitos para sistemas de

informação e assim servir como um guia de boas práticas de modelagem conceitual. Dessa forma

é possı́vel formular as relações necessárias para intervir entre diferentes fontes de informação

sobre o património cultural.

O modelo concetual do CIDOC CRM é um grafo onde os nós são entidades e as arestas

são relações. O CIDOC é utilizado no momento de identificação e denominação de entidades

dos dados exportados das bases de dados antigas do Digitarq. Este modelo concetual contém 99

classes e cerca de 198 relações, as classes existentes estão hierarquizadas de modo que se possam

relacionar umas com as outras.

O modelo CIDOC será o modelo utilizado no processo de migração dos dados para a base de

dados de grafos do Neo4j, isto é, a cada coluna da tabela Components da base de dados antiga do

Digitarq são atribuı́das entidades referentes a classes do CIDOC e por sua vez relações com outras

entidades, cada classe representa um nó e cada relação representa uma aresta formando assim a

base de dados de grafos.

• Neo4J: O artigo [18] apresenta uma avaliação de bases de dados de grafos e mapeadores de

objetos-grafo (OGM) em arquivos digitais compatı́veis com CIDOC CRM. O artigo discute
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a escolha da base de dados de grafos como uma solução para representar um modelo de da-

dos baseado em CRM para o novo software de gestão de arquivo digital. O artigo também

compara várias bases de dados de grafos, com base na sua maturidade, recursos e desem-

penho em tarefas padrão, bem como os OGM disponı́veis para interagir com cada base de

dados de modo orientado a objetos. O artigo conclui que o Neo4j é a melhor escolha para a

gestão de arquivos digitais compatı́veis com CIDOC CRM.

3.4 API de Localizações no processo de desambiguação

O processo de desambiguação de localizações através de API de localizações é uma das principais

soluções para identificar lugares em textos através do uso de uma API (Interface de Programação

de Aplicativos) que fornece informações geográficas. A desambiguação é o processo de identificar

o significado correto de um lugar quando há várias possibilidades de interpretação, por exemplo,

quando um nome de cidade ou paı́s pode ser encontrado em diferentes locais geográficos.

A API de localizações é uma interface fornecida por um serviço ou plataforma que contém uma

base de dados com informações geográficas, como nomes de lugares, coordenadas geográficas

e outros detalhes relevantes. Essa API permite que os utilizadores acedam e consultem essas

informações.

No artigo [25] é apresentada uma solução para identificar e desambiguar localizações de con-

juntos de dados. Utilizam o GeoTxt uma ferramenta ou método para detecção e desambiguação

de localizações geográficas em mensagens de texto. É usado para identificar endereços de lugares,

como nomes de cidades, estados, paı́ses, pontos de referência geográficos, entre outros, em textos

não estruturados, como tweets, posts em redes sociais, notı́cias e documentos.

Este tipo de desambiguação é utilizado quando se pretende extrair entidades do tipo localização

de dados não estruturados.
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Análise

Nesta secção será referido e explicado detalhadamente os dois conjuntos de dados mais impor-

tantes neste projeto. Serão estes conjuntos de dados que terão influência no decorrer do mesmo:

O conjunto de dados das bases de dados antigas do digitarq e os conjuntos de dados que vamos

utilizar no desenvolvimento do modelo neuronal.

4.1 Dados do Digitarq

A base de dados do digitarq é atualmente uma base de dados do tipo relacional, que se divide por

18 arquivos de acordo com o distrito, destes os principais são o Arquivo Nacional da Torre do

Tombo e o Arquivo Distrital do Porto.

Os arquivos têm a coleção de património cultural mais relevante, largamente digitalizada e

acedida tanto por investigadores de História como por leigos dos paı́ses de lı́ngua portuguesa

e de outras. O vasto volume de metadados de descrição arquivı́stica ajudam-nos a encontrar e

contextualizar os documentos que se procuram.

Os metadados nestes arquivos são na maior parte descrições textuais do contexto e conteúdo

de documentos. Entretanto os objetos de arquivo evoluı́ram para incluir cada vez mais informação

nascida digital, ou seja, dados desenvolvidos a partir de documentos fı́sicos são cada vez menos,

e os requisitos de interoperabilidade em repositórios de património cresceram.

4.1.1 Components - Tabela da base de dados do Digitarq

Os arquivos da DGLAB contam com um número total de 60 milhões de documentos. Dentro de

cada base de dados a única tabela de metadados que pretendemos migrar é a tabela ’Components’

constituı́da por 109 colunas onde cada linha corresponde aos metadados de um documento. Os

conjuntos de dados do DIGITARQ que irão ser migrados são privados.

Na figura 4.1 está disponı́vel a análise de dados: tipo de dados por cada coluna, nome da

coluna e rótulo que indica o conteúdo pertencente a cada uma.

Os documentos estão organizados de forma hierárquica, sendo denominada a primeira hierar-

quia de Fundo. Contendo dentro do mesmo as hierarquias seguintes (Subfundo, Série, Unidade de

Instalação, Documento composto, Documento Simples, Colecção).

29
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Destas 109 colunas apenas algumas contém valores não numéricos ou valores tipificados, uma

vez que parte destas colunas são metadados numéricos que servem somente para identificação

do ID (coluna ”ID”) do documento, identificação do pai do documento (coluna ”ParentID”) e

identificação do pai de todos os pais (coluna ”RootParentID”), e outros são valores tipificados

como é o caso do valor do nı́vel de descrição de um código de referência que são metadados fixos

para cada documento.

No total apenas 26 colunas não contém valores tipificados ou numéricos. Em todas estas colu-

nas de metadados existem descrições de metadados dos documentos que podem conter informação

semântica útil.

Colunas que contém cadeias de texto com informação semântica útil: ”UnitTitle”, ”Geog-

Name”, ”Author”, ”AuthorAddress”, ”Recipient”, ”RecipientAddress”, ”Scrivener”, ”Notary”,

”ScopeContent”, ”BiogHist”, ”OtherFindAid”, ”Note”, ”RelatedMaterial”, ”CustodHist”, ”Ap-

praisal”, ”Abstract”, ”Repository”, ”Custom1”, ”Custom6”, ”Custom7”, ”Custom11”, ”Custom14”,

”Custom16”, ”Custom17”, ”Custom18”, ”Custom22”
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Figura 4.1: Colunas da tabela Components

4.2 Dados utilizados no treino dos modelos – 5 datasets (lı́ngua por-
tuguesa)

Utilizar datasets para treinar modelos de reconhecimento de entidades é fundamental [36] porque

esses modelos dependem de dados de treino para aprender a identificar e classificar diferentes

entidades num texto. Os datasets fornecem exemplos rotulados de texto nos quais as entidades de

interesse foram identificadas e anotadas. Esses dados de treino permitem que o modelo aprenda a

reconhecer os padrões linguı́sticos associados a essas entidades e, assim, façam previsões precisas

em novos textos.

Em primeira instância sabemos que os dados de treino que queremos utilizar necessitam de

suportar a lı́ngua portuguesa uma vez que os dados do Digitarq estão nesta lı́ngua. Em segunda
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instância necessitávamos que estes datasets conseguissem reconhecer três entidades: pessoas

(PER), ogranizações (ORG) e localizações (LOC). Uma vez que a DGLAB não tem datasets já pré

anotados optamos por utilizar 5 diferentes datasets que encontramos através de alguma pesquisa.

Em todos os datasets apresentados apenas foram consideradas quatro labels que todos tinham

presentes (person - PER, localização - LOC, organização - ORG e 0 - sem identificação). Todos

os datasets foram divididos percentualmente entre dataset de treino, dataset de teste e dataset de

validação.

4.2.1 WikiNEuRal

O dataset WikiNEuRal [1] é um conjunto de dados de alta qualidade para reconhecimento de

entidades nomeadas multilı́ngues. O conjunto de dados WikiNEuRal é gerado por meio de uma

técnica que utiliza uma base de conhecimento lexical multilı́ngue (BabelNet) e arquiteturas basea-

das em transformadores (BERT) para produzir anotações de alta qualidade para NER multilı́ngue.

O dataset suporta as 9 lı́nguas cobertas (de, en, es, fr, it, nl, pl, pt, ru).

• Análise do dataset:

Labels: ’O’: 0, ’B-PER’: 1, ’I-PER’: 2, ’B-ORG’: 3, ’I-ORG’: 4, ’B-LOC’: 5, ’I-LOC’: 6,

’B-MISC’: 7, ’I-MISC’: 8

Para conter as quatro labels mencionadas em cima foi necessário ajustar o dataset e conjunto

de labels disponibilizadas pelo dataset.

• Tamanho do dataset para a lı́ngua portuguesa: 106 mil palavras, 2.53 milhões de tokens,

44 mil entidades do tipo PER, 17 mil entidades do tipo ORG, 112 mil entidades dpo tipo

LOC

• Valores definidos para cada dataset: dataset de teste 10.2 mil linhas, dataset de treino

80.6 mil linhas, dataset de validação 10.1 mil linhas.

• Exemplo:

Tokens :[ ”O”, ”seu”, ”subsolo”, ”,”, ”rico”, ”em”, ”extensas”, ”reservas”, ”de”, ”água”, ”,”,

”serviu”, ”em”, ”dada”, ”altura”, ”para”, ”abastecer”, ”a”, ”Fábrica”, ”da”, ”Pólvora”, ”de”,

”Barcarena”, ”.”]

Ner tags: [ 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 5, 6, 6, 6, 6, 0 ]

4.2.2 MultiNERD

O dataset MultiNERD [5] é um conjunto de dados multilı́ngue, multigênero e de granularidade fina

utilizado para reconhecimento (e desambiguação) de entidades nomeadas. Suporta 10 idiomas e 15

categorias de NER e 2 gêneros textuais. As 15 categorias de NER são: Pessoa (PER), Localização

(LOC), Organização (ORG), Animal (ANIM), Entidade biológica (BIO), Corpo celeste (CEL),

Doença (DIS), Evento (EVE), Comida (FOOD), Instrumento (INST), Mı́dia (MEDIA), Planta
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(PLANT), Entidade mitológica (MYTH), Tempo (TIME) e Veı́culo (VEHI). O conjunto de da-

dos MultiNERD cobre 10 idiomas: chinês, holandês, inglês, francês, alemão, italiano, polonês,

português, russo e espanhol.

• Análise do dataset:

Labels: ”O”: 0,”B-PER”: 1,”I-PER”: 2,”B-LOC”: 3,”I-LOC”: 4,”B-ORG”: 5,”I-ORG”:

6,”B-ANIM”: 7,”I-ANIM”: 8,”B-BIO”: 9,”I-BIO”: 10,”B-CEL”: 11,”I-CEL”: 12,”B-DIS”:

13,”I-DIS”: 14,”B-EVE”: 15,”I-EVE”: 16,”B-FOOD”: 17,”I-FOOD”: 18,”B-INST”: 19,”I-

INST”: 20,”B-MEDIA”: 21,”I-MEDIA”: 22,”B-PLANT”: 23,”I-PLANT”: 24,”B-MYTH”:

25,”I-MYTH”: 26,”B-TIME”: 27,”I-TIME”: 28,”B-VEHI”: 29,”I-VEHI”: 30,”B-SUPER”:

31,”I-SUPER”: 32,”B-PHY”: 33,”I-PHY”: 34

Para conter as quatro labels mencionadas em cima foi necessário ajustar o dataset e conjunto

de labels disponibilizadas pelo dataset.

• Tamanho do dataset para a lı́ngua portuguesa: 177 mil palavras (única informação men-

cionada)

• Valores definidos para cada dataset: foi necessário dividir o dataset em 20% para teste,

20% para validação e os restantes 60% para treino uma vez que este não vinha dividido.

• Exemplo:

Tokens :[ ”Faz”, ”fronteira”, ”com”, ”Bagaladi”, ”,”, ”Calanna”, ”,”, ”Campo”, ”Calabro”,

”,”, ”Cardeto”, ”,”, ”Fiumara”, ”,”, ”Laganadi”, ”,”, ”Montebello”, ”Ionico”, ”,”, ”Motta”,

”San”, ”Giovanni”, ”,”, ”Roccaforte”, ”del”, ”Greco”, ”,”, ”Sant”, ”’”, ”Alessio”, ”in”, ”As-

promonte”, ”,”, ”Santo”, ”Stefano”, ”in”, ”Aspromonte”, ”,”, ”Villa”, ”San”, ”Giovanni”,

”.”]

Ner tags: [ 0, 0, 0, 3, 0, 3, 0, 3, 4, 0, 3, 0, 3, 0, 3, 0, 3, 4, 0, 3, 4, 4, 0, 3, 4, 4, 0, 3, 4, 4, 4, 4,

0, 3, 4, 4, 4, 0, 3, 4, 4, 0 ]

4.2.3 HAREM

O conjunto de dados HAREM [2] é um corpus em lı́ngua portuguesa comumente usado para

tarefas de reconhecimento de entidades nomeadas. Ele inclui cerca de 93 mil palavras, de 129

textos diferentes, de vários gêneros e variedades linguı́sticas. O HAREM é uma competição de

avaliação para o reconhecimento de entidades nomeadas em português. As entidades mencionadas

(categorias) do Harem são as seguintes: PESSOA; ORGANIZACAO; LOCAL; TEMPO; VALOR;

ABSTRACAO; ACONTECIMENTO; COISA; OBRA; OUTRO.

• Análise do dataset:

Labels: ”O”, ”B-PESSOA”, ”I-PESSOA”, ”B-ORGANIZACAO”, ”I-ORGANIZACAO”,

”B-LOCAL”, ”I-LOCAL”, ”B-TEMPO”, ”I-TEMPO”, ”B-VALOR”, ”I-VALOR”, ”B-ABSTRACCAO”,
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”I-ABSTRACCAO”, ”B-ACONTECIMENTO”, ”I-ACONTECIMENTO”, ”B-COISA”, ”I-

COISA”, ”B-OBRA”, ”I-OBRA”, ”B-OUTRO”, ”I-OUTRO

Para conter as quatro labels mencionadas em cima foi necessário ajustar o dataset e conjunto

de labels disponibilizadas pelo dataset.

• Tamanho do dataset para a lı́ngua portuguesa: 257 linhas

• Valores definidos para cada dataset: dataset de treino 121 linhas, dataset de teste 128

linhas, dataset de validação 8 linhas.

• Exemplo:

Tokens :[ ”MONEY”, ”1”, ”O”, ”escritor”, ”Clive”, ”Cussler”, ”,”, ”autor”, ”das”, ”aventu-

ras”, ”de”, ”Dirk”, ”Pitt”, ”,”, ”assinou”, ”um”, ”contrato”, ”de”, ”US”, ”$”, ”14”, ”milhões”,

”com”, ”a”, ”Simon”, ”&”, ”Schuster”, ”para”, ”a”, ”publicação”, ”de”, ”dois”, ”livros”,

”.”]

Ner tags: [ 0, 0, 0, 0, 1, 2, 0, 0, 0, 0, 0, 1, 2, 0, 0, 0, 0, 0, 9, 10, 10, 10, 0, 0, 3, 4, 4, 0, 0, 0,

0, 0, 0, 0 ]

4.2.4 Paramopama

O conjunto de dados Paramopama [4] [24] é um conjunto de dados rotulados para reconhecimento

de entidades nomeadas em português. Ele contém 5.000 palavras anotadas com 9 tipos de entida-

des nomeadas diferentes, incluindo pessoas, organizações e locais. O conjunto de dados foi criado

a partir de notı́cias em português e é útil para treinar modelos de NER em português.

• Análise do dataset:

Labels: ”O”, ”PERSON”, ”LOCATION”, ”ORGANIZATION”, ”TIME

Para conter as quatro labels mencionadas em cima foi necessário ajustar o dataset e conjunto

de labels disponibilizadas pelo dataset.

• Tamanho do dataset para a lı́ngua portuguesa: 12 mil palavras, 310 mil de tokens, 7 mil

entidades PER, 7 mil entidades ORG, 17 mil entidades LOC

• Valores definidos para cada dataset: foi necessário que dividir o dataset em 20% para

teste, 20% para validação e os restantes 60% para treino uma vez que este não vinha divi-

dido.

• Exemplo:

Tokens :[ ”A”, ”bandeira”, ”nacional”, ”,”, ”adotada”, ”em”, ”1947”, ”,”, ”é”, ”baseada”,

”na”, ”bandeira”, ”do”, ”Congresso”, ”Nacional”, ”Indiano”, ”,”, ”desenhada”, ”por”, ”Pin-

gali”, ”Venkayya”, ”.”]

Ner tags: [ O, O, O, O, O, TEMPO, TEMPO, O, O, O, O, O, O, ORGANIZACAO, ORGA-

NIZACAO, ORGANIZACAO, O, O, O, PESSOA, PESSOA, O ]
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4.2.5 LegalGLUE

O dataset Legal General Language Understanding Evaluation (LegalGLUE) [3] é uma coleção de

datasets para avaliar o desempenho do modelo num conjunto diverso de tarefas de NLU jurı́dicas

de maneira padronizada. Consiste em quatro datasets já existentes que cobrem três tipos de tarefas

e um total de 23 idiomas diferentes. O objetivo do LegalGLUE é fornecer uma avaliação justa

e abrangente do desempenho do modelo numa ampla variedade de tarefas de NLU jurı́dicas. O

dataset LegalGLUE reconhece entidades como nomes de pessoas, organizações e locais.

• Análise do dataset:

Labels: ’O’, ’B-PESSOA’, ’I-PESSOA’, ’B-ORGANIZACAO’, ’I-ORGANIZACAO’, ’B-

LOCAL’, ’I-LOCAL’, ’B-JURISPRUDENCIA’, ’I-JURISPRUDENCIA’, ’B-LEGISLACAO’,

’I-LEGISLACAO’, ’B-TEMPO’, ’I-TEMPO’

Para conter as quatro labels mencionadas em cima foi necessário ajustar o dataset e conjunto

de labels disponibilizadas pelo dataset.

• Tamanho do dataset para a lı́ngua portuguesa: 52.400 palavras de treino e 5,000 de

validação e de treino

• Valores definidos para cada dataset: foi necessário que dividir o dataset em 20% para

teste, 20% para validação e os restantes 60% para treino uma vez que este não vinha divi-

dido.

• Exemplo:

Tokens :[ ”Número”, ”do”, ”Acórdão”, ”ACÓRDÃO”, ”1160/2016”, -”, ”PLENÁRIO”,

”Relator”, ”AUGUSTO”, ”NARDES”, ”.”]

Ner tags: [”O”, ”O”, ”O”, ”JURISPRUDENCIA”, ”JURISPRUDENCIA”, ”O”, ”ORGA-

NIZACAO”, ”O”, ”PESSOA”, ”PESSOA”, ”O”]

Por fim, realiza-se a concatenação de todos os datasets: datasets de treino, datasets de testes

e datasets de validação de cada um destes cinco datasets de forma a criar um único datasets para

utilizar no desenvolvimento do modelo neuronal direcionado para a tarefa de reconhecimento de

entidades.
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Metodologia

A metodologia do projeto encontra-se dividido em duas secções distintas: (1) migração dos dados

antigos do Digitarq, (2) criação de uma API que consiga dar suporte à aplicação web do Digitarq.

Figura 5.1: Metodologia do projeto

O projeto tem como esquema ilustrativo a figura 5.1, que representa as diferentes tarefas do

mesmo.

No processo de migração dos dados antigos do Digitarq irão existir diferentes tarefas, uma

primeira fase onde vai decorrer a extração dos dados das bases de dados SQL, juntamente com

a análise e pré-processamento dos mesmos de modo a perceber que informação é necessária mi-

grar e extrair para as novas bases de dados, de seguida uma segunda fase onde será desenvol-

vido um modelo de aprendizagem automática que permite realizar a tarefa de reconhecimento

de entidades (NER), neste caso de três tipos de entidades, pessoas(PER), organizações(ORG) e

localizações(LOC), que se pretende extrair. Após as entidades estarem extraı́das, será realizado

a importação dos dados extraı́dos nas bases de dados do Neo4j e do Elasticsearch. O processo

de migração é realizado de forma individual para cada uma das 18 bases de dados incluı́das no

DGLAB.

No processo de criação de uma API serão utilizadas duas bases de dados para conseguir fa-

37
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cilitar os pedidos necessários de criar. Para satisfazer pedidos de pesquisa (semântica e com

parâmetros de pesquisa) é necessário, para além das bases de dados do Neo4j, de uma base de

dados elasticsearch que providencie para estes tipos de pedidos uma resposta rápida e eficiente.

Esta API serve para fazer a ligação necessária entre as bases de dados e a aplicação web seja para

pedidos get (pesquisa), post (inserção), delete (remoção) ou put (atualização) como representado

na figura 5.2.

Figura 5.2: API do projeto

5.1 Conexão e exportação à base de dados antiga do digitarq

O primeiro passo da migração inicia-se pela conexão e posterior exportação dos dados do digitarq

pertencentes às 18 base de dados relacionais do digitarq que pretendemos migrar. Serão extraı́dos

apenas dados da tabela Components da base de dados.

O projeto lida com uma quantidade enorme de dados e informação relativos aos metadados

dos documentos presentes nas bases de dados, para facilitar a migração dos mesmos serão uti-

lizadas técnicas que permitem filtrar, e pré-processar os dados que eventualmente possam con-

ter informação útil no processo de extração de entidades. Existem colunas com valores pré-

formatados que não necessitam de qualquer extração podendo ser migrados sem qualquer validação.

• Clustering dos dados: Durante esta fase será feito o clustering e processamento dos dados

exportados anteriormente. O objetivo nesta fase é descobrir padrões presentes nos dados
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obtidos, para que eventualmente possa existir informação semântica útil para se extrair. o

método de clustering que será usado é o k-means, onde posteriormente os resultados serão

validados manualmente.

• Verificação dos dados de forma manual: De forma a auxiliar a tarefa anterior será também

feita uma análise dos dados de forma manual, com intuito de tal como na tarefa anterior

definirmos padrões que nos possam ser úteis no processo de reconhecimento de entidades.

• Pré-processamento dos dados: Os modelos de extração de entidades recebem um input

textual para procederem à inferência e obtenção das entidades presentes no mesmo. De

forma a facilitar este processo é preferı́vel optar por pré processar o texto dos dados ex-

traı́dos, retirando stopwords, espaços duplicados, caracteres e sı́mbolos textuais que dificul-

tem o modelo a fazer inferência durante a tarefa de reconhecimento de entidades.

5.2 Desenvolvimento do modelo de extração de entidades

O principal objetivo após exportação e análise dos dados é conseguir obter alguma informação

semântica que fosse útil extrair, e de seguida com as entidades extraı́das ser possı́vel materializar

as mesmas com base no CIDOC-CRM e por fim importar na base de dados de grafos do Neo4j.

Os documentos são semiestruturados geralmente, grande parte da sua informação textual segue

a mesma estrutura. Como tal, é possı́vel fazer uma extração baseada em expressões regulares. Por

exemplo para extrair o nome do Réu num conjunto de documentos sobre crime:

reg_expression = r'(?<=[rR][eé]u:).*?(?=,)'

Todavia durante o projeto não é expectável que todos os documentos sigam uma estrutura

rı́gida que permita uma extração através de expressões regulares. Como tal, vai ser considerado o

uso de modelos neuronais para reconhecimento e extração de entidades.

Existem Modelos Neuronais já pré-treinados, a grande maioria para lı́ngua inglesa, que dado

um input textual fazem a extração das entidades. Os principais desafios na extração vão ser:

• A necessidade de a extração ser modelada para conteúdo na lı́ngua portuguesa

• E conseguir mapear para além de entidades gerais que a maioria dos modelos neuronais

existentes têm, conseguir também a modelagem para entidades especı́ficas.

Os modelos neuronais permitem maior generalização, eficácia na captação de padrões com-

plexos, porém implicam alguns requisitos ao nı́vel da infraestrutura, tempos de treino, avaliação

no processo de modelação, e também são dependentes da qualidade dos dados.

Nesta fase será desenvolvido por isso um modelo neuronal, através do treino de modelos pré

treinados já existentes como é o caso do BERT e do T5. O modelo que é pretendido desenvol-

ver tem como tarefa principal realizar reconhecimento de entidades (NER). Durante esta tarefa

será possı́vel identificar três tipos de entidades pessoas (PER), organizações (ORG) e localizações
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(LOC). Para isso, será feito treino e afinamento de um modelo de aprendizagem automática com

datasets anotados 4.2.

• Extração de localizações: Nesta fase será feita a extração e verificação através de th-

resholds (valores de confiança mı́nimo dos resultados da localização obtidos através da API)

das localizações extraı́das de modo a filtrar aquelas que não tenham relevância no processo

de extração. O objetivo com a extração de localizações é identificar o endereço, a latitude

e a longitude das mesmas. Para isso será procedido um processo de desambiguação que

utilizará uma API de pesquisa de localizações denominada OpenStreetMap 2.13.

• Identificação de localizações através de uma API de pesquisa (Desambiguação): Nesta

fase será utilizado o OpenStreetMap que permitirá extrair dados relevantes da localização

como endereço, latitude e longitude. Isto também permitirá desambiguar as localizações

uma vez que caso não se obtenham resultados no processo de pesquisa será possı́vel consi-

derar que a localização não existe.

• Extração de pessoas e organizações: Nesta fase será feita a extração de entidades do tipo

pessoa e organização uma vez que são entidades que fazem sentido identificar para importar

na base de dados de grafos. Para isso serão utilizados thresholds que permitem fazer a

validação das mesmas.

5.3 Importação

Na fase de importação serão utilizados os dados exportados e analisados das bases de dados rela-

cionais antigas do Digitarq.

• Modelo com as classes do Neo4j: O objetivo após a extração de entidades é conseguir

atribuir as entidades identificadas a um nó especı́fico para ser possı́vel assim construir a

base de dados de grafos. Para esse efeito de acordo com o Modelo de Referência Conceitual

do CIDOC serão atribuı́das aos três tipos de entidades extraı́das a classe respetiva.

Nesta fase serão classificadas individualmente cada coluna da tabela Components da base

de dados exportada com a sua respetiva classe pertencente ao Modelo de Referência Con-

ceitual do CIDOC. De seguida serão também criadas relações entre as classes identificadas

de acordo uma vez mais com o CIDOC.

A identificação de classes terá em consideração os resultados obtidos durante o processo de

extração de entidades.

Nesta fase para ser possı́vel saber a que classe pertence cada metadado do documento é

necessário realizar uma validação juntamente com a DGLAB, para que seja feita a atribuição

de classes e relações entre classes que se pretende configurar.

• Funções de inserção de dados na base de dados do Neo4j: Após a identificação das

classes (nós) e relações entre as colunas da tabela Components da base de dados exportadas
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serão desenvolvidas funções que permitem a inserção destes grafos na base de dados de

grafos do Neo4j.

• Bases de dados do Elastic search: Para ser possı́vel responder de forma eficiente aos pedi-

dos que eventualmente a aplicação web do Digitarq é necessário a importação também dos

dados numa base de dados do elasticsearch uma vez que são base de dados que respondem

de forma rápida e eficiente a pedidos de pesquisa simples.

• Bases de dados do Neo4j: Utilizando o modelo onde foram definidas as classes e as

relações entre as colunas dos dados exportados será agora após classificação dos mesmos

utilizadas as funções de inserção para importar os dados na nova base de dados de grafos do

Neo4j.

5.4 API - conexão entre as bases de dados e a aplicação web

Por fim, para ser criada a ligação entre as bases de dados e a aplicação web é necessário criar uma

API que englobe todos os pedidos necessários para que assim seja realizada esta ligação.

• Criação de endpoints: Nesta fase serão construı́dos endpoints que correspondam às neces-

sidades do funcionamento da página web.

• Criação de funções de get, post e insert às bases de dados: Para conectar os pedidos da

API às bases de dados existentes de acordo com o pedido que for executado
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Resultados e Discussão

Neste capı́tulo do trabalho, os resultados obtidos após a implementação são analisados e discuti-

dos, com o intuito de verificar se foram gerados resultados valiosos em cada uma das experiências

realizadas. Além dos resultados, este capı́tulo também apresenta as razões que provavelmente

levaram à melhoria ou retrocesso dos valores de desempenho.

Este capı́tulo também tem como objetivo explicar cada uma das experiências analisadas, pois

diferentes cenários são realizados por diferentes motivos, podendo ser para verificar se uma mudança

nos dados ou no método que leva a melhorias ou simplesmente para verificar se uma mudança de

implementação que parece óbvia tem um impacto positivo ou negativo no desempenho.

6.1 Conexão e exportação à base de dados antiga do digitarq

O objetivo inicial foi realizar a conexão às bases de dados antigas do Digitarq. As bases de dados

às quais se pretende fazer a ligação são bases de dados do tipo relacional MicrosoftSQL Server,

para esse efeito foi criado um script que permite fazer a mesma.

Foi criado um script que permite fazer a conexão à base de dados, através de uma biblioteca

do python concebida para fazer conexão às base de dados relacionais MicrosoftSQL Server, o

pymssql, uma interface de base de dados simples que se baseia no FreeTDS para fornecer uma

interface Python DB-API (PEP-249) para o Microsoft SQL Server.

Esta biblioteca permitiu fazer a conexão individual a cada uma das bases de dados através da

inicialização de variáveis tais como IP do server, número da porta, o username, a password, e o

nome da base de dados.

Após a conexão é possı́vel extrair os dados sem qualquer tipo de restrição utilizando uma

chamada SQL, para obter todos os dados pertencentes à tabela Components da respetiva base de

dados.

conn = pymssql.connect(server, port, username, password, database)

cursor = conn.cursor(as_dict=True)

cursor.execute('SELECT {} FROM {} WHERE {} ORDER BY',

column_db, table_db, order_db)

43
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conn.close()

6.1.1 Clustering dos dados

Antes de ser iniciada a extração de entidades é necessário identificar quais as colunas referentes aos

metadados do documento que continham informação semântica útil que necessite de ser extraı́da.

Para esse processo foi necessário recorrer ao clustering das colunas.

Juntamente com a DGLAB foi possı́vel distinguir as colunas que têm metadados formatados,

onde não é necessário realizar clustering das mesmas, das que têm metadados em cadeias de

string sem qualquer tipo de formatação especı́fica. Através desta análise foi facilitado o processo

de clustering pois não é necessário percorrer o total de colunas.

Colunas que necessitam da realização de clustering devido a sua densidade textual: ’Scope-

Content’ e ’UnitTitle’.

O método utilizado para o processo de clustering foi através de um dos algoritmos mais po-

pulares nesta tarefa, o k-means, foi construı́do um script no qual realizaram-se vários testes com

valores de cluster (k) entre 2 e 800.

De modo a obter melhores resultados dentro do script, foi pré processado o texto com o obje-

tivo de eliminar todas as stopwords (’de’, ’a’, ’o’, ’que’, ’e’, ’do’, ’da’, ’em’, ’um’, ’para’), para o

sucedido foi utilizada a biblioteca nltk do python.

Já com os dados pré processados foi utilizada a classe TfidfVectorizer classe que converte o

dataframe numa matriz TF-IDF, onde a cada palavra é lhe atribuı́da um valor TF-IDF, que é uma

medida estatı́stica que tem o intuito de indicar a importância de um documento em relação a uma

coleção de documentos.

Por conseguinte, foi utilizada a classe k-means que basicamente faz o clustering dos dados, ou

seja, agrupa os dados separando as amostras em n grupos de variância igual.

Finalmente, foram exibidos os resultados num excel com três colunas, as colunas não formata-

das com os metadados do documento, o número do cluster a que pertence o documento, e por fim

as top n palavras mais importantes no documento, isto foi feito com o intuito de ser possı́vel visu-

alizar melhor os resultados obtidos e a partir daı́ perceber se existe alguma informação semântica

útil de etiquetar.

6.1.2 Verificação dos dados de forma manual

Nesta secção é verificado detalhadamente de forma manual os resultados obtidos após o clustering

de forma a obter que tipo de informação é possı́vel extrair destas colunas que contém alguma

densidade textual.

Após alguma análise detalhada dos resultados obtidos, observou-se que para uma extração

inicial é possı́vel com facilidade extrair três tipos de entidades (classes do CIDOC-CRM): AC-

TOR, GROUP, and PLACE. Tendo em conta os resultados desta validação e sabendo que o tipo

de classes que normalmente os modelos de extração de entidades conseguem extrair (PER - pes-



Capı́tulo 6. Resultados e Discussão 45

soas, LOC - localizações, ORG - organizações), é possı́vel concluir que as três classes do CIDOC

identificadas em resultados obtidos no processo de clustering estão diretamente relacionadas com

entidades normalmente etiquetadas por modelos neuronais.

Por exemplo para o seguinte texto foi possı́vel observar a partir do clustering os resultantes

presentes na figura 6.1:

”As fotografias reunidas neste conjunto são reveladoras da actividade presidencial do general

Craveiro Lopes entre os anos de 1951 e 1958. Neste perı́odo fez visitas ao Brasil, à Madeira,

Açores, Guiné, Cabo Verde, São Tomé, Angola, Moçambique, Madrid, Guimarães, Évora, Porto,

Mem Martins-Algueirão, Vila Nova de Famalicão, Moura, Hidro-Eléctrica do Cávado, Hidro-
Eléctrica do Douro, Instituto de Medicina Tropical, Instituto de Socorros a Náufragos, Fundação

Nacional para a Alegria no Trabalho, feiras, exposições, barragens e palácios e participou em con-

gressos, manobras militares e funerais. Colaboraram na constituição destes álbuns os seguintes

fotógrafos e casas fotográficas: Ismael e Beatriz Ferreira. Fotógrafos da Imprensa, Agência Na-

cional de Actualidades Fotográficas, Fotos de Monteiro e Machado, Foto-Cetóbriga de Américo

Ribeiro, A. Valente, Foto Beleza, Foto-Cine de Abı́lio Fernandes, Fotarte de M. Teixeira, Foto-

grafia Alvão, Póvoa & Pinto, Firmino dos Santos, Paul Popper Ltd., e F. Marques da Costa.”

Figura 6.1: Exemplo de clustering

6.1.3 Pré-processamento dos dados

O pré-processamento de dados é uma etapa essencial em modelos de reconhecimento de entidades.

Existem várias razões pelas quais o pré-processamento é necessário antes de realizar inferências

num modelo de reconhecimento de entidades. Logo antes de se proceder à criação do modelo
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foram pré processados os dados exportados.

O processo iniciou-se pela limpeza dos dados 2.2, através da remoção de caracteres especiais

6.2, remoção de espaços extras, e de stop-words, melhorando assim a qualidade dos mesmos.

Este foi o único pré processamento que foi feito uma vez que as outras possibilidades de pré

processamento não vinham ao acordo das necessidades.

Figura 6.2: Exemplo de pré-processamento (remoção de caracteres especiais)

6.2 Desenvolvimento do modelo de extração de entidades

No decorrer do desenvolvimento do modelo de extração de entidades foram avaliadas duas arqui-

teturas distintas com o intuito de perceber qual delas daria mais valias e melhores resultados. A

primeira arquitetura baseada no modelo de processamento de linguagem natural BERT da Google

mais concretamente o bert-base-multilingual-cased e a segunda arquitetura baseada no modelo T5

da google mais concretamente o mt5-base.

Para ambas as arquiteturas o processo de desenvolvimento do modelo neuronal foi idêntico. A

única tarefa onde ocorreram ligeiras alterações foi no treino do mesmo.

6.2.1 Objetivo e datasets do modelo neuronal

O propósito do modelo neuronal que se pretende construir é que ele consiga realizar a tarefa de

reconhecer entidades, tendo em conta que terá que extrair essas entidades de texto em lı́ngua

portuguesa e que terá que conseguir obter três tipos de entidades: Pessoas (PER), Organizações

(ORG), e Localizações (LOC).

O passo seguinte será coletar dados anotados que permitam treinar e avaliar o modelo. Toda-

via, no decorrer da implementação foi reconhecido que não existem dados anotados relativos aos

dados do DIGITARQ então foi necessário optar por encontrar datasets anotados open source que

possibilitassem a realização da tarefa de treino do modelo neuronal. Para isso, foram utilizados

cinco datasets em lı́ngua portuguesa preparados para treinar modelos com o objetivo de extrair

entidades dos três tipos de entidades que se pretendem reconhecer 4.2.
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Todos estes datasets contêm suporte na lı́ngua portuguesa e incluem as três entidades que

se pretendem identificar (pessoas, localizações e organizações). Todos os datasets foram pré-

processados de modo a só conter apenas os dados relativos às três entidades que queremos utilizar.

Após serem colocados todos os datasets no mesmo formato concatenamos para formar um só

dataset. Os datasets já se encontram divididos entre dataset de treino, de validação e de testes.

Antes destes datasets serem utilizados no processo de treino do modelo neuronal foi necessário

tokenizar os datasets. Ou seja, utilizar uma função que divida os caracteres que formam os datasets

em tokens para que estes possam ser utilizados pelo modelo, que utiliza tokens ao invés de frases.

Para esse efeito foi utilizada a função AutoTokenizer dos transformers que permite fazer essa

divisão por tokens e depois foi necessário ajustar as restantes colunas do dataset para estarem de

acordo com a passagem de tokens em vez de palavras.

6.2.2 Treino do modelo neuronal

No treino do modelo utilizaram-se máquinas do google colab para que fosse possı́vel usufruir de

GPU´s, uma vez que aceleram o processo de treino de modelos neuronais. Apesar da tarefa de

treino ser semelhante para ambas as arquiteturas, existem algumas divergências.

Para além do facto de ter sido treinado o modelo para duas arquiteturas diferentes também

foram feitas duas comparações onde antes de serem treinados com os cinco datasets optei por num

dos casos fazer um pré-treino com dados não anotados exportados das bases de dados antigas do

Digitarq com o objetivo de dar a conhecer ao modelo o texto sobre o qual iria realizar a extração

de entidades. O pré-treino foi realizado com cerca de quinhentos mil documentos do Digitarq

individualmente para cada uma das arquiteturas.

No total foram treinados quatro modelos neuronais, dois por cada arquitetura. Durante este

desenvolvimento utilizei ferramentas da biblioteca tranformers do python desenvolvida pelo Hug-

gingFace que permitiu utilizar modelos de linguagem pré-treinados para realizar uma variedade

de tarefas relacionadas.

No desenvolvimento dos modelos neuronais para ambas as arquiteturas, utilizei a classe ”Trai-

ner”da biblioteca transformers, esta classe permite a configuração e o treino de modelos pré-

treinados para tarefas especı́ficas de NLP, neste caso a extração de entidades. Através desta classe

consegui configurar diferentes parâmetros para a realização do treino do modelo, modelo que é

treinado através da função train() desta classe:

BERT

No desenvolvimento do modelo neuronal baseado no modelo de processamento de linguagem na-

tural bert-base-multilingual-cased foram configurados os parâmetros de treino da seguinte forma:

• Modelo Base (model) - modelo de linguagem pré-treinado a ser treinado neste caso o mo-

delo bert-base-multilingual-cased carregado através da classe AutoModelForTokenClassifi-

cation
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• Argumentos de treino (args) - objeto onde definimos os argumentos de configuração para o

treino.

• Dataset de treino (train dataset) - dataset de treino dos cinco datasets 4.2

• Dataset de avaliação (eval dataset) - dataset de avaliação dos cinco datasets 4.2

• Tokenizer (tokenizer) - tokenizer associado ao modelo pré-treinado. É responsável por pré-

processar e tokenizar os dados de entrada, convertendo-os em sequências de tokens com-

preendidas pelo modelo. Neste caso é inicializado através da classe AutoTokenizer para o

modelo bert-base-multilingual-cased

• Coletor de dados (data collator) - definir como os dados são agrupados e formatados antes

de serem passados para o modelo para isso utilizamos a classe DataCollatorForTokenClas-

sification

• Métricas (compute metrics) - função onde definimos as métricas que pretendemos calcular

durante a avaliação do modelo

Nos argumentos de treino (args) é possı́vel definir vários parâmetros de acordo com a forma

como se pretende treinar o modelo, aqueles que defini para treinar o modelo neuronal baseado no

modelo de processamento de linguagem natural bert-base-multilingual-cased foram:

• output dir: O diretório de saı́da onde os modelos treinados e outros artefatos serão salvos.

• num train epochs: O número total de épocas (iterações completas pelo conjunto de treino)

para treinar o modelo. Definimos este valor como 1.

• per device train batch size: O tamanho do lote (batch size) para cada dispositivo de

treino. Isso define quantos exemplos são processados simultaneamente durante o treino.

Definimos o valor 16 uma vez que as máquinas do google colab tinham dificuldade em

suportar valores superiores.

• per device eval batch size: O tamanho do lote (batch size) para cada dispositivo de avaliação.

Isso define quantos exemplos são processados simultaneamente durante a avaliação. Defi-

nimos o valor 16 uma vez que as máquinas do google colab tinham dificuldade em suportar

valores superiores.

• learning rate: A taxa de aprendizagem para o otimizador durante o treino. Isso controla

o tamanho dos ajustes feitos nos pesos do modelo durante o processo de otimização. Neste

modelo utilizamos o valor 2e-5.

• weight decay: Um termo de decaimento dos pesos, usado para evitar o overfitting durante

o treinamento. O valor definido foi 0.01.
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• evaluation strategy: A estratégia de avaliação do modelo durante o treinamento. Pode

ser definida como ”no”, ”steps”ou ”epoch”, indicando se a avaliação deve ser realizada após

um certo número de etapas ou a cada época. No nosso caso utilizamos a estratégia ”steps”.

• eval steps: O número de etapas (batches) entre cada avaliação do modelo durante o treino.

De modo a conseguirmos avaliar durante diferentes etapas optamos por colocar um valor de

1000 etapas.

• save steps: O número de etapas (batches) entre cada save do modelo durante o treino. De

modo a conseguir salvar várias versões do modelo treinado optamos por colocar o valor

10000.

Na função das métricas, função onde foram definidas as métricas que se pretendem calcular

durante a avaliação do modelo, utilizei a biblioteca ”seqeval”para calcular essas métricas. Onde

apenas se quis obter os valores de precisão, recall, F1 e accuracy.

T5

No desenvolvimento do modelo neuronal baseado no modelo de processamento de linguagem

natural mt5-base foram configurados os parâmetros de treino da seguinte forma:

• Modelo Base (model) - modelo de linguagem pré-treinado a ser treinado neste caso o mo-

delo bert-base-multilingual-cased carregado através da classe MT5EncoderForTokenClassification

• Argumentos de treino (args) - objeto onde definimos os argumentos de configuração para o

treino.

• Dataset de treino (train dataset) - dataset de treino dos cinco datasets 4.2

• Dataset de avaliação (eval dataset) - dataset de avaliação dos cinco datasets 4.2

• Tokenizer (tokenizer) - tokenizer associado ao modelo pré-treinado. É responsável por pré-

processar e tokenizar os dados de entrada, convertendo-os em sequências de tokens com-

preendidas pelo modelo. Neste caso é inicializado através da classe MT5Tokenizer para o

modelo mt5-base

• Coletor de dados (data collator) - definir como os dados são agrupados e formatados antes

de serem passados para o modelo para isso utilizamos a classe DataCollatorForTokenClas-

sification

• Métricas (compute metrics) - função onde definimos as métricas que pretendemos calcular

durante a avaliação do modelo

Nos argumentos de treino (args) e na função das métricas utilizei os mesmos valores e a mesma

função que no modelo que seguiu a arquitetura BERT.
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6.2.3 Avaliação e ajustes do modelo

Nesta secção utilizei o wandb 2.12 uma plataforma que auxilia na visualização e análise de

métricas tais como a precision, o recall, o F1-score e a accuracy. Para avaliar o modelo foi utilizada

a função evaluate() e para obter os resultados das métricas utilizei a função predict(test tokenized)

onde foi passado o dataset de testes tokenizado, estas funções pertencem à classe Trainer.

No processo de avaliação optei por comparar as quatro principais métricas que definem a

capacidade de um modelo neuronal: a precisão, o recall, o F1-score e a accuracy, distinção entre

métricas mencionada na secção 2.1.4. Foram avaliados em primeira instância as diferenças entre

os modelos que tiveram um pré treino com dados não anotados do digitarq e aqueles que não

tiveram.

(a) Recall (b) F1

Figura 6.3: Resultados de recall e f1

(a) Precision (b) Accuracy

Figura 6.4: Resultados da precision e accuracy

Resultados expressos em valores para cada modelo que conseguimos verificar através das fi-

guras 6.3 e 6.4:

• Modelo T5 pré-treinado com dados do digitarq (cor roxa) - recall = 0.858, f1 = 0.842,

precision = 0.826, accuracy = 0.979

• Modelo Bert pré-treinado com dados do digitarq (cor verde) - recall = 0.853, f1 = 0.843,

precision = 0.833, accuracy = 0.979

• Modelo T5 (cor cinzenta) - recall = 0.651, f1 = 0.625, precision = 0.603, accuracy = 0.949
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• Modelo Bert (cor castanha) - recall = 0.659, f1 = 0.642, precision = 0.626, accuracy = 0.955

Através da análise destes resultados foi possı́vel perceber que existia uma diferença bastante

considerável quando se procedia a um pré-treino do modelo com dados não anotados do digitarq,

uma vez que o modelo assim tinha conhecimento sobre que dados iria treinar revelando valores

métricos muito superiores.

Para além desta análise foi interpretado que para ambas as arquiteturas t5 e bert os resultados

são semelhantes o que obriga a proceder para testes de inferência para ambos os modelos (roxo e

verde) de forma a perceber qual destes tem melhores resultados com dados reais.

6.2.4 Testes de inferência do modelo

Na realização de testes de inferência do modelo utilizei um conjunto de dados das bases de dados

do DIGITARQ exportadas para verificar a qualidade do modelo. Para esse efeito foi utilizada a

classe pipeline da biblioteca Tranformers do Hugging Face que permite carregar o modelo neuro-

nal que se quer e passar-lhe um input para obter os resultados de acordo com a tarefa do modelo.

Estes testes foram realizados para os modelos das duas arquiteturas que foram pré-treinados

com dados não anotados do digitarq, ou seja, os dois modelos com melhores resultados obtidos na

avaliação de métricas.

Figura 6.5: Exemplo do resultado de um teste de inferência

Os testes foram realizados para diferentes conjuntos de dados retirados diretamente da base

de dados do DIGITARQ. Um dos exemplos, é possı́vel observar através da figura 6.5, onde é

dado como input de entrada um conjunto de texto e onde se obtém como output as entidades

extraı́das com o respetivo tipo de entidade. Por exemplo, ”Craveiro Lopes”foi etiquetado como

sendo do tipo ”PER”(person). Para esta frase obtivemos resultados exatamente iguais para ambas

as arquiteturas

Após análise de diversos resultados foi possı́vel concluir que os resultados eram bastante se-

melhantes, porém optei pelo modelo da arquitetura bert que em comparação com a arquitetura t5

tem mais utilização no que toca a modelos de reconhecimento de entidades.
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6.3 Extração de localizações

Nesta secção é referido o processo de extração de localizações. Referindo dois processos de

validação: um onde são definidos thresholds e outro de desambiguação através do recurso a uma

API de pesquisa de localizações

6.3.1 Validação das entidades extraı́das

Após o reconhecimento das entidades através do modelo serão validadas as entidades extraı́das. O

modelo quando realiza inferência retorna um array constituı́do pelas entidades, onde cada entidade

indica: o tipo de entidade (LOC, PER, ORG), o score (valor de 0 a 1 que indica a confiança que o

modelo tem na atribuição do tipo de entidade mencionada), o start e o end (valores que indicam o

token onde inicia e onde termina a entidade extraı́da na frase dada ao modelo).

A validação inicial que é feita através do score, onde foi definido um valor de threshold que

permite filtrar entidades que tenham um score, uma certeza superior a um valor compreendido

entre 0 e 1. Para se saber que valor devo colocar foi realizada uma análise manual de modo a

verificar a partir de que valor faria mais sentido guardar essa entidade extraı́da. Para esse efeito

foram realizadas validações manuais para diferentes valores, como por exemplo 65%, 75% e 85%,

para os quais, como é possı́vel ver nas figuras 6.6, 6.7 e 6.8, foi verificado que percentagens

inferiores a 70% ainda registavam entidades que não faziam sentido e tinhas uma validação pouco

robusta, foi possı́vel verificar que para valores superiores a 80% existiam entidades que acabavam

por não ser consideradas, entidades estas que faria sentido guardar.

O valor pelo qual optei foi 0.75 ou seja apenas entidades com uma percentagem de certeza de

75%. Esta análise foi realizada através de testes de inferência com diferentes valores de threshold

para diferentes exemplos reais de dados do digitarq.

Para além desta filtragem foi realizada desambiguação as localizações de forma que a extração

de entidades contivesse a menor quantidade de lixo possı́vel.

Figura 6.6: Exemplo quando Threshold igual a 65%
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Figura 6.7: Exemplo quando Threshold igual a 75%

Figura 6.8: Exemplo quando Threshold igual a 85%

6.3.2 Identificação de localizações através de uma API de pesquisa (Desambiguação)

No processo de desambiguação de localizações recorri a uma API de pesquisa denominada por

Nominatim, que permite através de um input realizar uma pesquisa de localização. A pesquisa

permite obter os seguintes resultados: o endereço da localização, as coordenadas da mesma, e o

score (valor entre 0 e 1 que define a certeza da própria pesquisa).

As entidades extraı́das onde não são obtidos resultados de pesquisa através da API não são

guardadas. Para melhorar ainda mais a qualidade dos dados extraı́dos é definido também um

threshold de acordo com o score da API. Para isso realizei uma análise manual para perceber que

valor faria sentido filtrar os resultados. Foi definido o valor 0.65, ou seja, apenas resultados da

pesquisa da API que tenham uma certeza de 65% são guardados.

Foram realizadas duas pesquisas uma por Lisboa e outra por Campo Grande como é possı́vel

visualizar pelos resultados da tabela 6.1, onde realizei duas pesquisas uma por Lisboa e outra por

Campo Grande. O resultado dessa pesquisa permite obter diferentes parâmetros de resultados

(endereço, coordenadas, tipo de endereço, e importância(score)). Nesta fase de desambiguação

o parâmetro a importância (score) foi o parâmetro utilizado para validar a certeza da localização

pesquisada na API. Visualizando os resultados da tabela uma pesquisa por Lisboa tem uma im-

portância de 71,5%, seguindo o threshold definido é possı́vel conferir e ter certeza que a pesquisa

da localização por parte da API tem uma percentagem elevada. Por outro lado, na pesquisa por

Campo Grande verifica-se que a importância é apenas de 49,9%, seguindo o threshold definido

conferi que não é possı́vel ter uma certeza elevada relativamente a esta pesquisa uma vez que

”Campo Grande”existem muitos resultados possı́veis.

Após esta filtragem foram importadas as entidades que sobraram na base de dados do neo4j e
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do elastic search.

Exemplos de resultados obtidos pela API

Lisboa Campo Grande

Latitude 38.7440523 -20.4640173

Longitude -9.151827931741947 -54.6162947

Importância
(score)

0.715 0.499

Endereço Lisboa, Portugal Campo Grande, Região Ge-
ográfica Imediata de Campo
Grande, Região Geográfica In-
termediária de Campo Grande,
Mato Grosso do Sul, Região
Centro-Oeste, Brasil

Tipo de
endereço

Cidade Munı́cipio

Tabela 6.1: Exemplos de resultados obtidos pela API

6.4 Modelo com as classes do Neo4j

O objetivo com a migração de dados para uma base de dados de grafos prende-se com a capacidade

de criar uma base de dados que possibilite o armazenamento de nós classificados, o relacionamento

e a navegação entre os mesmos. Seguindo por base o Modelo de Referência Conceitual do CIDOC,

através do Neo4j foi possı́vel definir as classes que identificam cada nó e também as relações entre

classes.

Os dados que se pretendem importar do Digitarq são metadados dos documentos e partimos do

documento no que diz respeito à criação de classes e relações. Seguindo o anexo ,

sabemos que quando se refere à descrição arquivı́stica representada no Digitarq diz respeito tanto

à dimensão material (fı́sica) como conceptual das unidades de descrição (documentos). Ou seja,

quando se pretende guardar os metadados de um documento sei que terei que dividir o mesmo em

duas classes visualizadas na figura 6.9:

• Classe que representa o nó fı́sico do documento - classe do CIDOC E24 Physical Human-

Made Thing

• Classe que representa o nó conceptual do documento - classe do CIDOC E28 Conceptual

Object




1. Representação das entidades implícitas:


Os campos do Digitarq correspondem a metadados sobre a 'unidade de descrição' (UD) conforme 
definida nas ODA (DGARQ, 2007, p. 307), não existindo nenhuma informação registada que 
corresponda diretamente a essa entidade. O mesmo acontece com outras entidades que estão 
implícitas no DIGITARQ mas são necessárias para gerar as declarações que representam as 
relações expressas e implícitas da descrição arquivística:


Descrição Codificação Classe1


Archival Information Package AIP E18 Physical Thing, E89 Propositional Object


Autor intelectual AuI E21 Person


Autor material AuM E21 Person


Colaborador Cl E21 Person


Criação da Udc/do RD Cr E65 Creation


Criador Cri E21 Person


Destinatário Ds E21 Person


Detentor ED E39 Actor


Eliminação da UDm El E6 Destruction


Escrivão Esc E21 Person


Estatuto do registo de descrição ERD E55 Type


Identificador na base de dados IDBD E42 Identifier


Idioma e escrita IE E56 LangMaterial


Lugar Lg E53 Place


Modificação da UD/do RD MUD/MRD E11 Modification


Notário Not E21 Person


País Ps E74 Group


Papel de autor intelectual PAuI E55 Type


Papel de autor material PAuM E55 Type


Papel de colaborador PCl E55 Type


Papel de criador PCri E55 Type


Papel de destinatário PDs E55 Type


Papel de escrivão PEsc E55 Type


Papel de Notário PNot E55 Type


Papel de produtor PProd E55 Type


Período temporal da criação TCr E52 Time-Span


Período temporal da eliminação TE E52 Time-Span


Período temporal da modificação TM E52 Time-Span


Período temporal da produção TPr E52 Time-Span


Tipo de relação TR E55 Type


Produção da UDm Pr E12 Production


Produtor Prod E39 Actor


1 Ou respectivas subclasses.







Descrição Codificação Classe


Registo de descrição RD E33 Linguistic Object, E18 Physical Thing2


Registo de descrição FNAA RDFNAA E33 Linguistic Object, E18 Physical Thing


Registo de descrição pai RDP E33 Linguistic Object, E18 Physical Thing


Registo de descrição raiz RDR E33 Linguistic Object, E18 Physical Thing


Registo Patrimonial de 
Classificação


RPC E18 Physical Thing, E89 Propositional Object


Tipo de relação TR E55 Type


Unidade de descrição (conceptual) UD E89 Propositional Object


Unidade de descrição (material) UD E18 Physical Thing


Unidade de descrição pai UDP E18 Physical Thing, E89 Propositional Object


Unidade de descrição raiz UDR E18 Physical Thing, E89 Propositional Object


Unidade de instalação UI E18 Physical Thing 


2. Representação dos objetos:dimensão física e lógica


É importante chamar a atenção que a descrição arquivística representada no Digitarq diz respeito 
tanto à dimensão material como conceptual das unidades de descrição. Na ontologia CIDOC-CRM
isso implica sempre a existência de duas entidades disjuntas que se relacionam através da 
propriedade P128:


2 E18 Physical Thing, tendo em consideração a necessidade de utilizar a propriedade P31 has modified 
(was modified by), Domain: E11 Modification, Range: E18 Physical Thing.







Tal situação implica que para descrever uma unidade de descrição, seja necessário recorrer a 
mais do que uma classe CRM, subclasses das anteriores:


• E22 Man-Made Object (físico)
• E31 Document (lógico)


O registo do Idioma da unidade de descrição obriga ainda à adoção de uma terceira classe CRM:


• E33 Linguistic Object (lógico) 


3. Representação da hierarquia arquivística


A hierarquia arquivística é representada na mesma tabela através dos campos:


ParentID identificador do RD que corresponde à UD de nível imediatamente anterior 
da qual a UD faz parte


RootParentID identificador do RD que corresponde à UD de nível de topo da qual a UD 
faz parte (Fundo ou equivalente


Embora cada registo no Digitarq corresponda a uma única unidade de descrição é necessário 
expressar nas declarações estas relações hierárquicas, pelo que se consideram 
convencionalmente:


E89 UDP Unidade de descrição de nível imediatamente anterior da qual a UD faz parte


E89 UDR Unidade de descrição de topo da qual a UD faz parte


E33 RDP Registo de descrição que corresponde a UDP


E33 RDR Registo de descrição que corresponde a UDR







4. Campos a migrar


Parte dos campos Digitarq cuja migração há que assegurar correspondem a elementos de 
informação da ISAD (G) e das ODA I Parte (normalmente correspondem ao “Rótulo”), e seus 
correspondentes na norma EAD (normalmente correspondem ao “Column Name”). Na análise 
realizada, há a considerar os seguintes aspetos:


a) Foram criados campos específicos para gestão da base de dados que não têm origem 
em nenhuma destas normas:


◦ Parte deles prende-se com a gestão interna da base de dados: 


# Column Name Rótulo Ocorrências
8 AllowUnitDatesInference Autorizar inferência de datas extremas 1023254
9 AllowExtentsInference Autorizar inferência de extensões 855686
109 CompleteUnitIdToSort Sem rótulo 2176502


Uma vez identificados na sua totalidade, importa definir se se justifica considerar a sua migração


◦ Outra parte não permite a apreensão do objetivo do campo:


# Column Name Rótulo Ocorrências
10 TakenBy Sem rótulo 4
68 AssociationCount Sem rótulo 207200
100 ViewCount Sem rótulo 996558
102 ProfileReaders Sem rótulo 2176401
103 DescriptionLevelToOrder Sem rótulo 2174594


Nos casos indicados, para além dos campos não apresentarem rótulo, os exemplos recolhidos 
não permitem determinar o objetivo do campo, pelo que o mapeamento dos mesmos só poderá 
ser assegurado com uma análise detalhada dos conteúdos dos respetivos campos.
Acresce que a análise não poderá limitar-se apenas ao Digitarq TT. Terá que ser assegurada para 
os Digitarq de todos os arquivos da rede DGLAB: nacionais e distritais.


Existem no entanto situações em que os campos, para além de não apresentarem rótulo, também 
não apresentam conteúdo:


# Column Name Rótulo Ocorrências
92 Custom24 Sem rótulo 0
93 Custom25 Sem rótulo 0
94 Custom26 Sem rótulo 0


b) Existem ainda campos que têm origem nas  ISAD (G) e das ODA I Parte e seus 
correspondentes na norma EAD e que colocam questões que poderão ser releventes para 
a migração:


# Column Name Rótulo Ocorrências
24 Dimensions Dimensão e suporte 1324474
25 GenreForm Tipologia e suporte 30583


# Column Name Rótulo Ocorrências
36 ScopeContent Âmbito e conteúdo 718913
55 Abstract Resumo 9







# Column Name Rótulo Ocorrências
27 PhysFacet Aspecto físico 175
28 MaterialSpec Detalhes físicos específicos 15840


Todas as situações acima referidas parecem apontar para a possibilidade de registo de informação do
mesmo tipo em campos diferentes. Se nalguns dos campos assinalados o número de ocorrências 
não é apreciável, pelo que o seu impacto na migração será muito restrito, existem outros em que o
número de ocorrências é apreciável. Só uma análise mais detalhada e comparativa dos conteúdos
dos campos permitiria assegurar a qualidade final do mapeamento.


c) Há ainda a mencionar situações em que, embora os campos acomodem informação de 
natureza diversa, esta pode, eventualmente ser separada no decurso da migração:


# Column Name Rótulo Ocorrências
24 Dimensions Dimensão e suporte 1324474


Uma vez que existe uma sintaxe específica para separar as diferentes tipologias de informação, 
poderá ser possível assegurar a sua atomização na migração (cf. ODA Iparte, p. 64, orientações 
1.5.D5., 1.5.D6., 1.5.D7.


d) De referir ainda os campos destinados à articulação dos registos descritivos do Digitarq 
com o Ficheiro Nacional de autoridades Arquivísticas, que não se encontra acessível.


# Column Name Rótulo Ocorrências
105 DimensionsFNAAProducingEntityID Identificador da entidade produtora 6964
106 FNAAHoldingEntityID Identificador da entidade detentora 941
107 FNAAFunctionID Função 0
108 FNAACHRID Registos patrimoniais de classificação 0


e) Há ainda a considerar que as extrações realizadas das bases de dados Digitarq TT 
estão datadas e neste momento já se encontram desatualizadas. Tal reflete-se no aumento
dos registos e na diversidade de conteúdos dos campos existentes.


f) O caderno de encargos refere como principais funcionalidades do Digitarq:
- “Gestão de documentação de arquivo e respetivo tratamento arquivístico, 
nomeadamente a sua descrição;
- Gestão de ações de conservação e restauro da documentação;
- Gestão de projetos de transferência de suporte e das resultantes representações 
digitais;
- Gestão de espaços físicos de depósitos.”


Os campos com que temos vindo a trabalhar não refletem a totalidade da informação 
mencionada.





		E55 Type

		E55 Type

		E12 Production

		E39 Actor
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• Para além destas duas classes vamos ter também uma classe que representa o nó de descrição

do documento - classe do CIDOC E31 Document

Os nós referidos em cima vou relacionar de acordo com as relações presentes no modelo

CIDOC. Para cada nó estarão associados os metadados referentes à parte fı́sica, conceptual ou

descritiva do documento de acordo com o anexo

• Localizações extraı́das: Relativamente às localizações extraı́das a classe que define o nó da

mesma é a E53 Place, que estará associada ao metadado no qual foi extraı́da. Por sua vez ao

nó E53 Place estarão associados nós referentes às caracterı́sticas da localização: endereço e

coordenadas.

Figura 6.9: Divisão das diferentes classes do documento




Column Name Type Lenght NULL/NOT NULLRótulo Exemplo de conteúdo Registos com conteúdo Mapeamento CIDOC-CRM Conexão com Documento CIDOC
ID bigint 8 NOT NULL 3767268 2176509 E42 E42 -> P1 -> E33 E42 -> P2 -> E55 E33 -> P67 -> E22/31/33


ParentID bigint 8 NULL


[identificador do registo de nível
imediatamente anterior ao qual
pertence] 3767260 2174079 E42 E42 -> P1 -> E33 E42 -> P2 -> E55 E33 -> P67 -> E22/31/33


RootParentID bigint 8 NULL
[identificador do registo do fundo ao
qual pertence] 3767258 2176524 E42 E42 -> P1 -> E33 E42 -> P2 -> E55 E33 -> P67 -> E22/31/33


Published bit 1 NOT NULL Publicado 1 1591427 E55 E55 -> P2 -> E33 E55 -> P127 -> E55
Revised bit 1 NOT NULL Revisto 1 988461 E55 E55 -> P2 -> E33 E55 -> P127 -> E55
Available bit 1 NOT NULL Disponível 1 1382624 E55 E55 -> P2 -> E33 E55 -> P127 -> E55
Active bit 1 NOT NULL 1 2176499 E55 E55 -> P2 -> E33 E55 -> P127 -> E55


AllowUnitDatesInference bit 1 NOT NULL Autorizar inferência de datas extremas 1 1023254 not on migração_geral.txt --
AllowExtentsInference bit 1 NOT NULL Autorizar inferência de extensões 1 855686 not on migração_geral.txt --
TakenBy nvarchar 50 NULL galves 4 not on migração_geral.txt --
DescriptionLevel nvarchar 50 NULL Nível de descrição D 2174697 E55 E55 -> P2 -> E33 E55 -> P127 -> E55
UnitId nvarchar 100 NULL Referência CNCDP 2176498 E42 E42 -> P1 -> E33 E42 -> P2 -> E55
CompleteUnitId nvarchar 1000 NULL Código de referência PT/TT/CC/1/1/8 2176502 E42 E42 -> P1 -> E33 E42 -> P2 -> E55


CountryCode nvarchar 50 NULL Código do país PT 2174892 E42
E42 -> P1 -> E74 E42 -> P2 -> E75 E74 -> P107 -> E39 E39 ->


P50 -> E22
RepositoryCode nvarchar 50 NULL Código da entidade detentora ADLSB 2176468 E42 E42 -> P1 E39 E39 -> P50 -> E22
UnitTitle nvarchar MAX NULL Título Carta do foro ou colheita que o concelho de Abiul pagava ao rei D. Dinis.2174321 E35 E35 -> P102 -> E33
UnitTitleType nvarchar 50 NULL Tipo de título Formal 1346174 E55 E55 -> P2 -> E35 E35 -> P102 -> E33
UnitDateInitial nvarchar 10 NULL Data extrema inicial 1308-11-02 2119232 E62
UnitDateInitialCertainty bit 1 NOT NULL Certeza da data inicial 1 1170742 E55
UnitDateFinal nvarchar 10 NULL Data extrema final 1765-00-00 1275421 - not on migração_geral.txt


UnitDateFinalCertainty bit 1 NOT NULL Certeza da data final 1 1165694 E55
UnitDateBulk nvarchar MAX NULL Datas predominantes 1847-09-14;1850-06-20;1851-01-22;1891-12-09;1909-09-07568 E62
UnitDateNotes nvarchar MAX NULL Datas descritivas [s.d.]/12/1524 - [s.d.]/01/1525 87344 E62
Dimensions nvarchar MAX NULL Dimensão e suporte 1 doc. fotográfico (positivo, papel, p/b, 6x5,5 cm) 1324474 E62 E62 -> P2 -> E55 E62 -> P67 -> E33
GenreForm nvarchar MAX NULL Tipologia e suporte Documento dactilografado e manuscrito 30583 E62 E62 -> P2 -> E55 E62 -> P67 -> E33
GeogName nvarchar MAX NULL Localidade Ilhas, Londres e Paris 32232 E41
PhysFacet nvarchar MAX NULL Aspecto físico Manchas e perda parcial de suporte 175 E62 E62 -> P2 -> E55 E62 -> P67 -> E33
MaterialSpec nvarchar MAX NULL Detalhes físicos específicos Lombada danificada; livro descosido e com fita-cola; documentação colada, manchada.15840 E62 E62 -> P2 -> E55 E62 -> P67 -> E33
LangMaterial nvarchar MAX NULL Idioma e escrita Português, latim e francês. Letra visigótica cursiva, redonda e de transição para carolina, carolina, carolino-gótica, gótica e minúscula diplomática.1027097 E56 E56 -> P72 -> E33
Author nvarchar MAX NULL Autor intelectual A planta apresenta as seguintes assinaturas: "J[osé] A[ntónio] de Abreu lev[antou]"; "Pires gr[avou]"406112
Recipient nvarchar MAX NULL Destinatário SECRETÁRIO RECENSEADOR DO 3º BAIRRO 363974
AuthorAddress nvarchar MAX NULL Morada 0 3178
RecipientAddress nvarchar MAX NULL Morada destinatário Avenida Saraiva de Carvalho, nº 87 3082
Scrivener nvarchar MAX NULL Escrivão António Sousa Machado 3234
Notary nvarchar MAX NULL Notário José Peres de Noronha Galvão e Teixeira Lopes 17047
ScopeContent nvarchar MAX NULL Âmbito e conteúdo [conteúdo no ID 4374585 com 10.540 palavras] 718913 E62


BiogHist nvarchar MAX NULL
História
administrativa/biográfica/familiar A Comissão de Arrolamento dos Paços Reais foi criada pelo Ministro das Finanças do governo provisório, José Relvas, a 13 de Outubro de 1910, com a tarefa de efectuar a averiguação da propriedade dos bens existentes nos Paços Reais. Para esta comissão foram nomeados os seguintes membros: António dos Santos Lucas (Presidente), Luciano Martins Freire, João Barreira, Columbano Bordalo Pinheiro, Anselmo Braancamo Freire, José de Figueiredo, Raul Lino, D. José Pessanha, Joaquim Freire dos Santos Calado e Ludgero Maria de Lima e Quina.4426 E62


OtherFindAid nvarchar MAX NULL Instrumentos de pesquisa Guias e roteiros: AZEVEDO, Pedro A. de; BAIÃO, António - "Documentos e livros da antiga Casa da Coroa". in O Arquivo da Torre do Tombo: sua história, corpos que o compõem e organização. Lisboa: ANTT; Livros Horizonte, 1989. (Fac-Símile). p. 23-30. Reprodução fac-similada da edição de 1905; PORTUGAL.Instituto Português de Arquivos. "Corpo Cronológico". in Guia de Fontes Portuguesas para a História de África. Lisboa: Comissão Nacional para as Comemorações Portuguesas; Fundação Oriente; Imprensa Nacional-Casa da Moeda, 1993. 2º vol..ISBN 972-27-0402-8. p. 58-59. Publicado sob os auspícios da Unesco e Conselho Internacional de Arquivos; PORTUGAL.Instituto dos Arquivos Nacionais / Torre do Tombo. "Corpo Cronológico". in Guia de Fontes Portuguesas para a História da América Latina. Elaborado por Fernanda Olival; Filomena Borja de Melo; Isabel Castro Pina [et al.]. Lisboa: Comissão Nacional para as Comemorações Portuguesas; Fundação Oriente; Imprensa Nacional-Casa da Moeda, 1997. 1º vol.. ISBN 972-27-0871-6. p.65. P3914 E62 E62->E3[]->E22
Note nvarchar MAX NULL Notas Notas ao elemento de informação "Título": Jorge da Silva Horta, Professor da Faculdade de Medicina da Universidade de Lisboa.477756 E62
RelatedMaterial nvarchar MAX NULL Unidades de descrição relacionadas Relação complementar: Portugal, Torre do Tombo, Viscondes de Vila Nova de Cerveira, inventário intitulado: "Livro Geral do cartório de D. Tomás José Xavier de Lima, 2º Marquês de Ponte de Lima, no qual se contém todos os títulos e padrões, morgados, senhorios, propriedades, quintas, fazendas, foros, casais e mais rendas, privilégios, bulas apostólicas, testamentos e outros bens que pertencem à dita casa. Tudo extraído dos originais, títulos e mais documentos que no dito cartório se acham mando [sic] por ordem do dito senhor em Julho de 1819" (PT-TT-VNC/A/1), mç. 11, n.º 8; Relação complementar: Portugal, Torre do Tombo, Viscondes de Vila Nova de Cerveira, "Tombo em que se contém todas as propriedades, rendas, foros, privilégios, bulas e alvarás dos morgados de Santa Ana e de São Lourenço de Lisboa, Gaião e Santo Estêvão de Beja", que se encontra digitalizado (PT-TT-VNC/A/2), f. 128, n.º 537; Relação complementar: Portugal, Torre do Tombo, Viscondes de Vila Nova de Cerveira, Catálogo do cartório da casa dos Vi25178


PhysTech nvarchar MAX NULL
Características físicas e requisitos
técnicos Situação detectada em 2007: Documento congelado (embalagem A), em estado de conservação desconhecido.62640 E62


AcqInfo nvarchar MAX NULL
Fonte imediata de aquisição ou
transferência Dação ao abrigo da Resolução do Conselho de Ministros nº 38/86, de 17 de Maio.6506 E62


Arrangement nvarchar MAX NULL Sistema de organização Ordenação numérica específica para cada tipo de unidade de instalação (livros e maços).10192 E62
CustodHist nvarchar MAX NULL História custodial e arquivística Bento Pereira do Carmo nasceu em Alenquer em 29 de Março de 1776, filho de Feliciano Pereira e Maria da Conceição. Em 1800, formou-se em Leis pela Universidade de Coimbra. Em 1806, a 15 de Junho foi nomeado juiz de fora de Ançã. Sendo político liberal, foi membro da Junta Governativa de Lisboa entre 1820 e 1821. Em 1828, esteve preso na Torre de São Julião da Barra. Em 1833, a 30 de Julho, foi nomeado presidente do Tribunal da Relação de Lisboa. Foi ministro do Reino durante a regência de D. Pedro IV, entre 23 de Abril e 24 de Setembro de 1834. Em 1845, morreu em Alenquer.35924 E62
AltFormAvail nvarchar MAX NULL Existência e localização de cópias Cópia em formato digital da imagem de cada documento fotográfico do álbum, estando associada à respectiva descrição.78409 E62
Appraisal nvarchar MAX NULL Avaliação e selecção A documentação incorporada, pertencente a serviços distintos da Inspecção Geral de Finanças, foi alvo de processos de avaliação distintos: o primeiro, assessorado pelo ex-Instituto Portugês de Arquivos, incidiu sobre avaliação de processos de inspecção, produzidos pela Inspecção dos Serviços Tributários, referentes às séries constantes da Portaria nº 240/78 de 28 de Abril: visitas de inspecção às Repartições de Finanças e balanço às Tesourarias da Fazenda Pública, sendo de salientar que a série em causa, no que respeita a documentação anterior a 1946, já fora alvo de uma eliminação ao abrigo da Portaria nº 240/78 de 28 de Abril, com o aval da Direcção-Geral do Património do Estado e do Instituto Português do Património Cultural; o segundo, assessorado pelo Instituto dos Arquivos Nacionais / Torre do Tombo, de acordo com n) do artº 9º do Decreto-Lei nº 60/97, de 20 de Março, visou avaliação de massas documentais acumuladas das funções extintas de administração do imposto de consumo sobre o tabaco e a fiscaliza3350 E62
AccessRestrict nvarchar MAX NULL Condições de acesso Documentação sujeita a autorização para a consulta e a horário restrito.309002 E62
LegalStatus nvarchar MAX NULL Estatuto Legal Documentação de origem e natureza pública. 109 E55 E55->P2->E33; E55->P127->E55
Accruals nvarchar MAX NULL Ingressos adicionais Incorporações periódicas de acordo com o estabelecido pelo Regulamento de Conservação Arquivistico dos Tribunais Judiciais portaria nº 1003/99, de 10 de Novembro, artº 7; a documentação de conservação permanente dos tribuanis cumpridos os prazos de conservação administrativa serão remetidos para o Arquivo Distrital de Lisboa927 E62
UseRestrict nvarchar MAX NULL Condições de reprodução Constantes no regulamento interno que prevê algumas restrições tendo em conta o tipo dos documentos, o seu estado de conservação ou o fim a que se destina a reprodução de documentos, analisado, caso a caso, pelo serviço de reprografia, de acordo com as normas que regulam os direitos de propriedade do IAN/TT e a legislação sobre direitos de autor e direitos conexos.3309 E62
ProcessInfo nvarchar MAX NULL Nota de edição Descrição elaborada por Lucília Runa a partir da análise da documentação e na seguinte bibliografia: SILVA, Inocêncio Francisco da - Diccionario Bibliographico Portuguez: Estudos de Innocencio Francisco da Silva applicaveis a Portugal e ao Brasil. Continuados e ampliados por P. V. Brito Aranha. Revistos por Gomes de Brito e Álvaro Neves. Lisboa: Imprensa Nacional, 1858-1923, vol. 1, 271-272, vol. 4, p. 54, vol. 7, p. 340-341, vol. 8, p. 303, p. 307-308, vol. 13, p. 228-230, vol. 18, p. 285, vol. 19, p. 272-277, vol. 20, p. 31-49; p. 265. CD editado pela CNCDP. GRANDE ENCICLOPÉDIA PORTUGUESA E BRASILEIRA. Lisboa, Rio de Janeiro: Ed. Enciclopédia, s. d., vol. 6, p. 86-87, vol. 8, p. 273-274, p. 755, vol. 14, p. 172, vol. 16, p. 470-471, vol. 33, p. 176-177, vol. 34, p. 509-510. Revisto por Clara Carvalho.Data da descrição: Data da descrição: 2002, Abril. Data da revisão: 2006, Julho. Elaboração: 2016-01-07526997 E62
DescRules nvarchar MAX NULL Regras ou convenções José Mariz, "Os registos paroquiais nos arquivos portugueses", in SECRETARIA DE ESTADO DA CULTURA, ARQUIVOS NACIONAIS/TORRE DO TOMBO, INVENTÁRIO DO PATRIMÓNIO CULTURAL MÓVEL, Inventário colectivo dos registos paroquiais, vol. I - Centro e Sul, Lisboa 1993. ISAD(G): Norma Geral Internacional de Descrição Arquivística: adoptada pelo Comité de Normas de Descrição, Estocolmo: Suécia, 19-22 de Setembro de 1999. Conselho Internacional de Arquivos. 2.ª ed. Lisboa: IAN/TT, 2004. ISBN: 972-8107-69-2. INSTITUTO DOS ARQUIVOS NACIONAIS/TORRE DO TOMBO. GRUPO DE TRABALHO PARA A NORMALIZAÇÃO DA DESCRIÇÃO EM ARQUIVO - Orientações para a descrição arquivística. 1.ª v. Lisboa: IAN/TT, 2006. ISBN: 972-8107-88-9.4771 E62
PreferCite nvarchar MAX NULL 0 0 E33
SeparatedMaterial nvarchar MAX NULL Material separado GOMES, Saul António - O Mosteiro de Alcobaça ao tempo do rei D. Pedro I. In: Colóquio Inês de Castro: actas 15 de Janeiro de 2005. Lisboa: Academia Portuguesa da História, 2005. ISBN 972-624-154-5. p. 47-78.8 E62
Abstract nvarchar MAX NULL Resumo Inclui registos de óbitos ocorridos de 1133 a 1782. Dizem respeito a pessoas reais, a bispos, a pessoas que pertenceram a outras ordens religiosas e militares, a sorores de S. João de Santa Cruz e de S. Vicente.9 E62
Repository nvarchar MAX NULL Entidade detentora Palácio Nacional da Ajuda 1681333 E41 E39->P1->E41;E39->P2->E55


FilePlan nvarchar MAX NULL Planos de classificação Fundo: PT/ANBA/ANBA - Academia Nacional de Belas-Artes de Lisboa Secção: PT/ANBA/ANBA/A - Constituição, organização e legislação Série: PT/ANBA/ANBA/A/001 - Actas Documento composto: PT/ANBA/ANBA/A/001/00001 - Livro de Actas Cota actual Código de Referência Datas extremas 1-A-SEC.6 PT/ANBA/ANBA/A/001/00001 09/11/1836-23/12/18371-A-SEC.7 PT/ANBA/ANBA/A/001/00002 12/01/1838-23/12/18391-A-SEC.8 PT/ANBA/ANBA/A/001/00003 30/10/1838-11/12/18431-A-SEC.9 PT/ANBA/ANBA/A/001/00004 15/01/1844-21/12/18501-A-SEC.12 PT/ANBA/ANBA/A/001/00005 15/10/1845-22/12/18581-A-SEC.14 PT/ANBA/ANBA/A/001/00006 08/11/1845-28/02/18571-A-SEC.10 PT/ANBA/ANBA/A/001/00007 03/01/1851-22/12/18561-A-SEC.11 PT/ANBA/ANBA/A/001/00008 30/01/1857-22/12/18621-A-SEC.15 PT/ANBA/ANBA/A/001/00009 16/04/1857-24/01/18671-A-SEC.22 PT/ANBA/ANBA/A/001/00010 10/11/1875-12/03/18763-B-SEC.217 PT/ANBA/ANBA/A/001/00011 20/10/1879-13/04/18811-A-SEC.18 PT/ANBA/ANBA/A/001/00012 07/03/1883-08/11/19103-B-SEC.218 PT/ANBA/ANBA/A/001/00013 19/06/1883-07/02/19023-C-SEC.257 6019 E62
ContainerTypeTermID bigint 8 NULL Tipo u.i. Álbum 282381 E55 E55->P127->E55
OtherDescriptiveData nvarchar MAX NULL Notas de migração Registo migrado a partir do sistema CALM em 2009-02-05. CALM:Cota Actual:Corpo Cronológico, Parte I, mç. 1, n.º 8CALM:Autor:Ccarvalho739685 E62
PhysLoc nvarchar MAX NULL Cota atual Feitos Findos, Juízo da Índia e Mina, mç. 10, n.º 9, cx. 102094040 E41 E33->P48->E42;E42->P2->E55
PreviousLoc nvarchar MAX NULL Cota antiga EAHMF, VII/E/48(6); NT 835 191554 E42 E33->P48->E42;E42->P2->E55
OriginalsLoc nvarchar MAX NULL Existência e localização de originais As sentenças originais dos armários 1 e 2, encontram-se, na sua maioria, nos maços da 1.ª incorporação e nas caixas da 2.ª incorporação. As sentenças originais do armário 3 foram encadernadas em três livros, descritos nas Sentenças (SR), liv. 61, 62, 63. O liv. 63 contém também documentos do Armário 2, n.º 109 e n.º 138 (fl. 440-455, 456).48113 E62
OriginalNumbering nvarchar MAX NULL Cota original MAÇO 14J CAIXA LB 489CAIXA UB 489 507449 E42 E33->P48->E42;E42->P2->E55
Creator nvarchar 50 NULL Criado por jbraga 2176502 E41 E21->P1->E41;E65->P14[]->E21;E65->P94->E33
Created datetime 8 NOT NULL Data de criação 26-3-10 2176502 E52 E65->P17->E52;E65->P94->E33
Modified datetime 8 NOT NULL Última modificação 06-12-2013 16:02:53 2176508 E52 E11->P17->E52;E11->P31->E33;E52->P2->E55
Username nvarchar 50 NOT NULL Alterado por jbraga 2177021 E41 E21->P1->E41;E11->P14->E21;E11->P31->E33
AssociationCount int 4 NOT NULL 1 207200
Custom1 nvarchar MAX NULL Título paralelo "L'arrivée de M. Von Ribbentrop à Paris" 298 E55 E35->P2->E55;E33->P102->E35
Custom2 nvarchar MAX NULL 0 0
Custom3 nvarchar MAX NULL 0 0
Custom4 nvarchar MAX NULL Datas de acumulação 1331 [E. 1369].12.09 - 1332 [E. 1370].04.02 498
Custom5 nvarchar MAX NULL Suporte 0 0 E57 E57>P45>E22


Custom6 nvarchar MAX NULL Autor material Francisco José 8 E41


E41>P1>E21;
E21>P14>E12;
E12>P108>E22


Custom7 nvarchar MAX NULL Colaborador Francisco de Sousa Monteiro 58300 E41


E41>P1>E21;
E21>P14>E12/E65;


E12>P108/P94>E22/E31/E33
Custom8 nvarchar MAX NULL Funções, ocupações e actividades Funções suporte (meio) 5813 E62 E62>P3>E39
Custom9 nvarchar MAX NULL Mandatos/fontes de autoridade Cf. atribuição enumerada no Tit. 3, do Livro 1 das Ordenações Filipinas.1 E62 E62>P3>E39
Custom10 nvarchar MAX NULL Estrutura interna/genealogia 0 0 E62 E62>P3>E39
Custom11 nvarchar MAX NULL Contexto geral Capitania de Francisco Pereira Coutinho (Rio de São Francisco e Baía); Capitania de Francisco Pereira Coutinho§Baía§Rio de São Francisco§Índia6 E62 E62>P3>E39
Custom12 nvarchar MAX NULL Tradição documental Originais e cópias. 513 E62 E62>P3>E31/E33
Custom13 nvarchar MAX NULL Tipologia documental Postais, cartas, apontamentos, telegramas, recorte 1858 E62 E62>P3>E31/E33


Custom14 nvarchar MAX NULL Marcas Os feitos foram entregues a João Coelho, escrivão da Chancelaria da Casa da Suplicação.26 E37
E37>P65>E22;


E37>P2>E55("Marca");


Custom15 nvarchar MAX NULL Monogramas AN/TT, IAN/TT, DGARQ 8 E37
E37>P65>E22;


E37>P2>E55("Monograma");


Custom16 nvarchar MAX NULL Selos Chapa do Convento de Santa Cruz do Buçaco, 1759; selo de chapa do Convento do Santo Crucifixo de Lisboa; selo de lacre das armas do Conde de Khevenhüller-Metsch, Ministro Plenipotenciário de S. Majestade Cesarea e Reais de Hungria Apostólica e de Boémia, em Portugal; selo de chapa das armas imperiais do Consulado da Hungria – com a legenda: «Sigillum Consulare Imperialis et Realis Cancel», 1759253 E37
E37>P65>E22;


E37>P2>E55("Selo")
Custom17 nvarchar MAX NULL Inscrições Ocupação do Brasil/Doação de terras/Sesmarias 6 E34 E34>P65>E22;


Custom18 nvarchar MAX NULL Assinaturas Costa Motta, Humberto Taborda, Joaquim Rodrigues, Humberto Freire Oliveira, Bernardo da Silveira, José de Almeida e Silva, José Malhoa649 E37
E37>P65>E22;


E37>P2>E55("Assinatura")


Custom19 nvarchar MAX NULL Eliminação Auto de eliminação nº 66 /2016, Série 35 (GSIARQ_16_I/001278 de 01-07-2016, data do despacho em 01-07-2016).3464 E62
E62<P3<E80;


E80>P112>E22


Custom20 nvarchar MAX NULL Datas de eliminação 2014-10-31 e 2015-09-23 2537 E52


E52>P4>E80;
E52>P2>E55("Data de Eliminação")


E80>P112>E22
Custom21 nvarchar MAX NULL Escrita 0 0 E62 E62<P3<E33


Custom22 nvarchar MAX NULL Produtor Inácio de Sousa Pavia Sardinha Cogominho e Vasconcelos90807 E41


E41>P1>E39;
E39>P11>E12;


E12>P108>E22/E31/E33


Custom23 nvarchar MAX NULL Roda AIP ID 908cdd8c-dac3-4dde-8a88-52684c44f6a7 20 E42


E42>P1>E22(AIP);
E22>P128>E31/E33:


E31(/E33?)>P130>E31
E42>P2>E55("RODA AIP ID")


Custom24 nvarchar MAX NULL 0 0 E41
E41>P1>E53;


E53>P67>E31/E33 Qual o nome da coluna?
Custom25 nvarchar MAX NULL 0 0 empty? ---
Custom26 nvarchar MAX NULL 0 0 empty? ---
Custom27 nvarchar MAX NULL 0 0 empty? ---
Custom28 nvarchar MAX NULL 0 0 empty? ---
Custom29 nvarchar MAX NULL 1 30311 not on migração_geral.txt ---
Custom30 nvarchar MAX NULL 0 0 empty? ---
UnitIdToOrder nvarchar 50 NULL 2176498 not on migração_geral.txt ---
ViewCount bigint 8 NOT NULL 233 996558 not on migração_geral.txt ---
UserReaders nvarchar MAX NULL tsaraiva 511553 not on migração_geral.txt ---
ProfileReaders nvarchar 450 NULL Administrator Arquivista Curador Everyone FrontOffice Estagiário Leitor Revisor Digitalizador2176401 not on migração_geral.txt ---
DescriptionLevelToOrder int 4 NULL 14 2174594 not on migração_geral.txt ---
ThumbnailImageVaultID nvarchar 50 NULL 0 0 empty? ---


FNAAProducingEntityID nvarchar 51 NULL Identificador da entidade produtora AN/TT; IAN/TT 6964 E42


E42>P1/P48>E39;
E39>P14>E12/E65;


E12/E65>P108>E22/E31/E33
E39>P50>E22/E31/E33;


E42>P2>E55("Identificador da entidade produtora")


FNAAHoldingEntityID nvarchar 52 NULL Identificador da entidade detentora AN/TT; IAN/TT; DGARQ 941 E42


E42>P1/P48>E39;
E22/E31/E33>P50>E39; E42>P2>E55("Identificador da entidade


detentora")
FNAAFunctionID nvarchar 53 NULL Função 0 0 empty? ---


FNAACHRID nvarchar 54 NULL Registos patrimoniais de classificação 0 0 empty?


E42>P1>E33 (RDFNAA- RPC);
E42>P2>E55 ("Registos patrimoniais de classificação")


E33(RPC)>P67>E22/E31/E33
CompleteUnitIdToSort nvarchar 300 NULL PT/TT/TSO-IL/030/0818 2176502 E42 Connect directly with E22;
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6.5 Funções de inserção de dados na base de dados do Neo4j

Ao definir classes e relações para os elementos do documento foi necessário criar funções de

inserção na base de dados nova do Neo4j. Tendo em conta a informação obtida anteriormente,

é possı́vel saber a associação que se deve fazer entre cada coluna dos metadados exportados das

bases de dados do Digitarq e um dos três nós principais de cada documento. Com base nesta

informação foi criada individualmente para cada coluna da base de dados antiga do Digitarq uma

função de inserção com as classes e relações necessárias para a introdução da mesma.

Figura 6.10: Exemplo de função de inserção das colunas ID, ParentID e RootParentID

Como é possı́vel verificar na figura 6.10, neste caso para as colunas ”ID”, ”ParentID”e ”Root-

ParentID”as classes e as relações definidas eram iguais por isso ao invés de implementar funções

independentes para cada coluna, foi possı́vel implementar apenas uma comum às três.

• Como argumentos de entrada foram definidos de forma comum a todas as tabelas, o conteúdo

da coluna, o nó de descrição do documento, o nó fı́sico do documento e a key de identificação.

• Criação do nó (caso não exista) com o conteúdo da coluna, com a sua classe definida. Neste

caso classe E42 Identifier.

• Criação do nó ou nós que serão relacionados. Neste caso apenas um nó da classe E55 Type.

• Por fim conectar através das relações implementadas na secção 6.4 os nós criados. Neste

caso conexão do nó com o conteúdo da coluna e com o objeto linguı́stico do objeto através

da relação P1 identified by e com o tipo associado através da relação P2 has type

6.6 Criação do script de migração

O desenvolvimento deste script tem como passo inicial a exportação de dados e a transformação

dos mesmos referida nas secções anteriores, com uma ligeira diferença visto que para ser um

processo mais eficiente e rápido ao invés de se obter um dataframe com os dados exportados,

obtêm-se um cursor.
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Como existem dezoito arquivos diferentes com bases de dados independentes este script tinha

que ser corrido de forma independente para cada um, para este sucedido foram criados ficheiros

de configuração json.

6.6.1 Criação dos ficheiros de configuração

Os ficheiros json de configuração criados contêm valores de configuração de acesso à base de

dados: ip, port, username, password, database e table, independentes para cada um dos arquivos.

E ao mesmo tempo existe um ficheiro comum que contém as configurações da base de dados em

si com uma label que contém o nome da coluna e um value com a respetiva função de inserção

para essa determinada coluna.

Os ficheiros de configuração são lidos, é feita a exportação dos dados da base de dados do

arquivo selecionado para um cursor e os dados são transformados onde é feita a identificação de

entidades para posterior atribuição de classes.

6.6.2 Script de migração

A migração é feita de forma independente para cada Arquivo, o script é posto a correr indivi-

dualmente para cada ficheiro json de configuração. Inicialmente são criados todos os nós pais

referentes aos Arquivos existentes, denominados com a classe E22 HumanMadeObject. Agora

percorremos o cursor, linha a linha e criamos para cada linha o nó filho (parte fı́sica do docu-

mento) pertencente à classe E22 HumanMadeObject, caso este não tenha valor na coluna Paren-

tID relaciona-se diretamente com o nó identificador do arquivo e é denominado de fundo, caso

contrário conecta-se ao nó com o ID igual ao ParenteID deste. Esta relação será P46 Is Composed

Of.

Os nós fı́sicos identificadores do documento por sua vez relacionam-se com o objeto linguı́stica

desse mesmo documento que será um nó da classe E33 Linguistic Object, esta ligação é feita

através da relação P128 Carries.

O nó fı́sico do documento relaciona-se diretamente com todos os valores que identificam fisi-

camente o mesmo. Por outro lado, o nó linguı́stico do documento relaciona-se diretamente com

todos os valores que identificam linguisticamente o mesmo.

Na figura 6.11 é possı́vel visualizar alguns nós e relações na plataforma do Neo4J.

6.7 Criação das bases de dados do Elastic search

A utilização da base de dados de grafos possibilita o armazenamento de relacionamentos entre

classes e a navegação por eles. No contexto deste projeto permite a pesquisa avançada por uma

classe que permite a identificação de um determinado documento ou de vários documentos que

contenham essa classe e por sua vez a relação dessa classe com outros elementos identificadores

dos documentos que se pretendem pesquisar.
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Figura 6.11: Exemplo da visualização da base de dados de grafos

Porém para uma pesquisa simples de documentos a base dados de grafos não é a mais prática,

portanto para este efeito foi escolhida uma base de dados orientada a documentos, pois permite

indexação de texto para pesquisas lexicais, e indexação de vetores para pesquisa densa. O Elastic-

seach foi a escolha para exercer como base de dados NoSQL, em conjunto utilizou-se o haystack

uma estrutura python que permite que a pesquisa por documentos na base de dados possa ser feita

através de linguagem natural, facilitando a implementação da mesma.

A melhor maneira de implementar a base de dados do Elasticsearch é recorrendo ao Docker

que permite criar clusters do Elasticsearch, permite flexibilidade e permite ter as bases de dados do

Elasticsearch a correrem no docker ao invés da necessidade de termos que correr numa máquina.

A necessidade desta utilização originou a criação de um ficheiro docker-compose.yml.

6.7.1 Criação do ficheiro docker-compose.yml

O arquivo docker-compose.yml cria um cluster Elasticsearch seguro de três nós com autenticação

e criptografia de rede habilitadas. O ficheiro vem com configurações de acesso predefinidas essa

configuração expõe a porta 9200 em todas as interfaces da rede. Devido à forma como o Docker

lida com as portas, uma porta que não está vinculada ao localhost deixa o cluster Elasticsearch

acessı́vel publicamente, possivelmente ignorando qualquer configuração de firewall. Para não

possibilitar o acesso a hosts externos, definimos o valor de ES PORT no arquivo .env para

127.0.0.1:9200. Assim, o Elasticsearch só estará acessı́vel a partir da própria máquina host.

Para correr o ficheiro apenas temos que inserir no terminal ”docker-compose up”. Eventual-
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mente na necessidade da utilização de uma máquina para guardar estes dados apenas temos que

correr este comando para inserir a base de dados do Elasticsearch.

6.7.2 Inicialização da base de dados

Agora que já foi criado o cluster do Elasticsearch podemos proceder a inicialização da base de

dados do Elasticsearch. Para esse efeito é necessário criar um index que identifica a base de

dados que estamos a inicializar. Nesta criação podemos utilizar a biblioteca do haystack que

permite a criação de document stores com um index definido. O haystack contém uma variedade

de ferramentas que permitem manusear a base de dados de uma forma eficiente e facilitada, seja

na inserção de documentos ou na obtenção de documentos.

Inicializamos quatro indexes um relativo aos documentos, que contém exatamente aquilo que

a base de dados antiga do digitarq continham, outros dois relativos às entidades extraı́das (lugares

e atores) e outro relativo a eventos. O motivo pelo qual guardamos estes quatro indexes no elastic

search deve-se à pesquisa que será realizada por parte da aplicação web.

6.7.3 Migração dos dados antigos do Digitarq para a base de dados do Elasticse-
arch

Para além de migrarmos dados para a base de dados do neo4j também iremos migrar para a base

de dados do elasticsearch.

Para o index dos documentos vamos inserir diretamente as colunas dos metadados existentes

nas bases de dados antigas do Digitarq.

Para o index dos atores vamos inserir as entidades extraı́das pelo modelo do tipo pessoa (PER)

e organização (ORG).

Para o index dos lugares vamos inserir as entidades extraı́das pelo modelo do tipo localização

(LOC).

O index dos eventos não vamos migrar nada pois não é uma entidade na qual houvesse inte-

resse retirar informação.

6.8 Construção da API - FastAPI

O objetivo, após a migração das bases de dados antigas do Digitarq, é a criação de uma API que

forneça a conexão entre o backend da aplicação web às duas bases de dados necessárias para o

funcionamento da aplicação web (Bases de dados do Neo4j e base de dados do Elasticsearch) 6.12.

Para a construção desta API optamos pela web framework FastAPI, a escolha desta denotou-se

pelo facto de ser uma framework com alta performance, com facilidade ao nı́vel da implementação,

robusta e intuitiva.
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Figura 6.12: Pagina inicial do Digitarq atualizado

6.8.1 Criação de endpoints

A aplicação web necessitava de executar alguns pedidos. Alguns que necessitavam de acesso à

base de dados do neo4j, outros a base de dados do elastic search e outros que necessitavam de

ambas.

Ao todo criamos cinco pedidos para cada um dos quatro indexes inicializados no elasticsearch

referidos em cima (documentos, atores, lugares e eventos).

• Pedido get de um documento/ator/lugar/evento - pedido que usa como recurso a base de

dados do neo4j

• Pedido get de todos os documentos/atores/lugares/eventos - pedido que usa como recurso a

base de dados do elastic search

• Pedido delete que elimina de ambas as bases de dados documento/ator/lugar/evento

• Pedido post e put que inserem/atualizam em ambas as bases de dados um documento/ator/lugar/evento.
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Capı́tulo 7

Conclusão, Limitações e Trabalho
Futuro

Em resumo, conseguimos encontrar soluções para os principais objetivos deste projeto, a fim de

facilitar e melhorar o acesso à plataforma do Digitarq.

O primeiro objetivo alcançado foi a migração das antigas bases de dados relacionais desta pla-

taforma, que continham informações sobre os metadados dos documentos, para uma base de dados

de grafos. Isso foi realizado por meio do desenvolvimento de um modelo neuronal que permitiu

o reconhecimento de entidades com relevância semântica, possibilitando assim a construção sub-

sequente de uma base de dados de grafos seguindo o modelo conceptual do CIDOC-CRM. Além

disso, conseguimos migrar esses metadados para uma base de dados Elasticsearch.

O segundo objetivo cumprido foi a criação de uma API que estabeleceu a conexão entre as

bases de dados e a aplicação web do Digitarq, permitindo aos usuários pesquisar documentos de

forma eficaz, este objetivo foi atingido através da implementação de uma API e da criação dos

endpoints necessários para a realização de pedidos requisitados pela aplicação web.

Todavia surgiram limitações ao longo da implementação do projeto que poderiam ser aperfeiçoadas

num trabalho futuro. A principal centra-se no desenvolvimento do modelo neuronal, onde não

tivemos suporte de dados anotados do Digitarq o que provavelmente melhorava bastante a capaci-

dade do modelo, por sua vez também poderı́amos ter recolhido mais datasets na internet que com

certeza melhoravam a capacidade do mesmo. Outra limitação que está relacionada com o desen-

volvimento do modelo neuronal seria a capacidade de acesso a máquinas com grande capacidade

de GPU que iriam diminuir os tempos de treino aumentando assim a rapidez com que poderı́amos

executar vários treinos e até mesmo treinos mais complexos.

Relativamente a trabalho futuro, acrescenta-se a capacidade de realizar a migração completa

das bases de dados do DIGITARQ antigas, uma vez que é um processo demorado não conseguimos

realizar a migração total das bases de dados. Sendo assim, resultados tais como: número total de

documentos analisados, tamanho total da base de dados (nós e relações criadas), total de entidades

extraı́das e tamanho da base de dados do elasticsearch , são resultados que não foram obtidos e

contabilizados.

Por fim outra limitação que tivemos e que poderia ser melhorada como trabalho futuro seria o

63
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uso de uma API de localizações utilizada no processo de desambiguação paga que tivesse melhores

recursos e resultados de pesquisa.
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