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Resumo

Neste projeto, o principal objetivo € facilitar o acesso a plataforma do Digitarq, um sistema
que contribui para a descricao e gestao das atividades arquivisticas da Direcdo-Geral do Livro, dos
Arquivos e das Bibliotecas (DGLAB).

O projeto estd dividido em duas fases distintas. Na primeira fase, pretende-se realizar a
migracdo 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
a aplicagcdo web do Digitarq.

O primeiro tépico abordado para melhorar o desempenho deste sistema sera a migragao de uma
base de dados relacional que contém metadados de documentos do Digitarq para uma nova base
de dados de grafos. Para isso, serd implementado um modelo de extracdo de entidades (NER)
para etiquetar informacdes tteis presentes nesses metadados. O desenvolvimento deste modelo
terd como base modelos neuronais pré-treinados de dois tipos de arquiteturas que serdo avaliados
e comparados: o BERT e o TS. Além disso, as entidades reconhecidas serdo 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 serdo migrados para uma base de dados Elasticsearch.

O segundo tépico abordado serd o desenvolvimento de uma API que permita a criacdo dos
pedidos necessdrios para a conexdo entre as novas bases de dados (grafos e Elasticsearch) e a
aplicacdo web do Digitarq. Neste tépico, todos os endpoints necessérios para o funcionamento da

aplicacdo web serdo construidos.

Palavras-chave: extracdo de entidades, BERT, T35, 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 T35, 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, TS5, graph database, CIDOC-CRM
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Capitulo 1

Introducao

Nesta sec¢ao serd feita uma introducio no qual se apresentam o contexto do trabalho, se resume o
trabalho desenvolvido, se identificam as contribuicdes deste e se apresenta a estrutura do préprio
relatério. Também serd mencionado sucintamente o enquadramento institucional em que o traba-

lho decorreu.

1.1 Motivacao

A Caixa Mégica 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 flexivel e compativel com as suas
necessidades.

A Dire¢ao-Geral do Livro, dos Arquivos e das Bibliotecas (DGLAB) [6] desenvolveu diversos
sistemas de informacao destinados a gerir informacao do universo dos arquivos. Destes, o Digitarq
assume-se como central na drea de atuacdo da DGLAB por se destinar a gerir dados relativos
ao acervo dos arquivos da rede. O objetivo do projeto da DGLAB ¢ melhorar este sistema de
informacdo, sistema que contribui na descricdo e gestdo das atividades arquivisticas.

A melhoria principal que vem de encontro ao propdsito desta tese incide na migracdo dos
dados antigos do Digitarq e criacdo de uma API que consiga dar suporte a aplicagdo web do
Digitarq. O problema principal concentra-se no processo de migragdo, no qual serd desenvolvido
um modelo neuronal capaz de reconhecer entidades. A dificuldade surge devido a complexidade
de criar um modelo que possa identificar entidades em lingua portuguesa, com foco em trés tipos
especificos de entidades: atores, organizagdes e locais.

A motivacdo desta tese prende-se com a capacidade de investigar e implementar solugdes de
machine learning que possibilitem a realizacdo de um dos principais processos desta drea que € o
reconhecimento de entidades (NER). Uma tarefa desafiante que implica a utiliza¢do de ferramentas
recentes e a aplicacdo de conhecimentos dentro da drea da inteligéncia artificial.

A motivagdo para a investigacdo e desenvolvimento deste projeto deve-se a dimensdo e im-
portancia do sistema Digitarq, sistema que facilita a pesquisa arquivistica para muitos utilizado-

res. Sistema que necessita de sofrer desenvolvimentos ao longo dos anos para se manter atual e de
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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 Mdgica queiram avangar com este projeto.

1.2 Objectivos

O sistema Digitarq [20] tem sido desenvolvido sucessivamente ao longo do tempo, baseado em
normas internacionais e orientacdes subsequentes produzidas pela DGLAB que sofreram alteragdes
durante o seu processo de utilizacdo e desenvolvimento. Simultaneamente, o Digitarq procurou
adaptar-se as necessidades decorrentes da pratica de gestdo de informacdo na rede de arquivos.
Isto condicionou opgdes de recolha e processamento de informacdo e resultou numa arquitetura
de sistema excessivamente dependente da utilizacdo da aplicacdo em dreas especificas de atuacdo
da DGLAB. O Digitarq utiliza tecnologia proprietaria, sendo um dos objetivos da DGLAB a sua
substitui¢do por uma nova aplicacdo baseada, preferencialmente, em software aberto. A DGLAB
pretende substituir o Digitarq por um novo sistema a desenvolver baseado num outro paradigma

de descricao.

| ARQUIVO NACIONAL
TORRE DO TOMBO
‘ PESQUISA SIMPLES |  PESQUISAAVANGADA  DESTAQUES  SERVICOSEM-LINHA  AJUDA

Pesquisar documentos BEM-VINDO AO PORTAL DE PESQUISA DO ARQUIVO NACIONAL DA TORRE DO TOMBO

Entre as datas

[ccooro Jeoo2or ]

] Pesauisar apenas registos com representagao digital PESQUISAR Q

PESQUISAS FREQUENTES DOCUMENTOS MAIS VISTOS DOCUMENTOS RECENTES

2008 - DGARG - Diecsgo-Geralde Arquvos | Maga do it | Comentaros o Sugesttes | Contacios DC EEP

Figura 1.1: P4gina inicial do Digitarq atual

Num mundo cada vez mais diversificado ao nivel de machine learning no desenvolvimento de
aplicacOes web, a DGLAB prop0s em primeira instincia a extra¢do dos dados antigos do Digitarq
que se encontram em bases de dados relacionais.

Em segunda instancia o desenvolvimento de um modelo neuronal que possibilite a extracao
de entidades para que posteriormente seja feita a importacdo destes dados numa base de dados
de grafos com o objetivo de materializar as entidades extraidas da base de dados antiga. Para
além da importacdo de dados numa base de dados de grafos também € necessdrio que seja feita a
importacdo numa base de dados que facilite e seja eficiente para pedidos de pesquisa.

Por fim, a construcdo de uma API que permita fazer a ligacdo entre as novas bases de dados
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criadas com a aplicacdo web.

Este projeto, realizado no ambito do Mestrado em Engenharia Informatica da Faculdade de
Ciéncias da Universidade de Lisboa em conjunto com a Caixa Mdgica Software, ambiciona através
de investigacdo e posterior implementagdo responder ao problema de capacidade de extracdo 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 realizagao da tarefa de reconhecimento
de entidades (NER), de modo a conseguirmos extrair da melhor forma informacao semantica 1til
no processo de migracao de dados.

Em suma, o principal objetivo deste projeto é facilitar o acesso a plataforma do Digitarq de
modo que este permita ao utilizar uma maior eficiéncia e rapidez devido aos milhdes de docu-
mentos que se encontram divididos pelos diferentes arquivos distribuidos pelos dezoito distritos

de Portugal Continental.

1.3 Contribuicoes

As principais contribui¢des do projeto tese sao a renovacao do sistema DIGITARQ, que conta com
a realizacdo de diferentes tarefas, tais como, numa primeira fase a exportacio e andlise dos dados
exportados das bases de dados antigas do Digitarq, para de seguida proceder ao desenvolvimento
do modelo neuronal que possibilite a extracdo de determinadas entidades consideradas as mais
relevantes de identificar (pessoas (PER), organizacdes (ORG) e lugares (LOC)).

No momento de identificagdo de entidades a contribui¢do da tese prende-se apenas com a
identificacdo de entidades do tipo localizac@o, onde serd feito o reconhecimento das mesmas, fu-
tura avaliac@o e desambiguacio para definir quais as que fazem sentido extrair alguma informagao
semantica, de modo a minimizar o possivel conteido sem relevancia extraido.

De seguida, a constru¢do de uma API e dos respetivos endpoints que permita conceber a
ligacdo entre as bases de dados e a aplicagao web do Digitarq.

A contribuicao desta tese incidird no desenvolvimento da nova plataforma do DIGITARQ que
permitird aos utilizadores do mesmo um sistema renovado que ird facilitar o acesso a documentos

€ arquivos presentes neste sistema.

1.4 Estrutura do documento

O projeto tese estd organizada em cinco capitulos principais. O primeiro € a introdu¢do j apresen-
tada, que serve como uma introdugdo a vdrios temas discutidos mais adiante nas se¢des seguintes.

O segundo capitulo estd focado em introduzir o leitor para a componente tedrica utilizada no
desenvolvimento do projeto, seja conceitos tedricos ou tecnologias utilizadas. O terceiro capitulo
gira em torno de referir trabalhos realizados por outros autores relacionados com este projeto tese.

No quarto capitulo é feita uma anélise e introducao aos dados que serdo utilizados na implementacao
do projeto. O quinto capitulo refere todos os detalhes da metodologia. No sexto capitulo sdo in-

troduzidos os resultados e discussdo dos mesmos apds implementacio e realizagcdo de testes do
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projeto.
Por fim, o sétimo capitulo onde sdo referidas as consideracdes finais da tese para destacar as
principais descobertas, realizagdes do presente trabalho, limita¢Ges e trabalho futuro.
Relativamente ao planeamento inicial do projeto, que estava divido em cinco fases, ocorreram

algumas alteracdes:

» Fase Preparatoria: Fase introdutéria onde definimos tecnologias e solugdes para o pro-
blema apresentado. Cumpri com o plano inicial, realizado no tempo definido outubro de
2022.

* Desenho, arquitetura e implementacao: Fase onde desenhamos a arquitetura do projeto e
procedemos a implementacdo do mesmo. O objetivo do planeamento inicial ndo foi cum-
prido ocupando ao invés de novembro de 2022 a janeiro de 2023 prolongou-se até marco de
2023.

* Avaliacao e melhoria Fase onde foi feita a avaliagdo e melhoria da implementagdo do pro-
jeto. Demorou os mesmos dois meses definidos mas foi realizado em meses diferentes dos

definidos inicialmente, abril a maio de 2023.

* Testes, avaliacao e afinacoes Fase onde ap6s implementacéo do projeto procedemos a testes
e avaliacdes para possiveis afinacdes. Demorou os mesmos dois meses definidos mas foi

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

* Elaboracio do relatério final: Fase na qual se procedeu a escrita do relatério final. O plano
inicial ndo foi cumprido aumentando o prazo desta fase para trés meses ao invés de ocupar

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



Capitulo 2

Contexto

Nesta secc¢do introduzimos as tecnologias e toda a componente tedrica relevante e utilizada durante

a execugdo do projeto.

2.1 Aprendizagem Automatica

A aprendizagem automatica [29], ou machine learning, € uma 4rea da inteligéncia artificial que se
concentra em desenvolver algoritmos e modelos estatisticos que permitem que os computadores
aprendam com exemplos e dados. Em vez de programar explicitamente as regras, 0s computa-
dores sdo treinados para reconhecer padroes e fazer previsdes ou tomar decisdes baseadas nesses
padrdes.

A aplicag@o prética da aprendizagem automética [32] é ampla, incluindo reconhecimento de
voz, identificacdo de imagens, tradugdo automatica, recomendacio de produtos, andlise de dados
de sensores e deteccdo de fraudes financeiras. Os modelos de aprendizagem automadtica sdo clas-
sificados em trés tipos principais: supervisionados, ndo supervisionados e de reforco, dependendo
do tipo de dados de treino e do objetivo do modelo.

Apesar dos avangos recentes, a aprendizagem automética ainda enfrenta desafios como a pri-
vacidade dos dados, a interoperabilidade dos modelos e a equidade na tomada de decisdes auto-
matizadas.

Existem trés tipos de aprendizagem automdtica [32]:

* Aprendizagem supervisionada: Neste tipo de aprendizagem, o modelo € treinado com
exemplos rotulados, ou seja, dados que ja possuem uma resposta correta. O objetivo do mo-
delo € aprender a mapear as entradas para as saidas corretas. Por exemplo, um modelo pode
ser treinado para reconhecer imagens de gatos e cachorros. A aprendizagem supervisionada

é comumente usada em tarefas como classificacio, regressao e previsao.

* Aprendizagem nao supervisionada: Neste tipo de aprendizagem, o modelo € treinado
com exemplos nao rotulados. O objetivo do modelo é encontrar padrdes 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
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de compras. A aprendizagem ndo supervisionada é comumente usada em tarefas como

agrupamento, redu¢do de dimensionalidade e andlise de anomalias.

* Aprendizagem de reforco: Neste tipo de aprendizagem, o modelo aprende a tomar de-
cisdes com base no feedback de um ambiente dinamico. O modelo € treinado para maximi-
zar uma recompensa ao tomar uma acao num estado especifico do ambiente. Por exemplo,
um modelo pode ser treinado para jogar xadrez, onde cada jogada € uma ac¢fo e a recom-
pensa € ganhar ou perder o jogo. A aprendizagem de reforco ¢ comumente usada em tarefas

como jogos, robdtica e controlo de processos industriais.

2.1.1 Modelos neuronais

Um modelo neuronal [22], também conhecido como modelo de rede neuronal, € uma representagdo
computacional de um sistema inspirado no funcionamento do cérebro humano. E composto por
unidades interconectadas chamadas neurénios artificiais ou unidades de processamento, que siao
organizadas em camadas e usadas para processar informacdes e realizar tarefas especificas de
aprendizagem automatica.

Esses modelos sao projetados para aprender padrdes e relacdes complexas nos dados por meio
de um processo chamado treino. Durante o treino, o modelo ajusta os pesos e as conexdes entre
os neurénios com base nos dados de entrada e nos rétulos correspondentes (no caso de tarefas
supervisionadas).

Cada tipo de modelo neuronal tem sua prépria arquitetura e caracteristicas especificas, mas to-
dos partilham o principio basico de usar unidades de processamento interconectadas para aprender
e realizar tarefas complexas de aprendizagem automaética, como classificacdo, regressao, reconhe-

cimento de padrdes, tradugao de idiomas, geracdo 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
especifica por meio da exposicdo a um conjunto de dados anotados. O objetivo do treino € ajustar
os pardmetros do modelo de forma que ele seja capaz de generalizar padrdes e fazer previsdes
precisas para novos exemplos ndo vistos anteriormente.

O processo de treino € iterativo e pode levar vdrias épocas até que o modelo alcance um desem-
penho satisfatério. Um bom treino é fundamental para obter modelos neuronais com capacidade

de generalizacdo e resultados precisos para novos dados.

2.1.3 Inferéncia

A inferéncia em um modelo neuronal refere-se ao processo de usar um modelo treinado para fazer
previsdes ou tomar decisdes em novos exemplos de dados. E a etapa em que o modelo é colocado

em uso apds 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 padrdes e relagdes nos dados de entrada para realizar uma tarefa especifica,
como classificacdo de imagens, traducdo de texto ou geracdo de sequéncias.

Ap6s o treino, o modelo é capaz de generalizar o conhecimento adquirido para exemplos de
dados ndo vistos anteriormente. Durante a inferéncia, o modelo recebe esses novos exemplos

como entrada e produz uma saida ou previsdo correspondente.

2.1.4 Métricas de avaliacao

As métricas nos modelos neuronais sdo medidas utilizadas para avaliar o desempenho e a qua-
lidade dos modelos durante o treino e a inferéncia. Fornecem informagdes quantitativas sobre
como o modelo estd a realizar as suas tarefas e podem ajudar a comparar diferentes modelos,
ajustar hiperparmetros e monitorizar o progresso do treino.

As métricas podem variar dependendo da tarefa especifica do modelo. Aqui estdo alguns

exemplos comuns de métricas usadas em modelos neuronais:

« Precisiio (accuracy): E a proporcio de exemplos corretamente classificados em relagdo ao

total de exemplos. E frequentemente utilizada em problemas de classificacdo.
accuracy = (VP +VN)/(VP+VN + FP + FN)

V P(verdadeirospositivos, V N (verdadeirosnegativos)

FP(falsospositvos), F N ( falsosnegativos)

* Precisao (precision): E a propor¢do de exemplos positivos verdadeiros (verdadeiros posi-
tivos) em relacdo a soma dos exemplos positivos verdadeiros e dos falsos positivos. E ttil

quando o foco é minimizar os falsos positivos.

precision = VP/(VP + FP)

* Revocacao (recall): Também conhecida como taxa de verdadeiros positivos ou sensibili-
dade, € a propor¢ao de exemplos positivos verdadeiros em relacdo a soma dos exemplos
positivos verdadeiros e dos falsos negativos. E relevante quando € importante evitar falsos

negativos.

recall =V P/(VP + FN)

* Classificacao F1 (f1-score): E a média harmonica da precision e do recall. E uma métrica
que combina as duas métricas anteriores e € util quando se deseja considerar tanto a preci-

sion quanto o recall.

recall = (2 * precision * recall) /(precision + recall)
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* Perda (loss): E uma métrica que quantifica o quio distante a saida do modelo est4 do valor
desejado durante o treino. O objetivo € minimizar a perda para melhorar o desempenho do

modelo.

* Mean Squared Error - MSE: E uma métrica comumente usada em problemas de regressao
que mede a média dos quadrados das diferencas entre as previsdes do modelo e os valores

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

Essas sdo 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 especificos do
projeto. E importante selecionar as métricas corretas para obter uma avalia¢do precisa e informa-

tiva do desempenho do modelo.

2.2 Pré processamento de dados

O pré-processamento de dados € uma etapa essencial em modelos de reconhecimento de entidades,
como processamento de linguagem natural (NLP) ou andlise de texto, como neste artigo [28].
Existem varias razdes pelas quais o pré-processamento € necessario antes de realizar inferéncias
num modelo de reconhecimento de entidades. Alguns dos motivos mais comuns sao:

Limpeza de dados: Os dados brutos geralmente contém informagdes irrelevantes, como ca-
racteres especiais, pontuacao, espacos extras, nimeros, entre outros. O pré-processamento permite
remover ou filtrar essas informagdes desnecessdrias, limpando os dados e melhorando a qualidade
da entrada.

Normalizacao de texto: Os dados brutos podem conter diferentes variacdes de palavras ou
frases com a mesma semantica, como palavras escritas em maitisculas ou minusculas, 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 mindsculas, re-
movendo sufixos ou prefixos, corrigindo erros de digitagdo, para que o modelo possa identificar
corretamente as entidades independentemente da variacio na entrada.

Tokenizacao: O pré-processamento também envolve a divisido do texto em unidades menores,
chamadas de tokens, como palavras individuais ou subpalavras. Isso ajuda a transformar o texto
numa sequéncia estruturada que o modelo pode entender. A tokenizacdo € importante para o
reconhecimento de entidades, pois permite identificar os limites das palavras e as relagdes entre
elas.

Remocao de stop words: Stop words sdo palavras muito comuns, como ’a”, ”’0”, ’e”, “em”,
que geralmente ndo contribuem significativamente para a identificacdo de entidades. O pré-
processamento pode envolver a remog¢ado dessas stop words, reduzindo o ruido 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 distribuicao de classes de entidades. Por exemplo, pode haver um nimero muito

maior de exemplos de uma classe em comparacdo 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 minoritdria) ou undersampling (reducdo da quantidade de exemplos da classe majoritaria),
para melhorar a precisdo e a capacidade do modelo de identificar entidades de todas as classes de
forma equilibrada.

Esses sdo apenas alguns exemplos dos motivos pelos quais o pré-processamento de dados é
necessdrio antes de fazer inferéncia num modelo de reconhecimento de entidades. Cada caso
pode ter requisitos especificos de pré-processamento, dependendo do dominio, dos dados e dos

objetivos do modelo.

2.3 Clustering

Clustering, também conhecido como agrupamento, € uma técnica de aprendizagem automatica nao
supervisionada que envolve a organiza¢do de dados nao anotados em grupos ou clusters, com base
nas suas caracterfisticas e similaridades. O objetivo do clustering é encontrar padrdes intrinsecos
nos dados e agrupar objetos similares em conjunto, enquanto objetos diferentes sdo separados em
clusters distintos.

Existem vérias 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 hierdrquico).

Este artigo [34] aborda o uso da anélise de silhuetas para avaliacdo de desempenho em aplicagdes
de aprendizagem automadtica, com foco em técnicas de clustering. O estudo destaca a importancia
do clustering de objetos com base nas semelhancas, ¢ uma tarefa comum em aplicacdes de apren-
dizagem automadtica. Muitos métodos de clustering foram desenvolvidos, entre eles, os métodos
baseados em k-means tém sido amplamente utilizados e vdrias extensdes 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 necessario definir previa-
mente o nimero de clusters desejado (k). O algoritmo entao atribui aleatoriamente k cen-
troides iniciais e itera até convergir numa solugdo final. Durante cada iteracdo, os pontos de
dados sdo atribuidos ao centroide mais préximo e os centroides sdo atualizados com base
na média dos pontos de dados atribuidos a eles. O processo continua até que ndo ocorram
mais alteracdes significativas nos centroides ou que o nimero méiximo de iteracdes seja

alcancado.

* DBSCAN:

O DBSCAN, por sua vez, ¢ um algoritmo baseado em densidade que agrupa pontos de dados
em 4reas densas, considerando a proximidade e a densidade dos pontos. Pode identificar
clusters de forma mais flexivel do que o k-means, pois ndo requer a especificagdo prévia do
numero de clusters. O DBSCAN classifica os pontos de dados como nucleo, borda ou ruido,

e constroi clusters conectando pontos de dados densos.
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* Agrupamento hierarquico:

O agrupamento hierarquico € 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 comeca
como um cluster individual e, em cada iteracdo, os clusters mais proximos sdao agrupados
num tunico cluster maior. No agrupamento divisivo, todos os pontos comegam como um

unico cluster e, em cada iteracdo, o cluster € dividido em subclusters menores.

O clustering tem vérias aplicacdes em diferentes dreas, como segmentacao de mercado, anélise
de redes sociais, deteccdo de anomalias, bioinformética, processamento de imagens e muito mais.
E uma técnica util para explorar e entender a estrutura dos dados, identificar padrdes e tomar

decisdes com base nas caracteristicas dos grupos formados.

2.4 Scikit-learn

A biblioteca Scikit-learn do python € utilizada devido a simplicidade e variedade de ferramentas
que tem disponiveis para andlise de dados. Esta biblioteca contém duas ferramentas principais que

sdo utilizadas regularmente para o clustering de dados: Kmeans 2.3 e Tfidf Vectorizer.

2.4.1 TfidfVectorizer

O TfidfVectorizer é uma classe da biblioteca scikit-learn em Python. E usado para converter uma
colecdo de documentos de texto numa matriz numérica representando as frequéncias de termos
inversa (TF-IDF) de cada termo nos documentos.

O termo “TF-IDF’significa Frequéncia do Termo-Inverso da Frequéncia do Documento. Essa
medida estatistica € normalmente utilizada para avaliar a importancia de uma palavra num docu-
mento dentro de uma colecdo de documentos. O objetivo do TF-IDF € destacar as palavras-chave
ou termos mais relevantes em documentos, atribuindo um peso mais alto a eles.

O processo de vetorizacdo usando o Tfidf Vectorizer envolve os seguintes passos:

* Tokenizacao: Os documentos sdo divididos em tokens (palavras ou termos) individuais.

* Construcao do vocabulario: O TfidfVectorizer constréi um vocabulario a partir dos tokens
unicos encontrados em todos os documentos. A cada token € atribuido a um indice no

vocabulario.

* Calculo do TF-IDF: Para cada documento, o Tfidf Vectorizer calcula a frequéncia do termo
(TF) para cada token e a frequéncia inversa do documento (IDF) para cada token no voca-
bulédrio. O TF mede a importancia de um termo num documento especifico, enquanto o IDF

mede a importancia geral de um termo em toda a cole¢ao de documentos.
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* Vetorizacao: Os valores de TF-IDF sdo combinados numa matriz numérica, onde cada
documento ¢é representado por um vetor de TF-IDFE. Cada elemento no vetor corresponde a

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

O TfidfVectorizer também suporta vdrias opgdes de pré-processamento, como remogdo de
stopwords, normalizacdo, filtragem de tokens com base em padrdes, entre outros. Ele fornece
uma interface facil de usar para extrair caracteristicas de texto e ¢ amplamente utilizado em tarefas
de processamento de linguagem natural, como classificacio de texto, clustering e recuperacao de

informacgdes.

2.5 Hugging Face
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Figura 2.1: Hugging face - Plataforma

A Hugging Face é uma empresa e plataforma de cédigo aberto 2.1 que se concentra no desen-
volvimento e fornecimento de ferramentas e bibliotecas para processamento de linguagem natural
e aprendizagem automdtica. Sdo conhecidos principalmente pela contribui¢do para a comunidade
de NLP com a cria¢do da Transformers, uma biblioteca de cddigo aberto amplamente usada para

treinar e usar modelos de linguagem pré-treinados.
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A principal contribuicdo da Hugging Face para a comunidade de NLP € 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 classificacdo de texto, traducdo automatica,
geracdo de texto e muito mais.

O artigo [23] apresenta a primeira investigacdo empirica sobre a reutilizacdo de modelos pré-
treinados (PTMs). Os autores entrevistaram 12 profissionais do ecossistema PTM mais popular,
Hugging Face, para aprender as préticas e desafios da reutilizacdo de PTMs.

Além disso, a Hugging Face fornece uma API de facil acesso para esses modelos pré-treinados,
0 que torna mais simples para programadores e investigadores utilizarem esses modelos nos seus

proprios projetos e aplicacoes.

2.5.1 Tranformers

A biblioteca Transformers do Python [7] € uma biblioteca de open source desenvolvida pela Hug-
ging Face. Fornece uma interface facil 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 a
linguagem, como classificag¢do de texto, geracao de texto, sumarizagao, traducio automética, 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), RoOBERTa, entre outros. Esses modelos sdo treinados em
grandes quantidades de dados textuais e capturam informacdes semanticas e sintdticas para lidar
com vdrias tarefas de NLP.

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

e Carregamento e uso de modelos pré-treinados: A biblioteca permite carregar modelos
pré-treinados com apenas algumas linhas de c6digo. Esses modelos podem ser usados dire-

tamente para realizar tarefas especificas de NLP.

» Tokenizacao: A tokenizacdo 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 especificos. Isso permite

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

* Avaliacao de modelos: A biblioteca transformers”’também inclui métricas de avaliacio
usadas por norma para medir o desempenho dos modelos de NLP em diferentes tarefas,

como precisao, 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 a sua facilidade de uso, ampla selecdo de modelos pré-treinados e recursos
abrangentes. Simplifica muito o processo de trabalhar com modelos de linguagem pré-treinados e

acelera o desenvolvimento de solu¢des de NLP de alta qualidade.

2.5.2 Trainer

O Trainer € 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 especificas de processamento de linguagem natural (NLP).

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

pecificas de NLP. Para usa-lo, € necessdrio fornecer alguns componentes essenciais:

* Modelo pré-treinado: E necessério especificar o modelo pré-treinado que sera treinado e
ajustado para a tarefa especifica. A biblioteca transformers”fornece uma ampla variedade

de modelos pré-treinados para escolher.

» Tokenizer: O Trainer requer um tokenizer para converter os textos em sequéncias de tokens
compreendidas pelo modelo. O tokenizer € responsédvel pela divisdo do texto em tokens e

pela atribui¢do de identificadores numéricos a esses tokens.

« Conjuntos de dados: E necessério fornecer conjuntos de dados de treino, validacdo e teste
para o treino e avaliacdo do modelo. Esses conjuntos de dados devem ser preparados de

acordo com a estrutura de entrada necesséria pelo modelo.

* Configuracao de treino: O Trainer permite configurar varios parametros de treino, como
nimero de épocas, tamanho do lote (batch size), taxa de aprendizagem (learning rate), al-

goritmo de otimizacao e assim por diante.

Uma vez que todos os componentes estejam definidos, € possivel instanciar a classe Trainer
e usd-la para treinar o modelo pré-treinado na tarefa especifica. O Trainer cuidard de todos os
detalhes de treino, incluindo o processamento dos dados, o cdlculo das perdas, a atualizacdo dos
pesos do modelo e a avaliagdo 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 inferéncias em novos dados.

O Trainer simplifica consideravelmente o processo de treino de modelos de linguagem pré-
treinados, tornando-o mais acessivel e facil de implementar para uma ampla variedade de tarefas
de NLP.

2.5.3 Pipeline

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

uso de modelos pré-treinados para varias tarefas de processamento de linguagem natural (NLP) e
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outras tarefas relacionadas. Esta classe permite realizar inferéncias em modelos sem a necessidade
de escrever codigo complexo de pré-processamento e pos-processamento.

A classe pipeline é uma maneira facil e ripida de usar os modelos pré-treinados para realizar
tarefas como: classificacdo de texto (ex: andlise de sentimento), preenchimento de lacunas em
texto (ex: previsdo de palavras ausentes em uma frase), geracdo 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, ndo é necessario preocupar-se com detalhes de arquitetura do mo-
delo, carregamento do tokenizador ou escrita de cédigo complexo para pré-processamento e pds-

processamento dos dados.

2.6 Base de dados Relacional vs NoSQL

Bases de dados s3o colegdes organizadas de dados que sdo armazenados eletronicamente num
computador. Sdo projetados para permitir o armazenamento, gerenciamento e recuperacio efici-
ente de informacoes.

As bases de dados podem ser criadas para armazenar qualquer tipo de informacgdo, desde
informacgdes pessoais, como nomes e enderecos, até informagdes comerciais, como registos de
vendas, inventarios ou informagdes financeiras. Sao usadas em muitos sistemas de software, como
sistemas de gestdo de contetdo, sistemas de gestdo de relacionamento com o cliente, e muito
mais. Também sdo usados em conjunto com outras tecnologias, como a inteligéncia artificial, para
realizar andlises e obter informacdes 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 s@o apontadas algumas das divergéncias referidas de seguida.

As bases de dados NoSQL t€m ganho popularidade ao longo dos anos devido as suas indmeras
vantagens em relacdo as bases de dados relacionais. Ao contrdrio das bases de dados relacionais,
foram projetadas para lidar com grandes volumes de dados, oferecendo escalabilidade horizontal
e flexibilidade em relagdao ao modelo de dados.

Relativamente a flexibilidade, as bases de dados relacionais requerem uma estrutura rigida
de tabelas e colunas, as bases de dados NoSQL permitem que os dados sejam armazenados em
diferentes formatos, como documentos, graficos, 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 adicdo de capaci-
dade ¢é feita através da atualizacdo de hardware existente. Relativamente a escalabilidade horizon-
tal, tem algumas fragilidades, ja o0 NoSQL permite adicionar mais nds ao cluster, aumentando a
capacidade da base de dados. Isto significa que, a 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

varios nés. Isso significa que, se um né falhar, os dados ainda estardo disponiveis em outro no,
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garantindo que os dados estejam sempre disponiveis. Além disso, sdo frequentemente usados em
softwares de grande escala que precisam de respostas rdpidas, como sistemas de comércio virtual
e jogos online.

Uma das bases de dados NoSQL que conferem melhor eficiéncia ao nivel de pesquisa e
constitui¢do arquivistica sdo as bases de dados de grafos [37].

Em resumo, as bases de dados NoSQL sdo 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, € importante entender as vantagens do NoSQL e

considerd-lo ao escolher o tipo de banco de dados para um projeto especifico.

2.6.1 Microsoft SQL Server - relacional

O Microsoft SQL Server € um sistema de gestido de bases de dados relacional (RDBMS) desen-
volvido pela Microsoft. Projetado para armazenar, recuperar, gerir ¢ manipular dados, seguindo
o modelo de dados relacional. O SQL Server € uma das solu¢des mais populares no mercado
para a criagdo e administra¢do de bases de dados, sendo amplamente utilizado numa variedade de
aplicacdes e cendrios.

Aqui estdo algumas caracteristicas e informagdes-chave sobre o Microsoft SQL Server:

* Modelo de Dados Relacional: O SQL Server segue o modelo relacional, no qual os dados
sdo armazenados em tabelas, e as relagdes entre as tabelas sdo definidas por chaves primarias

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

* Linguagem SQL: O SQL Server utiliza a linguagem SQL (Structured Query Language)
para realizar consultas, insercdes, atualizacdes e exclusdes de dados. O SQL € uma lingua-

gem padrdo da inddstria para interagir com bases de dados relacionais.

* Edicoes Diferentes: O SQL Server esta disponivel em varias edi¢des, desde versdes adap-
tadas para pequenas empresas até edicdes corporativas de alto desempenho. Algumas das

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

* Ferramentas de Gestao: A Microsoft oferece diversas ferramentas para gerir bases de
dados SQL Server, incluindo o SQL Server Management Studio (SSMS) para desenvolvi-
mento e administracdo, e o SQL Server Data Tools (SSDT) para desenvolvimento de bases

de dados e aplicativos.

* Seguranca: O SQL Server oferece recursos avancados de segurancga, incluindo autenticacao,

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

¢ Integracao com Plataforma Microsoft: O SQL Server € 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.
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* Recursos Avancados: O SQL Server oferece uma variedade de recursos avancados, como
replicacdo para manter cOpias atualizadas de bases de dados em varias localidades, servicos
de andlise de dados, servigos de relatérios, suporte a andlise de big data e integracdo com

linguagens como R e Python.

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

a um unico servidor) e horizontal (distribuindo dados entre varios servidores).

* Opcoes de Implementacao: O SQL Server pode ser implementacio localmente em servi-

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

O Microsoft SQL Server € usado numa ampla gama de cendrios, desde pequenas aplicacdes
locais até sistemas corporativos criticos que requerem alta disponibilidade e desempenho. A ver-
satilidade, recursos avancados e integracao com o ecossistema Microsoft fazem deste uma escolha
popular para empresas e desenvolvedores que trabalham com bases de dados relacionais.

E possivel 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 conex@o 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 ligacdo a base de dados e através de um comando
SQL obtermos os dados que queremos utilizar.

Esta biblioteca € qtil na extracdo dos dados da base de dados relacionais do Digitarq.

2.6.2 Base de dados de grafos - NoSQL

Bases de dados de grafos s@o um tipo especifico de sistema de gestdo de bases de dados NoSQL
que sdo projetados para armazenar, gerir e consultar dados que possuem estruturas de grafo. Um
grafo é uma representacdo visual de objetos (chamados de nés ou vértices) conectados por relagdes
(chamadas de arestas) entre eles. As bases de dados de grafos sdo ideais para modelar e consultar
dados que possuem relagdes complexas e interconexoes.

Aqui estdo algumas caracteristicas e conceitos-chave das bases de dados de grafos:

* Nos e Arestas: Os dados em uma base de dados de grafos sdo representados como nds
(entidades) e arestas (relagdes). Cada né pode ter propriedades associadas ao mesmo, e as

arestas representam as conexdes ou relacionamentos entre 0s nos.

* Modelo de Dados Flexivel: As bases de dados de grafos permitem modelar uma variedade
de cendrios, desde redes sociais até redes de infraestrutura, sistemas de recomendacio e
muito mais. Isso ocorre porque o modelo de grafos € naturalmente adequado para represen-

tar relacionamentos complexos.
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* Consulta de Padroes: Uma das principais vantagens das bases de dados de grafos € a
capacidade de realizar consultas complexas sobre padrdes. Isso significa que € possivel
procurar por caminhos especificos, relacionamentos entre nds e até mesmo padrdes mais

abstratos dentro do grafo.

* Desempenho em Validacoes de Relacionamento: Em comparacdo com bases de dados
relacionais, as bases de dados de grafos sdo mais eficientes para validacdes que envolvem
a navegacdo de relagdes. E especialmente util em cendrios onde as relagdes sdo cruciais,

como redes de transporte, mapas ou sistemas de recomendacio.

* Algoritmos de Analise de Grafos: Muitas bases de dados de grafos vém com algoritmos de
andlise integrados que permitem calcular métricas e informagdes relevantes sobre a estrutura
do grafo. Isso € 1til para identificar padrdes, influenciadores, clusters e outras informagdes

importantes.

* Escalabilidade: Bases de dados de grafos geralmente oferecem boas opgdes de escalabili-

dade, permitindo a adi¢do de mais nods e servidores conforme a necessidade.

* Exemplos de Uso: Estas bases de dados sdo frequentemente usadas em redes sociais (mo-
delagem de amizades, seguidores), sistemas de recomendacgdo (entendendo preferéncias do
utilizador), andlise de fraudes (detec¢do de padrdes suspeitos) e qualquer cendrio em que as

relacdes 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 sao particularmente valiosas
quando os dados tém uma estrutura de relacionamento complexa e a andlise dessas conexdes €

uma parte essencial da aplicacao.

* Neodj: 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 navegacao
por eles. Os relacionamentos sdo elementos distintos que agregam a maior parte do valor
para base de dados de grafos. Estas base de dados utilizam nds para armazenar entidades de
dados e arestas para armazenar os relacionamentos entre as entidades, a este conjunto entre

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

2.7 Elastic Search

O Elasticsearch ¢ um mecanismo de andlise e pesquisa de texto completo de OpenSource alta-
mente escaldvel. 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 € 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 ndo

estruturada e que ndo pode usar SQL para consulti-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 recuperacao
de informacdes gratuita e de cédigo aberto. O Elasticsearch fornece um mecanismo de busca
distribuido de texto completo com uma interface web HTTP e documentos JSON. O artigo exa-
mina a API REST do Elasticsearch e demonstra operagdes basicas de pesquisa utilizando apenas

solicitacdes HTTP.

2.7.1 Haystack

Haystack é uma estrutura Python para processamento de linguagem natural (NLP) que se concen-
tra na pesquisa semantica e na resposta a perguntas (QA). O Haystack permite que os utilizadores
facam perguntas em linguagem natural e recebam uma resposta informativa de uma grande colecao

de documentos - tudo em segundos.

Ao usar o Haystack por cima do Elasticsearch, é possivel 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 experiéncia

de pesquisa poderosa para os utilizadores.

2.8 Docker

O Docker € uma plataforma OpenSource para desenvolvimento, envio e execugdo de aplicativos.
O Docker permite a separacdo de aplicativos relativamente a sua infraestrutura para que possa
fornecer software rapidamente. Com o Docker, é possivel administrar a infraestrutura da mesma
forma que gerir os seus aplicativos.

O Docker vai ser essencial para alocar em containers vdrias imagens de bases de dados do Elas-
ticsearch através da criacdo de um ficheiro docker-compose.yml, de modo a facilitar a utilizacao

dos mesmos.

2.9 FastAPI

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

interface REST para chamar func¢des usadas com frequéncia para implementar aplicativos. E

acedido através de uma API REST para chamar blocos de constru¢do comuns para um aplicativo.
O objetivo da utilizagdo da FastAPI serve para construir uma interface para aceder a base de

dados de grafos e a base de dados do Elasticsearch.
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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 colaboracido para a criacdo de APIs melhores com mais eficiéncia.

Permite armazenar especificagdes da API, para nos ajudar na realizacao de testes e verificagdao

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. E baseado no ambiente de notebooks Jupyter, o
que significa que € possivel criar documentos interativos que combinam cédigo, texto explicativo,

visualizac¢des e outros elementos.

O artigo [17] apresenta uma anélise detalhada do Google Colaboratory (também conhecido
como Colab), um servico de nuvem baseado no Jupyter Notebooks para disseminacdo de educacao
e pesquisa em aprendizagem automdtica. Colab fornece um ambiente de execucao totalmente con-
figurado para desenvolvimento de modelos de aprendizagem automética e acesso gratuito a uma
GPU robusta. Este artigo realiza uma andlise do Colab em termos de recursos de hardware, desem-
penho e limitagdes, usando o Colab para acelerar o desenvolvimento de modelos de aprendizagem

automatica para visdo computacional e outras aplicagdes 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 util para a construcdo e treino de

modelos neuronais, que geralmente requerem muito poder de processamento.

O Google Colab oferece suporte a vérias bibliotecas populares de aprendizagem automatica,
como TensorFlow, Keras, PyTorch e scikit-learn, entre outras. Essas bibliotecas fornecem ferra-

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

E possivel importar as bibliotecas necessdrias, carregar conjuntos de dados, pré-processar os
dados, definir a arquitetura do modelo, compilar o modelo com uma fun¢ao 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 previsdes usando o modelo treinado.

O Google Colab também permite que vocé utilize as GPUs disponiveis para acelerar o treino
de modelos neuronais, o que é particularmente util quando vocé lida com conjuntos de dados
grandes ou modelos complexos.

Além disso, o Colab oferece integracdo com outros servicos 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 acessivel para a construcao e treino
de modelos neuronais. Ele oferece recursos computacionais gratuitos, suporte a bibliotecas popu-

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

O Wandb € a abreviacdo de "Weights & Biases”, uma plataforma [12] para acompanhamento e
visualizacdo de exepriéncias de aprendizagem automadtica. O Wandb € projetado para ajudar os
desenvolvedores a rastrear, registar e visualizar os resultados dos seus modelos de forma eficiente.

Algumas caracteristicas e funcionalidades do wandb incluem:

* Registo de métricas e resultados: O wandb permite registar métricas de treino, validagao
e teste, como perda, precisio, recall, F1-score, entre outros. Além disso, € possivel registar

hiperparametros, grificos, imagens e outros tipos de dados relevantes para andlise posterior.

* Visualizacao interativa: Os dados registados pelo wandb sdo exibidos através de uma
interface web interativa que permite visualizar e comparar resultados de diferentes modelos.
Grificos, tabelas e outros elementos visuais ajudam a entender o desempenho do modelo ao

longo do tempo e em diferentes configuracdes.

* Integracio com varias bibliotecas: O wandb é compativel com varias bibliotecas popula-
res de aprendizagem automdtica, como PyTorch, TensorFlow, scikit-learn e Hugging Face.
Pode ser facilmente integrado ao cédigo existente para rastrear automaticamente métricas e

resultados durante o treino do modelo.

* Colaboracao e partilha: O wandb permite compartilhar os resultados do modelo com ou-
tras pessoas de forma colaborativa. E possivel compartilhar links para modelos especificos

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) € um projeto colaborativo de mapeamento geografico de open source.
Lancado em 2004 e tem como objetivo criar um mapa mundial detalhado, livre e acessivel por
qualquer pessoa. A principal caracteristica do OpenStreetMap € que os mapas e os dados associ-
ados sdo criados e atualizados pelos préprios utilizadores da comunidade OSM em vez de serem
criados por empresas privadas ou governos.

A comunidade do OpenStreetMap é composta por milhdes de voluntdrios em todo o mundo

que contribuem com informacgdes geograficas de diversas maneiras, tais como:

* Pontos de interesse: Edificios, parques, restaurantes, lojas e outros locais de interesse sao

marcados no mapa.

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

sdo mapeados em detalhe.
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» Limites e fronteiras: Divisdes politicas, como paises, estados e cidades, sio mapeadas.

 Caracteristicas naturais: Rios, lagos, montanhas e outras caracteristicas geograficas sdo

registadas no mapa.

 Transporte publico: Informagdes sobre rotas de autocarro, metro e outras formas de trans-

porte publico também podem ser adicionadas.

Os dados do OpenStreetMap estdo disponiveis sob a licenca 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 ¢ amplamente utilizado por individuos, empresas e organizacdes
numa variedade de aplicativos e servicos, incluindo aplicativos de navegacdo, planeamento de
rotas, mapeamento personalizado, andlise geografica e muito mais. Devido a 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 combinagdo
com aprendizagem automdtica. O OSM € um servico de mapeamento editdvel, disponivel gratui-
tamente e baseado na comunidade, criado como uma alternativa as fontes autoritarias. Dado que
¢ editado principalmente por voluntarios com diferentes habilidades de mapeamento, a conheci-
mento e a qualidade das anotacdes sdo heterogéneas em diferentes localizacdes geograficas.

O artigo avalia métodos recentes baseados em aprendizagem automética para melhorar e usar
dados do OSM. Estes métodos visam melhorar a cobertura e a qualidade das camadas do OSM,
normalmente utilizando sistemas de informagdes geograficas (GIS) e tecnologias de detecgao re-
mota, ou usar as camadas existentes do OSM para treinar modelos baseados em dados de imagem

para servir aplicacdes como navegacao e classificagdo de locais.

2.13.1 Nominatim

O Nominatim € um servigo de geocodificacdo e pesquisa de localizacdo baseado no OpenStreet-
Map (OSM). Permite converter enderecos ou descri¢des de lugares em coordenadas geogréficas
(geocodificacdo) e também permite pesquisar lugares com base em coordenadas geogréficas (re-
verso de geocodificacdo).

O Nominatim utiliza os dados do OpenStreetMap para realizar essas funcionalidades. Indexa
e armazena os dados geograficos do OSM, como nomes de ruas, cidades, pontos de interesse e
outros elementos geograficos, de forma a facilitar a pesquisa por informacdes de localizagao.

Principais recursos e funcionalidades do Nominatim: geocodificacdo, reverso de geocodificacio,
pesquisa de Lugares, detalhes da localizagdo

O Nominatim é amplamente utilizado em aplicativos e servicos que requerem geocodificagdo
e pesquisa de localiza¢do, como mapas, aplicativos de navegacdo, servicos de localizacdo em
tempo real, planeamento de rotas e muito mais. Inda oferece uma maneira conveniente de obter

informagdes geograficas precisas com base nos dados do OpenStreetMap.
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Capitulo 3

Trabalho relacionado

Nesta sec¢do o objetivo € 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] € uma &rea da
inteligéncia artificial que se concentra na interacio entre computadores e a linguagem humana. E
o estudo de como as médquinas podem processar, entender e produzir linguagem natural, como a
linguagem falada e escrita.

O NLP envolve técnicas de andlise sintdtica, semantica e pragmatica, e utiliza algoritmos para
analisar, interpretar e gerar linguagem natural. O objetivo é permitir que as maquinas entendam a
linguagem humana de forma semelhante a forma como os humanos a entendem.

Algumas das tarefas que o NLP pode realizar incluem a tradugdo automatica, resumo au-
tomadtico de texto, reconhecimento de voz, andlise de sentimento, classificacdo 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 € uma 4rea em constante evolucio, com a crescente disponibilidade de grandes datasets
e o desenvolvimento de modelos neuronais cada vez mais avangados. Com isso, espera-se que a
aplicacdo do NLP continue a crescer e se expanda em muitas 4reas, desde assistentes pessoais e

chatbots até andlises mais avangadas de dados em setores como saude, finangas e seguranca.

3.1.1 Named Entity Recognition - NER

A extracdo 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,
organizagdes e outros tipos de conceitos presentes numa determinada cadeia de texto.

O principal objetivo do reconhecimento de entidades € extrair informacdes estruturadas de
cadeias de texto ndo estruturadas, este processo ¢ uma etapa crucial em muitas tarefas de proces-
samento de linguagem natural (NLP). Através do artigo [33] é possivel entender o conceito que é

o NER e as diferentes abordagens que existem na utiliza¢ao deste sub processo.
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O reconhecimento de entidades pode ser realizado através da utilizagdo de uma variedade
de técnicas incluindo rule-based models, dictionary-based methods, e machine learning-based
methods. Machine learning-based methods sdo 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 extragdo de entidades existem diversos modelos de inteligéncia
artificial. A maioria destes modelos sdo treinados para a lingua inglesa. Mesmo aqueles que
sdo treinados com datasets na lingua portuguesa, costumam ser treinados com datasets de menor
tamanho. Como € o caso do BERT [8], T5 [11], RoBERTa [10], ELECTRA [9]

Para a construcdo de um modelo de extracdo 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 op¢ao a considerar uma vez que o cédigo feito esta disponivel online
e podemos voltar a pré-treinar e a afinar este modelo que € algo que os autores referem na sec¢ao
de trabalho futuro.

Este artigo sugere uma op¢do com bons argumentos que pode solucionar relativamente ao de-
safio da extracdo de entidades em portugués [41]. A ideia principal deste estudo e implementagdo
seria traduzir dados ndo legendados de um idioma de low-resource para um idioma de high-
resource (por exemplo de portugués para inglé€s). No processo de tradugdo € utilizado um modelo
multi-lingual de traducdo pré-treinado (M2Mlarge), que inclui a lingua portuguesa. Posterior-
mente € aplicado aos dados traduzidos o modelo de extracdo de entidades (NER), os resultados
(entidades) obtidos serdo traduzidos de novo para o idioma original, estas entidades sdo por sua
vez associadas as palavras que contém essa etiquetacao.

O artigo [19] tem como objetivo encontrar alternativas para a extracao de entidades em texto
nio etiquetado na lingua portuguesa. Os autores implementam quatro modelos alternativos com o
intuito de perceber qual apresenta melhor resultados ao nivel da extracdo. Durante o processo de
obtencio de resultados experimentais recorrem a dados na lingua inglesa e portuguesa e para além
de compararem os quatro modelos, comparam também a capacidade de extragcdo de entidades para
ambos os idiomas. Considerdmos esta op¢ao relevante uma vez que os resultados obtidos foram
positivos apesar dos resultados para o idioma inglés terem sido melhores, mas que se justifica pela
quantidade de palavras utilizadas no pré-treino do modelo para a lingua inglesa comparativamente

ao da lingua portuguesa.

3.1.2 NER - Reconhecimento especifico de Localizacoes

O trabalho realizado uma das entidades que serd reconhecida € a Localizacdo e para isso foi feita
a anélise de dois artigos que propdes diferentes abordagens na identificacio de localizacdes.
O artigo [40] aborda o problema de identificar entidades de localizacdo em cole¢des temporais

de artigos de noticias. Os autores propdem um novo modelo de aprendizagem automatica para



Capitulo 3. Trabalho relacionado 25

LER que € capaz de identificar entidades de localizagdo com mais precisdo 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 noticias anotados com entidades
de localizacdo. O modelo é capaz de identificar entidades de localizacdo com uma precisao de
95%.

O artigo [27] propde um método de reconhecimento de entidades (NER) para textos geoldgicos
baseado em GeoBERT. O modelo proposto usa um método de ajuste de duas etapas, onde o modelo
BERT pré-treinado € ajustado com conhecimento de dominio geolégico na primeira etapa e, na
segunda etapa, um pequeno ndmero de amostras € usado para completar a tarefa NER em relatdrios
geoldgicos. O modelo proposto alcanga uma pontuacdo F1 muito alta em compara¢do com os
modelos base no conjunto de dados construido.

Ambas as abordagens sdo interessantes porém como o objetivo passa por identificar trés tipos
de entidades distintas (localizacdes, pessoas e organizacdes) iria por estar a criar um modelo in-
dependente para a identificacdo de entidades do tipo localiza¢do o que iria aumentar o tempo de

implementacao.

3.1.3 BERTeTS5
BERT

O BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) ¢ um modelo de linguagem
pré-treinado desenvolvido pelo Google [13] que utiliza a arquitetura de redes neuronais conhecida
como Transformers. Especificamente, o BERT € projetado para entender e representar o contexto
das palavras numa frase, levando em consideracio o contexto tanto a esquerda quanto a 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, organizacdes, locais, datas, entre outros. O modelo € treinado para
uma tarefa de preenchimento de lacunas, na qual uma palavra ou uma entidade € mascarada numa

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

T5

A arquitetura TS (Text-to-Text Transfer Transformer) é um modelo de aprendizagem automética
desenvolvido pelo Google Al Language [16]. Diferente de modelos como o BERT, que sao pré-
treinados numa unica tarefa, o T5 € 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 € transformar todas as tarefas de NLP num formato padronizado de
entrada e saida de texto. Por outras palavras, todas as tarefas sdo reformuladas como problemas de
transformacdo de texto, onde uma sequéncia de texto ¢ fornecida como entrada e a tarefa consiste
em gerar a sequéncia de texto de saida correta. Essa abordagem unificada permite que o modelo

seja treinado de forma consistente em vérias tarefas.
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BERT VS TS

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 TS e como ela difere do BERT.
Enquanto o BERT ¢ pré-treinado numa tnica tarefa de previsdo de mask words, o TS5 adota uma
abordagem mais ampla, reformulando todas as tarefas de NLP como problemas de transformagao
de texto. Essa abordagem unificada permite que o TS5 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
vdrias tarefas, como tradug¢do automadtica, resumo de texto e resposta a perguntas. Além disso, o
estudo destaca a capacidade do T5 de realizar transferéncia de aprendizagem efetiva, aplicando
conhecimentos prévios aprendidos numa tarefa para melhorar o desempenho em outras tarefas
relacionadas.

Comparando os dois modelos, o TS demonstra uma maior flexibilidade e adaptabilidade, en-
quanto o BERT destaca-se em tarefas especificas de NLP. A abordagem “text-to-text”do TS5 per-
mite que ele seja ajustado para uma ampla variedade de tarefas, proporcionando melhor desempe-
nho e generalizacdo. 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 — Inferéncia de Entidades e Propriedades para Arquivos Semanticos [14] [30]
— traca um caminho essencial no panorama nacional para a acessibilidade do patriménio cultural
portugués e da informagdo em geral.

O objetivo do projeto era criar um novo modelo de descricdo para arquivos e promover a
criacdo semiautomatica de meta dados. O seu principal objetivo € incorporar os arquivos nacionais
na rede global de dados semanticos vinculados.

O projeto estd a ser desenvolvido pelo INESC TEC (Instituto de Engenharia de Sistemas e
Computadores, Tecnologia e Ciéncia), em parceria com a Universidade de Evora e a DGLAB
(Dire¢do Geral do Livro, Arquivo e Bibliotecas).

O objetivo deste projeto prende-se com a necessidade de uma nova geracdo de ferramentas
de descricdo que inclua bibliotecas, arquivos e museus, com um grao mais fino, mais flexivel e
especialmente mais facilmente processavel por maquinas. O projeto é muito semelhante ao desen-
volvido neste projeto uma vez que os dados sdo guardados numa base dados de grafos seguindo o
Modelo de Referéncia Conceitual do CIDOC-CRM.

Em suma, o projeto EPISA tem como principais objetivos criar um novo modelo de descri¢do
para arquivos, baseado em modelos j4 propostos para museus e arquivos, apoiar a descri¢do ar-

quivistica na criacdo semiautomatica de meta dados, migrar descrigdes arquivisticas padrao ISAD
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existentes para padroes compativeis com o modelo CIDOC-CRM (museus) e RiC (ICA), incorpo-
rar os arquivos na rede global de dados vinculados semanticos, vincular dados de arquivo a outras
fontes de informacdo, propor interfaces que possibilitem uma interacao mais eficiente, para espe-
cialistas, para usudrios em geral e para maquinas, promover a presenca de arquivos nacionais em
agregadores internacionais, facilitar o acesso a arquivos/patriménio cultural e facilitar o acesso a
informacgao.

O projeto EPISA acaba por se tratar de um projeto semelhante ao nosso porém nio houve
implementacdo uma vez que o projeto se tratou apenas de investigacdo e que neste momento se

encontra finalizado.

3.3 CIDOC-CRM

O Modelo de Referéncia Conceitual do CIDOC (CRM) [15] € uma ferramenta tedrica e pratica
para integracdo de informacdes no campo do patriménio cultural. Pode ajudar analistas, adminis-
tradores e o publico a explorar questdes complexas em relagdo ao nosso passado em conjuntos de
dados diversos e dispersos. O CIDOC CRM consegue isto através do fornecimento de definicoes e
uma estrutura formal para descrever os conceitos e relacionamentos implicitos e explicitos usados
na documentacio do patriménio cultural e de interesse geral para a consulta e exploragdo de tais
dados. Esses modelos também sdo conhecidos como ontologias formais, essas descricdes formais
permitem a integragdo de dados através de multiplos recursos.

O CIDOC CRM foi desenvolvido com o intuito de promover uma compreensao das informacgdes
do patriménio cultural, fornecendo uma estrutura semantica comum e extensivel para a integracdo
de informacdes do patriménio cultural. O objetivo principal passa por ser uma linguagem co-
mum para especialistas para que estes deste modo possam formular requisitos para sistemas de
informacdo e assim servir como um guia de boas praticas de modelagem conceitual. Dessa forma
é possivel formular as relacdes necessdrias para intervir entre diferentes fontes de informacao
sobre o patriménio cultural.

O modelo concetual do CIDOC CRM ¢é um grafo onde os nds sdo entidades e as arestas
s@o relagdes. O CIDOC ¢ utilizado no momento de identificacdo e denominacdo de entidades
dos dados exportados das bases de dados antigas do Digitarq. Este modelo concetual contém 99
classes e cerca de 198 relagdes, as classes existentes estdo hierarquizadas de modo que se possam
relacionar umas com as outras.

O modelo CIDOC serd o modelo utilizado no processo de migracdo dos dados para a base de
dados de grafos do Neo4j, isto €, a cada coluna da tabela Components da base de dados antiga do
Digitarq sao atribuidas entidades referentes a classes do CIDOC e por sua vez relagdes com outras
entidades, cada classe representa um né e cada relagdo representa uma aresta formando assim a

base de dados de grafos.

* Neo4J: O artigo [18] apresenta uma avaliacdo de bases de dados de grafos e mapeadores de

objetos-grafo (OGM) em arquivos digitais compativeis com CIDOC CRM. O artigo discute



Capitulo 3. Trabalho relacionado 28

a escolha da base de dados de grafos como uma solugdo para representar um modelo de da-
dos baseado em CRM para o novo software de gestdo de arquivo digital. O artigo também
compara vdrias bases de dados de grafos, com base na sua maturidade, recursos e desem-
penho em tarefas padrdo, bem como os OGM disponiveis para interagir com cada base de
dados de modo orientado a objetos. O artigo conclui que o Neo4j é a melhor escolha para a

gestdo de arquivos digitais compativeis com CIDOC CRM.

3.4 API de Localizacoes no processo de desambiguacao

O processo de desambiguacao de localizacoes através de API de localizagdes é uma das principais
solugdes para identificar lugares em textos através do uso de uma API (Interface de Programacgao
de Aplicativos) que fornece informacdes geograficas. A desambiguacgao é o processo de identificar
o significado correto de um lugar quando h4 varias possibilidades de interpretacdo, por exemplo,
quando um nome de cidade ou pais pode ser encontrado em diferentes locais geograficos.

A API de localiza¢des € uma interface fornecida por um servigo ou plataforma que contém uma
base de dados com informacdes geograficas, como nomes de lugares, coordenadas geograficas
e outros detalhes relevantes. Essa API permite que os utilizadores acedam e consultem essas
informacgdes.

No artigo [25] € apresentada uma solugdo para identificar e desambiguar localizacdes de con-
juntos de dados. Utilizam o GeoTxt uma ferramenta ou método para detec¢do e desambiguacao
de localizagdes geograficas em mensagens de texto. E usado para identificar enderegos de lugares,
como nomes de cidades, estados, paises, pontos de referéncia geogréficos, entre outros, em textos
ndo estruturados, como tweets, posts em redes sociais, noticias e documentos.

Este tipo de desambiguacio € utilizado quando se pretende extrair entidades do tipo localizacdo

de dados nao estruturados.
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Analise

Nesta secgdo sera referido e explicado detalhadamente os dois conjuntos de dados mais impor-
tantes neste projeto. Serdo estes conjuntos de dados que terdo influéncia 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 sdo o Arquivo Nacional da Torre do
Tombo e o Arquivo Distrital do Porto.

Os arquivos tém a colec@o de patriménio cultural mais relevante, largamente digitalizada e
acedida tanto por investigadores de Histéria como por leigos dos paises de lingua portuguesa
e de outras. O vasto volume de metadados de descri¢do arquivistica ajudam-nos a encontrar e
contextualizar os documentos que se procuram.

Os metadados nestes arquivos sdo na maior parte descrigdes textuais do contexto e contetido
de documentos. Entretanto os objetos de arquivo evoluiram para incluir cada vez mais informagao
nascida digital, ou seja, dados desenvolvidos a partir de documentos fisicos sdo cada vez menos,

e os requisitos de interoperabilidade em repositdrios de patriménio cresceram.

4.1.1 Components - Tabela da base de dados do Digitarq

Os arquivos da DGLAB contam com um nimero total de 60 milhdes de documentos. Dentro de
cada base de dados a Unica tabela de metadados que pretendemos migrar € a tabela ’Components’
constituida por 109 colunas onde cada linha corresponde aos metadados de um documento. Os
conjuntos de dados do DIGITARQ que irdo ser migrados s@o privados.

Na figura 4.1 estd disponivel a andlise de dados: tipo de dados por cada coluna, nome da
coluna e rétulo que indica o conteido pertencente a cada uma.

Os documentos estdo organizados de forma hierdrquica, sendo denominada a primeira hierar-
quia de Fundo. Contendo dentro do mesmo as hierarquias seguintes (Subfundo, Série, Unidade de

Instalacdo, Documento composto, Documento Simples, Colec¢ao).

29



Capitulo 4. Anélise 30

Destas 109 colunas apenas algumas contém valores ndo numéricos ou valores tipificados, uma
vez que parte destas colunas sdo metadados numéricos que servem somente para identificacdo
do ID (coluna ”ID”) do documento, identificacdo do pai do documento (coluna “ParentID”) e
identificacdo do pai de todos os pais (coluna "RootParentID”), e outros sdo valores tipificados
como € o caso do valor do nivel de descricdo de um cddigo de referéncia que sdo metadados fixos

para cada documento.

No total apenas 26 colunas nao contém valores tipificados ou numéricos. Em todas estas colu-
nas de metadados existem descri¢des de metadados dos documentos que podem conter informagao

semantica util.

Colunas que contém cadeias de texto com informacdo semantica util: “UnitTitle”, "Geog-
Name”, ”Author”, ”AuthorAddress”, ”Recipient”, "RecipientAddress”, ”Scrivener”, ”Notary”,
”ScopeContent”, ”BiogHist”, "OtherFindAid”, ”Note”, “RelatedMaterial”, ”CustodHist”, ”Ap-
praisal”, ”Abstract”, ”Repository”, ”Custom1”, ”’Custom6”, ”’Custom?7”, ’Custom11”, ”Custom14”,

”Custom16”, ”Custom17”, ’Custom18”, ”Custom?22”’

b v v v
11D bigint
2 ParentlD bigint [identificador do registo de nivel imediatamente anterior ao qual pertence]
3 RootParentlD bigint [identificador do registo do fundo ao qual pertence]
4| Published bit Publicado
5 Revised bit Revisto
6 Available bit Disponivel
7 Active bit
8 AllowUnitDatesInference bit Autorizar inferéncia de datas extremas
9 AllowExtentsinference bit Autorizar inferéncia de extensdes
10 TakenBy nvarchar
11 DescriptionLevel nvarchar Nivel de descricdo
12 Unitid nvarchar Referéncia
13 CompleteUnitid nvarchar Cédigo de referéncia
14 CountryCode nvarchar Cédigo do pais
15 RepositoryCode nvarchar Cédigo da entidade detentora
16 UnitTitle nvarchar Titulo
17 UnitTitleType nvarchar Tipo de titulo
18 UnitDatelnitial nvarchar Data extrema inicial
19 UnitDatelnitialCertainty bit Certeza da data inicial
20 UnitDateFinal nvarchar Data extrema final
21 UnitDateFinalCertainty bit Certeza da data final
22 UnitDateBulk nvarchar Datas predominantes
23 UnitDateNotes nvarchar Datas descritivas
24 Dimensions nvarchar Dimensdo e suporte
25 GenreForm nvarchar Tipologia e suporte
26 GeogName nvarchar Localidade
27 PhysFacet nvarchar Aspecto fisico
28 MaterialSpec nvarchar Detalhes fisicos especificos
29 LangMaterial nvarchar Idioma e escrita
30| Author nvarchar Autor intelectual
31 Recipient nvarchar Destinatario
32| AuthorAddress nvarchar Morada
33 RecipientAddress nvarchar Meorada destinatario
34 Scrivener nvarchar Escrivio
35 Notary nvarchar Notério
36 ScopeContent nvarchar Ambito e conteudo
37 BiogHist nvarchar Histaria administrativa/biografica/familiar
38 OtherFindAid nvarchar Instrumentos de pesquisa
39 Note nvarchar Notas
40 RelatedMaterial nvarchar Unidades de descri¢cdo relacionadas
41 PhysTech nvarchar Caracteristicas fisicas e requisitos técnicos
42 Acqginfo nvarchar Fonte imediata de aquisicio ou transferéncia
43 Arrangement nvarchar Sistema de organizacdo
44 CustodHist nvarchar Histdria custodial e arquivistica
45 AltFormAvail nvarchar Existéncia e localizagdo de copias
46 Appraisal nvarchar Avaliagdo e seleccio
47 AccessRestrict nvarchar Condigdes de acesso
48 LegalStatus nvarchar Estatuto Legal
49 Accruals nvarchar Ingressos adicionais
50| UseRestrict nvarchar Condigdes de reproducio

51 Processinfo nvarchar Nota de edigdo
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51 Processinfo nvarchar Nota de edigdo

52 DescRules nvarchar Regras ou convengbes

53 PreferCite nvarchar

54 SeparatedMaterial nvarchar Material separado

55 Abstract nvarchar Resumo

56 Repository nvarchar Entidade detentora

57 FilePlan nvarchar Planos de classificacdo

58 ContainerTypeTermID bigint Tipo u.i.

59 OtherDescriptiveData nvarchar Notas de migracio

60 PhysLoc nvarchar Cota atual

61 PreviousLoc nvarchar Cota antiga

62 OriginalsLoc nvarchar Existéncia e localizagdo de originais
63 OriginalNumbering nvarchar Cota original

64 Creator nvarchar Criado por

65 Created datetime Data de criagdo

66 Modified datetime Ultima modificagio

67 Username nvarchar Alterado por

68| AssociationCount int

69 Customl nvarchar Titulo paralelo

70| Custom2 nvarchar

71 Custom3 nvarchar

72 Custom4 nvarchar Datas de acumulagio

73 Custom5 nvarchar Suporte

74|Customé nvarchar Autor material

75 Custom?7 nvarchar Colaborador

76 Custom8 nvarchar Fungdes, ocupagdes e actividades
77 Custom39 nvarchar Mandatos/fontes de autoridade
78 Custom10 nvarchar Estrutura interna/genealogia
79 Custom1l nvarchar Contexto geral

80 Custom12 nvarchar Tradigdo documental

81 Custom13 nvarchar Tipologia documental

82 Custom14 nvarchar Marcas

83 Custom15 nvarchar Maonogramas

84 Custom16 nvarchar Selos

85 Custom17 nvarchar Inscrigdes

86 Custom18 nvarchar Assinaturas

87 Custom19 nvarchar Eliminacdo

88 Custom20 nvarchar Datas de eliminacio

89 Custom21 nvarchar Escrita

90| Custom22 nvarchar Produtor

91 Custom23 nvarchar Roda AIP ID

92| Custom24 nvarchar

93 Custom2s nvarchar

94 Custom26 nvarchar

95 Custom27 nvarchar

96 Custom28 nvarchar

97 Custom29 nvarchar

98 Custom30 nvarchar

99 UnitidToOrder nvarchar

## ViewCount bigint

## UserReaders nvarchar

## ProfileReaders nvarchar

## DescriptionLevelToOrder int

## ThumbnaillmageVaultlD nvarchar

## FNAAProducingEntitylD nvarchar Identificador da entidade produtora
## FNAAHoldingEntitylD nvarchar Identificador da entidade detentora
## FNAAFunctionlD nvarchar Funcdo

## FNAACHRID nvarchar Registos patrimoniais de classificacio
## CompleteUnitidToSort nvarchar

Figura 4.1: Colunas da tabela Components

4.2 Dados utilizados no treino dos modelos — 5 datasets (lingua 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 padrdes linguisticos associados a essas entidades e, assim, facam previsdes precisas
€m novos textos.

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

suportar a lingua portuguesa uma vez que os dados do Digitarq estdo nesta lingua. Em segunda
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instincia necessitdvamos que estes datasets conseguissem reconhecer trés entidades: pessoas
(PER), ogranizagdes (ORG) e localizacdes (LOC). Uma vez que a DGLAB nio tem datasets ja 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, localizacdo - LOC, organizacdo - ORG e 0 - sem identifica¢do). Todos
os datasets foram divididos percentualmente entre dataset de treino, dataset de teste e dataset de

validagao.

4.2.1 WikiNEuRal

O dataset WikiNEuRal [1] é um conjunto de dados de alta qualidade para reconhecimento de
entidades nomeadas multilingues. O conjunto de dados WikiNEuRal é gerado por meio de uma
técnica que utiliza uma base de conhecimento lexical multilingue (BabelNet) e arquiteturas basea-
das em transformadores (BERT) para produzir anotacdes de alta qualidade para NER multilingue.

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

* Analise 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 necessario ajustar o dataset e conjunto

de labels disponibilizadas pelo dataset.

« Tamanho do dataset para a lingua portuguesa: 106 mil palavras, 2.53 milh&es 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 validacio 10.1 mil linhas.

* Exemplo:

99 9999 99 99 99 99 9 99 99

Tokens :[ ”O”, ’seu”, ”subsolo”, ., ’rico”, ’em”, “extensas”,

99 992 99 9999

reservas”, ’de”, ”agua”,”,”,
2" b2l b2 2 " 2"

”serviu”, "em”, “dada”, “altura”, para”, “abastecer”, ”a”, "Fébrica”, ’da”, "Pdlvora”, "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 multilingue, multigénero e de granularidade fina
utilizado para reconhecimento (e desambiguacio) de entidades nomeadas. Suporta 10 idiomase 15
categorias de NER e 2 géneros textuais. As 15 categorias de NER sdo: Pessoa (PER), Localizacdo
(LOC), Organizacao (ORG), Animal (ANIM), Entidade biolégica (BIO), Corpo celeste (CEL),
Doenga (DIS), Evento (EVE), Comida (FOOD), Instrumento (INST), Midia (MEDIA), Planta
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(PLANT), Entidade mitolégica (MYTH), Tempo (TIME) e Veiculo (VEHI). O conjunto de da-
dos MultiNERD cobre 10 idiomas: chinés, holand€s, inglés, francés, alemao, italiano, polonés,

portugués, russo e espanhol.

* Analise 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,’1-
INST”: 20,”"B-MEDIA”: 21,”I-MEDIA”: 22,”B-PLANT”: 23,”I-PLANT”: 24,”"B-MYTH":
25I-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 necessario ajustar o dataset e conjunto

de labels disponibilizadas pelo dataset.

* Tamanho do dataset para a lingua portuguesa: 177 mil palavras (inica informagdo men-

cionada)

* Valores definidos para cada dataset: foi necessario dividir o dataset em 20% para teste,

20% para validag@o e os restantes 60% para treino uma vez que este ndo vinha dividido.

* Exemplo:

99 99 99 9999 99

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 lingua portuguesa comumente usado para
tarefas de reconhecimento de entidades nomeadas. Ele inclui cerca de 93 mil palavras, de 129
textos diferentes, de vérios géneros e variedades linguisticas. O HAREM ¢é uma competicdo de
avaliacdo para o reconhecimento de entidades nomeadas em portugués. As entidades mencionadas
(categorias) do Harem sio as seguintes: PESSOA; ORGANIZACAO; LOCAL; TEMPO; VALOR;
ABSTRACAO; ACONTECIMENTO; COISA; OBRA; OUTRO.

¢ Analise 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-ABSTRACCAQO”

2
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”I-ABSTRACCAOQO”, ’"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 necessario ajustar o dataset e conjunto

de labels disponibilizadas pelo dataset.
* Tamanho do dataset para a lingua portuguesa: 257 linhas

* Valores definidos para cada dataset: dataset de treino 121 linhas, dataset de teste 128

linhas, dataset de validacao 8 linhas.

e Exemplo:

Tokens :[ "MONEY”, 17, ”O”, "escritor”, ”Clive”, ”Cussler”, ., ”autor”, ’das”, "aventu-
ras”, ’de”, ”Dirk”, ”Pitt”, ”,”, ”assinou”, um”, “contrato”, ”’de”, "US”, ”’$”, ”14”, "milhdes”,
“com”, ”a”, ”Simon”, ”&”, ’Schuster”, ’para”, ’a”, “publicacdo”, ’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] € um conjunto de dados rotulados para reconhecimento
de entidades nomeadas em portugués. Ele contém 5.000 palavras anotadas com 9 tipos de entida-
des nomeadas diferentes, incluindo pessoas, organizacdes e locais. O conjunto de dados foi criado

a partir de noticias em portugués e é til para treinar modelos de NER em portugués.

« Analise do dataset:
Labels: ”O”, "PERSON”, "LOCATION”, "ORGANIZATION”, "TIME

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

de labels disponibilizadas pelo dataset.

* Tamanho do dataset para a lingua 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 necessario que dividir o dataset em 20% para
teste, 20% para validacdo e os restantes 60% para treino uma vez que este nao vinha divi-
dido.

* Exemplo:
Tokens :[ ”A”, "bandeira”, ’nacional”, ”,’, ”adotada”, “em”, 1947, >, ”é€”, ”baseada”,
”na”, “bandeira”, “do”, "Congresso”, “Nacional”, ”Indiano”, ”,”, ’desenhada”, ’por”, ”Pin-
gali7” 7’Venkayya”’ 9’.’7]
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 (Legal GLUE) [3] € uma cole¢ao de
datasets para avaliar o desempenho do modelo num conjunto diverso de tarefas de NLU juridicas
de maneira padronizada. Consiste em quatro datasets ja existentes que cobrem trés tipos de tarefas
e um total de 23 idiomas diferentes. O objetivo do Legal GLUE ¢ fornecer uma avaliacdo justa
e abrangente do desempenho do modelo numa ampla variedade de tarefas de NLU juridicas. O

dataset Legal GLUE reconhece entidades como nomes de pessoas, organizagdes e locais.

* Analise do dataset:

Labels: O’, ’B-PESSOA’, "I-PESSOA’, 'B-ORGANIZACAQO’, "I-ORGANIZACAO’, 'B-
LOCAL’,’I-LOCAL’, ’B-JURISPRUDENCIA’, "I-JURISPRUDENCIA’, ’'B-LEGISLACAOQO’,
I-LEGISLACAO’, ’B-TEMPO’, "I-TEMPO’

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

de labels disponibilizadas pelo dataset.

¢ Tamanho do dataset para a lingua portuguesa: 52.400 palavras de treino e 5,000 de

validag@o e de treino

* Valores definidos para cada dataset: foi necessario que dividir o dataset em 20% para
teste, 20% para validacdo e os restantes 60% para treino uma vez que este nao vinha divi-
dido.

* Exemplo:

Tokens :[ ”"Nimero”, ”do”, "Acérdio”, ”ACORDAQO”, *1160/2016”, -, "PLENARIO”,
“Relator”, ”JAUGUSTO”, ”’NARDES”, ]

Ner_tags: [’O”, 707, 70”, "JURISPRUDENCIA”, "JURISPRUDENCIA”, ”0O”, "ORGA-
NIZACAO”, ”O”, "PESSOA”, ”PESSOA”, ”0”]

Por fim, realiza-se a concatenacdo de todos os datasets: datasets de treino, datasets de testes
e datasets de validacdo de cada um destes cinco datasets de forma a criar um tnico 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 sec¢des distintas: (1) migracdo dos dados

antigos do Digitarq, (2) criacdo de uma API que consiga dar suporte a aplicacdo web do Digitarq.

2O ¢

DIGITARQ+

ENTIDADES 4
EXTRAIDAS

Base de dados

SQL O FastAPI

NLP MODELS BASES DE DADOS API DE DADOS

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 migracdo dos dados antigos do Digitarq irdo existir diferentes tarefas, uma
primeira fase onde vai decorrer a extracdo dos dados das bases de dados SQL, juntamente com
a andlise e pré-processamento dos mesmos de modo a perceber que informacio é necessaria mi-
grar e extrair para as novas bases de dados, de seguida uma segunda fase onde serd desenvol-
vido um modelo de aprendizagem automadtica que permite realizar a tarefa de reconhecimento
de entidades (NER), neste caso de trés tipos de entidades, pessoas(PER), organizacdes(ORG) e
localizacdes(LOC), que se pretende extrair. Apds as entidades estarem extraidas, serd realizado
a importagdo dos dados extraidos nas bases de dados do Neo4j e do Elasticsearch. O processo
de migragao é realizado de forma individual para cada uma das 18 bases de dados incluidas no

DGLAB.

No processo de criagdo de uma API serdo utilizadas duas bases de dados para conseguir fa-

37
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cilitar os pedidos necessérios de criar. Para satisfazer pedidos de pesquisa (semintica e com
pardmetros de pesquisa) é necessdrio, para além das bases de dados do Neo4j, de uma base de
dados elasticsearch que providencie para estes tipos de pedidos uma resposta ripida e eficiente.
Esta API serve para fazer a ligagao necessaria entre as bases de dados e a aplicagdo web seja para
pedidos get (pesquisa), post (inser¢ao), delete (remocao) ou put (atualizacdo) como representado

na figura 5.2.

fdocs/id
Idocsisearch
/docs
Idocs/delete

Backend <: :> AP de dados

Fedidos de pesquisa,
pedidos de insercao,
pedidos de delete

Frontend Elastic
search

Figura 5.2: API do projeto

5.1 Conexao e exportacao a base de dados antiga do digitarq

O primeiro passo da migra¢do inicia-se pela conexdo e posterior exportacio dos dados do digitarq
pertencentes as 18 base de dados relacionais do digitarq que pretendemos migrar. Serao extraidos
apenas dados da tabela Components da base de dados.

O projeto lida com uma quantidade enorme de dados e informagdo relativos aos metadados
dos documentos presentes nas bases de dados, para facilitar a migracdo dos mesmos serdo uti-
lizadas técnicas que permitem filtrar, e pré-processar os dados que eventualmente possam con-
ter informacao ttil no processo de extracdo de entidades. Existem colunas com valores pré-

formatados que ndo necessitam de qualquer extracdo podendo ser migrados sem qualquer validagao.

* Clustering dos dados: Durante esta fase serd feito o clustering e processamento dos dados

exportados anteriormente. O objetivo nesta fase é descobrir padrdes presentes nos dados
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obtidos, para que eventualmente possa existir informacao semantica ttil para se extrair. o
método de clustering que serd usado é o k-means, onde posteriormente os resultados serdo

validados manualmente.

* Verificacao dos dados de forma manual: De forma a auxiliar a tarefa anterior serd também
feita uma analise dos dados de forma manual, com intuito de tal como na tarefa anterior

definirmos padrdes que nos possam ser tteis no processo de reconhecimento de entidades.

¢ Pré-processamento dos dados: Os modelos de extracdo de entidades recebem um input
textual para procederem a inferéncia e obtencdo das entidades presentes no mesmo. De
forma a facilitar este processo € preferivel optar por pré processar o texto dos dados ex-
traidos, retirando stopwords, espagos duplicados, caracteres e simbolos textuais que dificul-

tem o modelo a fazer inferéncia durante a tarefa de reconhecimento de entidades.

5.2 Desenvolvimento do modelo de extracao de entidades

O principal objetivo apds exportagdo e andlise dos dados é conseguir obter alguma informagao
semantica que fosse util extrair, e de seguida com as entidades extraidas ser possivel materializar
as mesmas com base no CIDOC-CRM e por fim importar na base de dados de grafos do Neo4;.
Os documentos sdo semiestruturados geralmente, grande parte da sua informacao textual segue
a mesma estrutura. Como tal, é possivel fazer uma extra¢do baseada em expressoes regulares. Por

exemplo para extrair o nome do Réu num conjunto de documentos sobre crime:
reg_expression = r' (?<=[rR] [eélu:) .x2(?2=,)"

Todavia durante o projeto ndo é expectdvel que todos os documentos sigam uma estrutura
rigida que permita uma extracao através de expressdes regulares. Como tal, vai ser considerado o
uso de modelos neuronais para reconhecimento e extracao de entidades.

Existem Modelos Neuronais ja pré-treinados, a grande maioria para lingua inglesa, que dado

um input textual fazem a extracdo das entidades. Os principais desafios na extra¢do vao ser:

* A necessidade de a extragdo ser modelada para contetido na lingua portuguesa

* E conseguir mapear para além de entidades gerais que a maioria dos modelos neuronais

existentes t€m, conseguir também a modelagem para entidades especificas.

Os modelos neuronais permitem maior generalizacgdo, eficicia na captacdo de padrdes com-
plexos, porém implicam alguns requisitos ao nivel da infraestrutura, tempos de treino, avaliagdo
no processo de modelacdo, e também sdo dependentes da qualidade dos dados.

Nesta fase serd desenvolvido por isso um modelo neuronal, através do treino de modelos pré
treinados ja existentes como € o caso do BERT e do T5. O modelo que ¢ pretendido desenvol-
ver tem como tarefa principal realizar reconhecimento de entidades (NER). Durante esta tarefa

sera possivel identificar trés tipos de entidades pessoas (PER), organiza¢des (ORG) e localizacdes
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(LOC). Para isso, serd feito treino e afinamento de um modelo de aprendizagem automética com

datasets anotados 4.2.

» Extracao de localizacoes: Nesta fase serd feita a extracdo e verificagdo através de th-
resholds (valores de confianga minimo dos resultados da localizag¢do obtidos através da API)
das localizagOes extraidas de modo a filtrar aquelas que ndo tenham relevancia no processo
de extracdo. O objetivo com a extracdo de localizacdes € identificar o endereco, a latitude
e a longitude das mesmas. Para isso serd procedido um processo de desambiguacdo que

utilizard uma API de pesquisa de localizagdes denominada OpenStreetMap 2.13.

* Identificacao de localizacoes através de uma API de pesquisa (Desambiguacio): Nesta
fase serd utilizado o OpenStreetMap que permitird extrair dados relevantes da localizacao
como endereco, latitude e longitude. Isto também permitird desambiguar as localizag¢Ges
uma vez que caso nao se obtenham resultados no processo de pesquisa serd possivel consi-

derar que a localizagdo ndo existe.

» Extracao de pessoas e organizacoes: Nesta fase sera feita a extracio de entidades do tipo
pessoa e organiza¢do uma vez que sdo entidades que fazem sentido identificar para importar
na base de dados de grafos. Para isso serdo utilizados thresholds que permitem fazer a

valida¢do das mesmas.

5.3 Importacao

Na fase de importacdo serdo utilizados os dados exportados e analisados das bases de dados rela-

cionais antigas do Digitarq.

* Modelo com as classes do Neo4j: O objetivo apds a extracdo de entidades é conseguir
atribuir as entidades identificadas a um né especifico para ser possivel assim construir a
base de dados de grafos. Para esse efeito de acordo com o Modelo de Referéncia Conceitual

do CIDOC serdo atribuidas aos trés tipos de entidades extraidas a classe respetiva.

Nesta fase serao classificadas individualmente cada coluna da tabela Components da base
de dados exportada com a sua respetiva classe pertencente ao Modelo de Referéncia Con-
ceitual do CIDOC. De seguida serdo também criadas relacdes entre as classes identificadas

de acordo uma vez mais com o CIDOC.

A identificagdo de classes terd em consideracdo os resultados obtidos durante o processo de

extracdo de entidades.

Nesta fase para ser possivel saber a que classe pertence cada metadado do documento é
necessério realizar uma validacdo juntamente com a DGLAB, para que seja feita a atribuicao

de classes e relacOes entre classes que se pretende configurar.

* Funcoes de insercao de dados na base de dados do Neod4j: Apds a identificagdo das

classes (n6s) e relagdes entre as colunas da tabela Components da base de dados exportadas
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serdo desenvolvidas funcdes que permitem a insercdo destes grafos na base de dados de

grafos do Neo4;.

* Bases de dados do Elastic search: Para ser possivel responder de forma eficiente aos pedi-
dos que eventualmente a aplicacdo web do Digitarq é necessario a importagdo também dos
dados numa base de dados do elasticsearch uma vez que sdo base de dados que respondem

de forma ripida e eficiente a pedidos de pesquisa simples.

* Bases de dados do Neod4j: Utilizando o modelo onde foram definidas as classes e as
relacdes entre as colunas dos dados exportados serd agora apds classificagdo dos mesmos
utilizadas as fun¢des de inser¢do para importar os dados na nova base de dados de grafos do
Neo4;.

5.4 API - conexao entre as bases de dados e a aplicacao web

Por fim, para ser criada a ligacdo entre as bases de dados e a aplicacdo web € necessdrio criar uma

API que englobe todos os pedidos necessarios para que assim seja realizada esta ligacao.

* Criacao de endpoints: Nesta fase serao construidos endpoints que correspondam as neces-

sidades do funcionamento da pagina web.

* Criacio de fungoes de get, post e insert as bases de dados: Para conectar os pedidos da

API as bases de dados existentes de acordo com o pedido que for executado






Capitulo 6

Resultados e Discussao

Neste capitulo do trabalho, os resultados obtidos apds a implementagdo sdo analisados e discuti-
dos, com o intuito de verificar se foram gerados resultados valiosos em cada uma das experiéncias
realizadas. Além dos resultados, este capitulo também apresenta as razdes que provavelmente
levaram a melhoria ou retrocesso dos valores de desempenho.

Este capitulo também tem como objetivo explicar cada uma das experi€ncias analisadas, pois
diferentes cendrios sdo realizados por diferentes motivos, podendo ser para verificar se uma mudanca
nos dados ou no método que leva a melhorias ou simplesmente para verificar se uma mudanca de

implementacio que parece ébvia tem um impacto positivo ou negativo no desempenho.

6.1 Conexao e exportacao a base de dados antiga do digitarq

O objetivo inicial foi realizar a conexao as bases de dados antigas do Digitarq. As bases de dados
as quais se pretende fazer a ligagdo sao 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 conexdo a base de dados, através de uma biblioteca
do python concebida para fazer conex@o as 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 conexdo individual a cada uma das bases de dados através da
inicializacdo de varidveis tais como IP do server, nimero da porta, o username, a password, € o
nome da base de dados.

Apbs a conexdo € possivel extrair os dados sem qualquer tipo de restricao utilizando uma
chamada SQL, para obter todos os dados pertencentes a tabela Components da respetiva base de
dados.

conn = pymssqgl.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 extracdo de entidades é necessério identificar quais as colunas referentes aos
metadados do documento que continham informacgdo seméantica ttil que necessite de ser extraida.
Para esse processo foi necessdrio recorrer ao clustering das colunas.

Juntamente com a DGLAB foi possivel distinguir as colunas que t€ém metadados formatados,
onde ndo € necessdrio realizar clustering das mesmas, das que tém metadados em cadeias de
string sem qualquer tipo de formatagdo especifica. Através desta andlise foi facilitado o processo
de clustering pois ndo € necessario percorrer o total de colunas.

Colunas que necessitam da realiza¢do 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 construido um script no qual realizaram-se vérios 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.

Ja com os dados pré processados foi utilizada a classe TfidfVectorizer classe que converte o
dataframe numa matriz TF-IDF, onde a cada palavra ¢ lhe atribuida um valor TF-IDF, que é uma
medida estatistica que tem o intuito de indicar a importincia de um documento em relacdo a uma
colecdo 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 variancia igual.

Finalmente, foram exibidos os resultados num excel com trés colunas, as colunas ndo formata-
das com os metadados do documento, o ndmero 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 possivel visu-
alizar melhor os resultados obtidos e a partir dai perceber se existe alguma informacao seméantica

util de etiquetar.

6.1.2 Verificacao dos dados de forma manual

Nesta secg¢ao € verificado detalhadamente de forma manual os resultados obtidos apds o clustering
de forma a obter que tipo de informacdo € possivel extrair destas colunas que contém alguma
densidade textual.

Apés alguma andlise detalhada dos resultados obtidos, observou-se que para uma extragao
inicial é possivel com facilidade extrair trés tipos de entidades (classes do CIDOC-CRM): AC-
TOR, GROUP, and PLACE. Tendo em conta os resultados desta validag¢do e sabendo que o tipo

de classes que normalmente os modelos de extracdao de entidades conseguem extrair (PER - pes-
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soas, LOC - localizacdes, ORG - organizacdes), € possivel concluir que as trés classes do CIDOC
identificadas em resultados obtidos no processo de clustering estido diretamente relacionadas com
entidades normalmente etiquetadas por modelos neuronais.

Por exemplo para o seguinte texto foi possivel observar a partir do clustering os resultantes
presentes na figura 6.1:

”As fotografias reunidas neste conjunto sio reveladoras da actividade presidencial do general
Craveiro Lopes entre os anos de 1951 e 1958. Neste periodo fez visitas ao Brasil, a Madeira,
Acores, Guiné, Cabo Verde, Sao Tomé, Angola, Mocambique, Madrid, Guimaraes, Evora, Porto,
Mem Martins-Algueirdo, Vila Nova de Famalicdo, Moura, Hidro-Eléctrica do Cavado, Hidro-
Eléctrica do Douro, Instituto de Medicina Tropical, Instituto de Socorros a Naufragos, Fundagio
Nacional para a Alegria no Trabalho, feiras, exposi¢des, barragens e palacios e participou em con-
gressos, manobras militares e funerais. Colaboraram na constitui¢do destes albuns os seguintes
fotégrafos e casas fotograficas: Ismael e Beatriz Ferreira. Fotégrafos da Imprensa, Agéncia Na-
cional de Actualidades Fotograficas, Fotos de Monteiro e Machado, Foto-Cetébriga de Américo
Ribeiro, A. Valente, Foto Beleza, Foto-Cine de Abilio Fernandes, Fotarte de M. Teixeira, Foto-
grafia Alvdo, Pévoa & Pinto, Firmino dos Santos, Paul Popper Ltd., ¢ F. Marques da Costa.”
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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 vdrias razdes pelas quais o pré-processamento € necessério antes de realizar inferéncias

num modelo de reconhecimento de entidades. Logo antes de se proceder a criagdo do modelo
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foram pré processados os dados exportados.

O processo iniciou-se pela limpeza dos dados 2.2, através da remogdo de caracteres especiais
6.2, remocdo de espagos extras, e de stop-words, melhorando assim a qualidade dos mesmos.
Este foi o unico pré processamento que foi feito uma vez que as outras possibilidades de pré

processamento nao vinham ao acordo das necessidades.

Figura 6.2: Exemplo de pré-processamento (remocdo de caracteres especiais)

6.2 Desenvolvimento do modelo de extracao de entidades

No decorrer do desenvolvimento do modelo de extracdo 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 TS
da google mais concretamente o mt5-base.

Para ambas as arquiteturas o processo de desenvolvimento do modelo neuronal foi idéntico. A

Unica tarefa onde ocorreram ligeiras alteragdes foi no treino do mesmo.

6.2.1 Objetivo e datasets do modelo neuronal

O propésito do modelo neuronal que se pretende construir € que ele consiga realizar a tarefa de
reconhecer entidades, tendo em conta que terd que extrair essas entidades de texto em lingua
portuguesa e que terd que conseguir obter trés tipos de entidades: Pessoas (PER), Organizacdes
(ORG), e Localizagdes (LOC).

O passo seguinte serd coletar dados anotados que permitam treinar e avaliar o0 modelo. Toda-
via, no decorrer da implementacao foi reconhecido que ndo existem dados anotados relativos aos
dados do DIGITARQ entdo foi necessério optar por encontrar datasets anotados open source que
possibilitassem a realizacdo da tarefa de treino do modelo neuronal. Para isso, foram utilizados
cinco datasets em lingua portuguesa preparados para treinar modelos com o objetivo de extrair

entidades dos trés tipos de entidades que se pretendem reconhecer 4.2.
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Todos estes datasets contém suporte na lingua portuguesa e incluem as trés entidades que
se pretendem identificar (pessoas, localizacdes e organizagdes). Todos os datasets foram pré-
processados de modo a s6 conter apenas os dados relativos as trés entidades que queremos utilizar.
Ap6s serem colocados todos os datasets no mesmo formato concatenamos para formar um sé
dataset. Os datasets ja se encontram divididos entre dataset de treino, de validacdo e de testes.

Antes destes datasets serem utilizados no processo de treino do modelo neuronal foi necessario
tokenizar os datasets. Ou seja, utilizar uma funcao 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 funcdo AutoTokenizer dos transformers que permite fazer essa
divisdo por tokens e depois foi necessdrio 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 maquinas do google colab para que fosse possivel 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 divergéncias.

Para além do facto de ter sido treinado o modelo para duas arquiteturas diferentes também
foram feitas duas comparagdes onde antes de serem treinados com os cinco datasets optei por num
dos casos fazer um pré-treino com dados nao 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 extragdo
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 configura¢do e o treino de modelos pré-
treinados para tarefas especificas de NLP, neste caso a extrac@o de entidades. Através desta classe
consegui configurar diferentes pardmetros para a realizagdo do treino do modelo, modelo que é

treinado através da funcdo 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 pardmetros 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



Capitulo 6. Resultados e Discussio 48

* Argumentos de treino (args) - objeto onde definimos os argumentos de configuragdo para o

treino.
¢ Dataset de treino (train_dataset) - dataset de treino dos cinco datasets 4.2
» Dataset de avaliacdo (eval_dataset) - dataset de avaliagao dos cinco datasets 4.2

» Tokenizer (tokenizer) - tokenizer associado ao modelo pré-treinado. E responsavel por pré-
processar e tokenizar os dados de entrada, convertendo-os em sequéncias de tokens com-
preendidas pelo modelo. Neste caso € inicializado através da classe AutoTokenizer para o

modelo bert-base-multilingual-cased

* Coletor de dados (data_collator) - definir como os dados sdo agrupados e formatados antes
de serem passados para o modelo para isso utilizamos a classe DataCollatorForTokenClas-

sification

* Métricas (compute_metrics) - fungdo onde definimos as métricas que pretendemos calcular

durante a avaliagdo do modelo

Nos argumentos de treino (args) € possivel definir varios pardmetros 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:

e output_dir: O diretdrio de saida onde os modelos treinados e outros artefatos serdo salvos.

* num_train_epochs: O nimero total de épocas (iteracdes 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 sdo processados simultaneamente durante o treino.
Definimos o valor 16 uma vez que as miquinas do google colab tinham dificuldade em

suportar valores superiores.

* per_device_eval_batch_size: O tamanho do lote (batch size) para cada dispositivo de avaliagao.
Isso define quantos exemplos sdo processados simultaneamente durante a avaliagdo. Defi-
nimos o valor 16 uma vez que as maquinas 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 otimizacdo. 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 avaliagcdo do modelo durante o treinamento. Pode

ser definida como ’no”, ”steps”’ou “epoch”, indicando se a avalia¢do deve ser realizada apds

um certo nimero de etapas ou a cada época. No nosso caso utilizamos a estratégia ’steps”.

* eval_steps: O numero de etapas (batches) entre cada avaliacdo do modelo durante o treino.
De modo a conseguirmos avaliar durante diferentes etapas optamos por colocar um valor de

1000 etapas.

* save_steps: O numero de etapas (batches) entre cada save do modelo durante o treino. De
modo a conseguir salvar varias versdes do modelo treinado optamos por colocar o valor
10000.

Na fun¢do das métricas, fun¢do onde foram definidas as métricas que se pretendem calcular
durante a avaliacdo do modelo, utilizei a biblioteca ”seqeval”’para calcular essas métricas. Onde

apenas se quis obter os valores de precisao, recall, F1 e accuracy.

TS

No desenvolvimento do modelo neuronal baseado no modelo de processamento de linguagem

natural mt5-base foram configurados os pardmetros de treino da seguinte forma:

Modelo Base (model) - modelo de linguagem pré-treinado a ser treinado neste caso 0 mo-

delo bert-base-multilingual-cased carregado através da classe MT5EncoderForTokenClassification

* Argumentos de treino (args) - objeto onde definimos os argumentos de configuragdo para o

treino.
¢ Dataset de treino (train_dataset) - dataset de treino dos cinco datasets 4.2
* Dataset de avaliacdo (eval_dataset) - dataset de avaliagdo dos cinco datasets 4.2

» Tokenizer (tokenizer) - tokenizer associado ao modelo pré-treinado. E responsavel por pré-
processar e tokenizar os dados de entrada, convertendo-os em sequéncias de tokens com-
preendidas pelo modelo. Neste caso € inicializado através da classe MTS5Tokenizer para o

modelo mt5-base

* Coletor de dados (data_collator) - definir como os dados sdo agrupados e formatados antes
de serem passados para o modelo para isso utilizamos a classe DataCollatorForTokenClas-

sification

* Métricas (compute_metrics) - fungdo onde definimos as métricas que pretendemos calcular

durante a avaliagcdo do modelo

Nos argumentos de treino (args) e na funcdo das métricas utilizei os mesmos valores e a mesma

funcdo que no modelo que seguiu a arquitetura BERT.
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6.2.3 Avaliacao e ajustes do modelo

Nesta seccdo utilizei o wandb 2.12 uma plataforma que auxilia na visualizacdo e andlise de
métricas tais como a precision, o recall, o F1-score e a accuracy. Para avaliar o modelo foi utilizada
a funcg@o evaluate() e para obter os resultados das métricas utilizei a funcao predict(test_tokenized)
onde foi passado o dataset de testes tokenizado, estas fungdes pertencem a classe Trainer.

No processo de avaliacdo optei por comparar as quatro principais métricas que definem a
capacidade de um modelo neuronal: a precisdo, o recall, o F1-score e a accuracy, disting@o entre
métricas mencionada na secgdo 2.1.4. Foram avaliados em primeira instincia as diferengas entre
os modelos que tiveram um pré treino com dados ndo anotados do digitarq e aqueles que ndo

tiveram.

test/recall test/f1

base-all-datasets-with-pre-train mts-base-all-datasets-with-pre-train

mts.
bert-base-all-d train

mts.

base-all-datasets

bert-base-all-datasets

00 o1 02 03 04 0s 06 01 08 00 01 02 03 04 05 06 01 08

(a) Recall (b) F1

Figura 6.3: Resultados de recall e f1

test/precision test/accuracy

mts-base train

mts-base train

bert-base-all-datasets-with-pre-train

bert-base-all-datasets-with-pre-train

mts-base-all-datasets

bert-base ts
) o1 02 03 04 05 06 01

o. 08 00 01 02 03 04 05 06 or 08 09

(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 ¢ 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 TS5 (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 andlise destes resultados foi possivel perceber que existia uma diferenca bastante
consideravel quando se procedia a um pré-treino do modelo com dados ndo anotados do digitarq,
uma vez que o modelo assim tinha conhecimento sobre que dados iria treinar revelando valores
métricos muito superiores.

Para além desta andlise foi interpretado que para ambas as arquiteturas t5 e bert os resultados
sdo semelhantes o que obriga a proceder para testes de inferéncia para ambos os modelos (roxo e

verde) de forma a perceber qual destes tem melhores resultados com dados reais.

6.2.4 Testes de inferéncia do modelo

Na realizacdo de testes de inferéncia 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 ndo anotados do digitarq, ou seja, os dois modelos com melhores resultados obtidos na

avalia¢do de métricas.

Input
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s, m s militares a E cons ¢do destes S Medicina ITrupical mllnsl\lutu de Socorros a Naufragos mlFundagéu Nacional

para a Alegria no Trabalho m Ismael m Beatriz Ferreira E Agéncia Nacional de Act
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Figura 6.5: Exemplo do resultado de um teste de inferéncia

Os testes foram realizados para diferentes conjuntos de dados retirados diretamente da base
de dados do DIGITARQ. Um dos exemplos, é possivel 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
extraidas 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

Ap6s andlise de diversos resultados foi possivel concluir que os resultados eram bastante se-
melhantes, porém optei pelo modelo da arquitetura bert que em comparacido com a arquitetura t5

tem mais utilizagao no que toca a modelos de reconhecimento de entidades.
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6.3 Extracao de localizacoes

Nesta sec¢do € referido o processo de extracdo de localizacdes. Referindo dois processos de
validac@o: um onde sao definidos thresholds e outro de desambiguacao através do recurso a uma

API de pesquisa de localizag¢des

6.3.1 Validacao das entidades extraidas

Ap6s o reconhecimento das entidades através do modelo serdo validadas as entidades extraidas. O
modelo quando realiza inferéncia retorna um array constituido pelas entidades, onde cada entidade
indica: o tipo de entidade (LOC, PER, ORG), o score (valor de 0 a 1 que indica a confianca que o
modelo tem na atribuicdo do tipo de entidade mencionada), o start e o end (valores que indicam o

token onde inicia e onde termina a entidade extraida na frase dada ao modelo).

A validagdo inicial que € 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 andlise manual de modo a
verificar a partir de que valor faria mais sentido guardar essa entidade extraida. Para esse efeito
foram realizadas validagdoes manuais para diferentes valores, como por exemplo 65%, 75% e 85%,
para os quais, como € possivel ver nas figuras 6.6, 6.7 e 6.8, foi verificado que percentagens
inferiores a 70% ainda registavam entidades que ndo faziam sentido e tinhas uma validacdo pouco
robusta, foi possivel verificar que para valores superiores a 80% existiam entidades que acabavam

por ndo 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 anélise foi realizada através de testes de inferéncia com diferentes valores de threshold

para diferentes exemplos reais de dados do digitarq.

Para além desta filtragem foi realizada desambiguacio as localizacdes de forma que a extragao

de entidades contivesse a menor quantidade de lixo possivel.
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Figura 6.6: Exemplo quando Threshold igual a 65%
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Figura 6.8: Exemplo quando Threshold igual a 85%

6.3.2 Identificacao de localizacoes através de uma API de pesquisa (Desambiguacao)

No processo de desambiguagao de localizagdes recorri a uma API de pesquisa denominada por
Nominatim, que permite através de um input realizar uma pesquisa de localizacdo. A pesquisa
permite obter os seguintes resultados: o endereco da localizacdo, as coordenadas da mesma, e o
score (valor entre 0 e 1 que define a certeza da prdpria pesquisa).

As entidades extraidas onde nio sdo obtidos resultados de pesquisa através da API ndo sdo
guardadas. Para melhorar ainda mais a qualidade dos dados extraidos € definido também um
threshold de acordo com o score da API. Para isso realizei uma andlise 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% sio guardados.

Foram realizadas duas pesquisas uma por Lisboa e outra por Campo Grande como é possivel
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 parametros de resultados
(enderego, coordenadas, tipo de endereco, e importincia(score)). Nesta fase de desambiguacio
o pardmetro a importancia (score) foi o pardmetro utilizado para validar a certeza da localizacdo
pesquisada na API. Visualizando os resultados da tabela uma pesquisa por Lisboa tem uma im-
portancia de 71,5%, seguindo o threshold definido é possivel conferir e ter certeza que a pesquisa
da localizac@o por parte da API tem uma percentagem elevada. Por outro lado, na pesquisa por
Campo Grande verifica-se que a importancia € apenas de 49,9%, seguindo o threshold definido
conferi que ndo € possivel ter uma certeza elevada relativamente a esta pesquisa uma vez que
”Campo Grande”’existem muitos resultados possiveis.

Ap6s 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

Importancia 0.715 0.499

(score)

Endereco Lisboa, Portugal Campo Grande, Regiao Ge-
ogrifica Imediata de Campo
Grande, Regido Geogrifica In-
termedidria de Campo Grande,
Mato Grosso do Sul, Regido
Centro-Oeste, Brasil

Tipo de Cidade Municipio

endereco

Tabela 6.1: Exemplos de resultados obtidos pela API

6.4 Modelo com as classes do Neod;j

O objetivo com a migracdo 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 nés classificados, o relacionamento
e a navegacao entre os mesmos. Seguindo por base o Modelo de Referéncia Conceitual do CIDOC,
através do Neo4;j foi possivel definir as classes que identificam cada n6 e também as relagdes entre
classes.

Os dados que se pretendem importar do Digitarq sdo metadados dos documentos e partimos do
documento no que diz respeito a criag@o de classes e relacdes. Seguindo o anexo notas_mapeamento.pdf,
sabemos que quando se refere a descricao arquivistica representada no Digitarq diz respeito tanto
a dimensao material (fisica) como conceptual das unidades de descricdo (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 no fisico do documento - classe do CIDOC E24 Physical Human-
Made Thing

* Classe que representa o né conceptual do documento - classe do CIDOC E28 Conceptual
Object



1. Representacgao das entidades implicitas:

Os campos do Digitarq correspondem a metadados sobre a 'unidade de descri¢ao' (UD) conforme
definida nas ODA (DGARQ, 2007, p. 307), ndo existindo nenhuma informagéao registada que
corresponda diretamente a essa entidade. O mesmo acontece com outras entidades que estao
implicitas no DIGITARQ mas sdo necessarias para gerar as declaragdes que representam as
relacdes expressas e implicitas da descrigao arquivistica:

Descrigao Codificagao Classe'
Archival Information Package AIP E18 Physical Thing, E89 Propositional Object
Autor intelectual Aul E21 Person
Autor material AuM E21 Person
Colaborador Cl E21 Person
Criagao da Udc/do RD Cr E65 Creation
Criador Cri E21 Person
Destinatario Ds E21 Person
Detentor ED E39 Actor
Eliminagdo da UDm El E6 Destruction
Escrivdo Esc E21 Person
Estatuto do registo de descrigao ERD E55 Type
Identificador na base de dados IDBD E42 Identifier
Idioma e escrita IE E56 LangMaterial
Lugar Lg E53 Place
Modificagcdo da UD/do RD MUD/MRD E11 Modification
Notario Not E21 Person
Pais Ps E74 Group
Papel de autor intelectual PAul ESS5 Type
Papel de autor material PAUM E55 Type
Papel de colaborador PCI E55 Type
Papel de criador PCri E55 Type
Papel de destinatario PDs E55 Type
Papel de escrivao PEsc E55 Type
Papel de Notario PNot E55 Type
Papel de produtor PProd E55 Type
Periodo temporal da criacao TCr E52 Time-Span
Periodo temporal da eliminagao TE E52 Time-Span
Periodo temporal da modificagédo ™ E52 Time-Span
Periodo temporal da producgéao TPr E52 Time-Span
Tipo de relagao TR ES5 Type
Produgédo da UDm Pr E12 Production
Produtor Prod E39 Actor

" Ou respectivas subclasses.






Descrigao Codificagcao Classe
Registo de descricao RD E33 Linguistic Object, E18 Physical Thing?
Registo de descricao FNAA RDFNAA E33 Linguistic Object, E18 Physical Thing
Registo de descrigdo pai RDP E33 Linguistic Object, E18 Physical Thing
Registo de descri¢do raiz RDR E33 Linguistic Object, E18 Physical Thing
Registo Patrimonial de RPC E18 Physical Thing, E89 Propositional Object
Classificagao
Tipo de relagao TR E55 Type
Unidade de descrigédo (conceptual) |UD E89 Propositional Object
Unidade de descrigdo (material) ubD E18 Physical Thing
Unidade de descrigao pai UDP E18 Physical Thing, E89 Propositional Object
Unidade de descrigao raiz UDR E18 Physical Thing, E89 Propositional Object
Unidade de instalagao ul E18 Physical Thing

2. Representacao dos objetos:dimensao fisica e légica

E importante chamar a atencdo que a descricéo arquivistica representada no Digitarq diz respeito
tanto a dimensao material como conceptual das unidades de descrigdo. Na ontologia CIDOC-CRM
isso implica sempre a existéncia de duas entidades disjuntas que se relacionam através da

propriedade P128:

P128 carrie uD

EBg

P128i is carried by

2 E18 Physical Thing, tendo em consideracéo a necessidade de utilizar a propriedade P31 has modified
(was modified by), Domain: E11 Modification, Range: E18 Physical Thing.






Tal situagao implica que para descrever uma unidade de descri¢cao, seja necessario recorrer a
mais do que uma classe CRM, subclasses das anteriores:

E22 Man-Made Object (fisico)
* E31 Document (l6gico)

O registo do Idioma da unidade de descrigdo obriga ainda a adogéo de uma terceira classe CRM:

* E33 Linguistic Object (l6gico)

3. Representacgao da hierarquia arquivistica
A hierarquia arquivistica é representada na mesma tabela através dos campos:

ParentID identificador do RD que corresponde a UD de nivel imediatamente anterior
da qual a UD faz parte

RootParentID identificador do RD que corresponde a UD de nivel de topo da qual a UD
faz parte (Fundo ou equivalente

Embora cada registo no Digitarq corresponda a uma unica unidade de descricdo € necessario
expressar nas declaragdes estas relagdes hierarquicas, pelo que se consideram
convencionalmente:

E89 UDP Unidade de descricao de nivel imediatamente anterior da qual a UD faz parte
E89 UDR Unidade de descricao de topo da qual a UD faz parte

E33 RDP Registo de descricdo que corresponde a UDP

E33 RDR Registo de descrigdo que corresponde a UDR
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4. Campos a migrar

Parte dos campos Digitarqg cuja migragdo ha que assegurar correspondem a elementos de
informacao da ISAD (G) e das ODA | Parte (normalmente correspondem ao “Rétulo”), e seus
correspondentes na norma EAD (normalmente correspondem ao “Column Name”). Na analise
realizada, ha a considerar os seguintes aspetos:

a) Foram criados campos especificos para gestdo da base de dados que nao tém origem

em nenhuma destas normas:

o Parte deles prende-se com a gestédo interna da base de dados:

#  Column Name

8 AllowUnitDateslInference
9 AllowExtentsInference
109 CompleteUnitldToSort

Rétulo Ocorréncias

Autorizar inferéncia de datas extremas 1023254
Autorizar inferéncia de extensdes 855686
Sem rétulo 2176502

Uma vez identificados na sua totalidade, importa definir se se justifica considerar a sua migragéo

o Qutra parte ndo permite a apreensao do objetivo do campo:

# Column Name

10 TakenBy

68 AssociationCount

100 ViewCount

102 ProfileReaders

103 DescriptionLevelToOrder

Rotulo Ocorréncias

Sem rétulo 4
Sem rétulo 207200
Sem rétulo 996558
Sem rétulo 2176401
Sem rétulo 2174594

Nos casos indicados, para além dos campos nao apresentarem rotulo, os exemplos recolhidos
nao permitem determinar o objetivo do campo, pelo que o mapeamento dos mesmos sé podera
ser assegurado com uma analise detalhada dos conteudos dos respetivos campos.

Acresce que a analise ndo podera limitar-se apenas ao Digitarq TT. Tera que ser assegurada para
os Digitarq de todos os arquivos da rede DGLAB: nacionais e distritais.

Existem no entanto situagdes em que os campos, para além de nao apresentarem rotulo, também

nao apresentam conteudo:

# Column Name
92 Custom24
93 Custom25
94 Custom26

Roétulo Ocorréncias

Sem rétulo 0
Sem rétulo 0
Sem rétulo 0

b) Existem ainda campos que tém origem nas ISAD (G) e das ODA | Parte e seus
correspondentes na norma EAD e que colocam questdes que poderao ser releventes para

a migragao:

# Column Name
24  Dimensions
25 GenreForm

# Column Name
36 ScopeContent
55 Abstract

Roétulo Ocorréncias
Dimensao e suporte 1324474
Tipologia e suporte 30583
Roétulo Ocorréncias
Ambito e contetido 718913
Resumo 9





# Column Name Rétulo Ocorréncias
27 PhysFacet Aspecto fisico 175
28 MaterialSpec Detalhes fisicos especificos 15840

Todas as situagbes acima referidas parecem apontar para a possibilidade de registo de informagéo do
mesmo tipo em campos diferentes. Se nalguns dos campos assinalados o niumero de ocorréncias
nao é apreciavel, pelo que o seu impacto na migragao sera muito restrito, existem outros em que o
namero de ocorréncias é apreciavel. S6 uma analise mais detalhada e comparativa dos conteldos
dos campos permitiria assegurar a qualidade final do mapeamento.

¢) Ha ainda a mencionar situagdes em que, embora os campos acomodem informagao de
natureza diversa, esta pode, eventualmente ser separada no decurso da migragao:

# Column Name Raétulo Ocorréncias
24  Dimensions Dimens3o e suporte 1324474

Uma vez que existe uma sintaxe especifica para separar as diferentes tipologias de informacao,
podera ser possivel assegurar a sua atomizagao na migragao (cf. ODA Iparte, p. 64, orientagbes
1.5.D05., 1.5.D6., 1.5.D7.

d) De referir ainda os campos destinados a articulagdo dos registos descritivos do Digitarq
com o Ficheiro Nacional de autoridades Arquivisticas, que ndo se encontra acessivel.

# Column Name Rétulo Ocorréncias

105 DimensionsFNAAProducingEntitylD Identificador da entidade produtora 6964
106 FNAAHoldingEntitylD Identificador da entidade detentora 941
107 FNAAFunctionID Funcao 0
108 FNAACHRID Registos patrimoniais de classificagdo 0

€) Ha ainda a considerar que as extracoes realizadas das bases de dados Digitarq TT
estdo datadas e neste momento ja se encontram desatualizadas. Tal reflete-se no aumento
dos registos e na diversidade de conteudos dos campos existentes.

f) O caderno de encargos refere como principais funcionalidades do Digitarq:
- “Gestao de documentacgao de arquivo e respetivo tratamento arquivistico,
nomeadamente a sua descrigao;
- Gestao de acdes de conservacgao e restauro da documentacgao;
- Gestao de projetos de transferéncia de suporte e das resultantes representagdes
digitais;
- Gestao de espacos fisicos de depdsitos.”
Os campos com que temos vindo a trabalhar nao refletem a totalidade da informacéo
mencionada.
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* Para além destas duas classes vamos ter também uma classe que representa o né de descricao

do documento - classe do CIDOC E31 Document

Os nos referidos em cima vou relacionar de acordo com as relacdes presentes no modelo
CIDOC. Para cada n6 estarao associados os metadados referentes a parte fisica, conceptual ou

descritiva do documento de acordo com o anexo classe_neodj.pdf

* Localizacoes extraidas: Relativamente as localizagdes extraidas a classe que define o n6 da
mesma é a E53 Place, que estard associada ao metadado no qual foi extraida. Por sua vez ao

n6 ES53 Place estardo associados nds referentes as caracteristicas da localizac¢do: enderecgo e
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E62 String Endis g ‘
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Registo H PXX Example Property / '
- date_from: 11:12:23 08-03-2021 | Voo
' o ( Propriedade |
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' P79 Beginning is qualified by TimeSpan P128 Carries /o
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Figura 6.9: Divisdo das diferentes classes do documento
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ID

ParentID

RootParentID
Published
Revised
Available
Active

AllowUnitDatesInference
AllowExtentsInference
TakenBy
DescriptionLevel

Unitld

CompleteUnitld

CountryCode
RepositoryCode
UnitTitle
UnitTitleType
UnitDatelnitial
UnitDatelnitialCertainty
UnitDateFinal
UnitDateFinalCertainty
UnitDateBulk
UnitDateNotes
Dimensions
GenreForm
GeogName
PhysFacet
MaterialSpec
LangMaterial
Author
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AuthorAddress
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Scrivener
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ScopeContent
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Note
RelatedMaterial
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Arrangement
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AccessRestrict
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PreferCite
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Abstract
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Lenght NULL/NOT NUL Rétulo

8 NOT NULL

8 NULL
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Nivel de descrigao
Referéncia
Cadigo de referéncia

Cadigo do pais

Cddigo da entidade detentora
Titulo

Tipo de titulo

Data extrema inicial
Certeza da data inicial

Data extrema final

Certeza da data final

Datas predominantes
Datas descritivas

Dimenséo e suporte
Tipologia e suporte
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Detalhes fisicos especificos
Idioma e escrita

Autor intelectual
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Escrivao

Notario
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Notas
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transferéncia
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Condigdes de acesso

Estatuto Legal

Ingressos adicionais

Condic¢des de reproducgao

Nota de edigéo

Regras ou convencgdes

Material separado
Resumo
Entidade detentora

Planos de classificacao
Tipo u.i.

Notas de migracao
Cota atual

Cota antiga

Existéncia e localizagéo de originais
Cota original

Criado por

Data de criagao

Ultima modificacdo
Alterado por

Titulo paralelo

Datas de acumulagao
Suporte

Autor material

Colaborador
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Mandatos/fontes de autoridade
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Contexto geral

Tradigcdo documental

Tipologia documental

Marcas
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Selos
Inscri¢cdes

Assinaturas
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Escrita

Produtor

Roda AIP ID

Identificador da entidade produtora

Identificador da entidade detentora
Funcao

Registos patrimoniais de classificagéo

Exemplo de conteudo
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1
1
1
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galves
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1

1765-00-00

1
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1 doc. fotografico (positivo, papel
Documento dactilografado e man
llhas, Londres e Paris

Manchas e perda parcial de supo
Lombada danificada; livro descos
Portugués, latim e francés. Letra
A planta apresenta as seguintes :
SECRETARIO RECENSEADOR
0

Avenida Saraiva de Carvalho, n°
Anténio Sousa Machado

José Peres de Noronha Galvéao e
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Situagao detectada em 2007: Do
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Bento Pereira do Carmo nasceu
Cépia em formato digital da imag
A documentagao incorporada, pe
Documentacao sujeita a autorizax
Documentacédo de origem e natul
Incorporagdes periddicas de acor
Constantes no regulamento inten
Descrigao elaborada por Lucilia F
José Mariz, "Os registos paroquiz
0

GOMES, Saul Anténio - O Moste
Inclui registos de ébitos ocorridos
Palacio Nacional da Ajuda

Fundo: PT/ANBA/ANBA - Acader
Album

Registo migrado a partir do sister
Feitos Findos, Juizo da india e M
EAHMF, VII/E/48(6); NT 835

As sentencas originais dos armar
MAGCO 14J CAIXA LB 489CAIXA
jbraga

26-3-10

06-12-2013 16:02:53

jbraga

1

"L'arrivée de M. Von Ribbentrop ¢
0

0

1331 [E. 1369].12.09 - 1332 [E. 1
0

Francisco José

Francisco de Sousa Monteiro
Fungdes suporte (meio)

Cf. atribuicdo enumerada no Tit. .
0

Capitania de Francisco Pereira C
Originais e copias.

Postais, cartas, apontamentos, te

Os feitos foram entregues a Joaao
AN/TT, IAN/TT, DGARQ

Chapa do Convento de Santa Cr
Ocupacgéo do Brasil/Doacao de te

Costa Motta, Humberto Taborda,

Auto de eliminagéo n°® 66 /2016, ¢

2014-10-31 e 2015-09-23
0

Inacio de Sousa Pavia Sardinha (

908cdd8c-dac3-4dde-8a88-5268¢

O~ 0O O O o o

233

tsaraiva

Administrator Arquivista Curador
14

0

AN/TT; IAN/TT

AN/TT; IAN/TT; DGARQ
0

0
PT/TT/TSO-IL/030/0818

Registos com conteudo

2176509 E42
2174079 E42
2176524 E42
1591427 E55
988461 E55
1382624 E55
2176499 E55
1023254
855686
4
2174697 E55
2176498 E42
2176502 E42
2174892 E42
2176468 E42
2174321 E35
1346174 E55
2119232 EG2
1170742 E55
1275421
1165694 E55
568 E62
87344 E6G2
1324474 E6G2
30583 E6G2
32232 E41
175 E62
15840 EG2
1027097 E56
406112
363974
3178
3082
3234
17047
718913 E62
4426 E62
3914 E62
477756 £62
25178
62640 £O2
6506 £62
10192 £E62
35924 E62
78409 E62
3350 E62
309002 £62
109 ES5
927 E62
3309 £62
526997 £62
4771 E62
0 £33
8 £62
9 £62
1681333 E41
6019 E62
282381 E55
739685 £O2
2094040 E41
191554 E42
48113 £02
507449 E42
2176502 E41
2176502 E52
2176508 E52
2177021 E41
207200
298 E55
0
0
498
0 E57
8 E41
58300 E41
5813 E62
1 E62
0 E62
6 E62
513 E62
1858 E62
26 E37
8 E37
253 E37
6 E34
649 E37
3464 E6G2
2537 E52
0 E62
90807 E41
20 E42
0 E41
0 empty?
0 empty?
0 empty?
0 empty?
30311 not on migrag&o_geral.txt |
0 empty?
2176498
996558
511553
2176401
2174594
0 empty?
6964 E42
941 E42
0 empty?
0 empty?
2176502 E42

Mapeamento CIDOC-CRM

Conexao com Documento CIDOC
E42 -> P1 -> E33 E42 -> P2 -> E55 E33 -> P67 -> E22/31/33

E42 -> P1 -> E33 E42 -> P2 -> E55 E33 -> P67 -> E22/31/33

E42 -> P1-> E33 E42 -> P2 -> E55 E33 -> P67 -> E22/31/33
ES5 -> P2 -> E33 E55 -> P127 -> ES5
ES5 -> P2 -> E33 E55 -> P127 -> ES5
ES5 -> P2 -> E33 E55 -> P127 -> ES5
ES5 -> P2 -> E33 E55 -> P127 -> ES5

ES5 -> P2 -> E33 E55 -> P127 -> ES5
E42 -> P1-> E33 E42 -> P2 -> E55
E42 -> P1-> E33 E42 -> P2 -> E55
E42 -> P1->E74 E42 -> P2 -> E75 E74 -> P107 -> E39 E39 ->
P50 -> E22
E42 -> P1 E39 E39 -> P50 -> E22
E35->P102 -> E33
ES5 -> P2 -> E35 E35 -> P102 -> E33

E62 -> P2 -> E55 E62 -> P67 -> E33
E62 -> P2 -> E55 E62 -> P67 -> E33

E62 -> P2 -> ES5 E62 -> P67 -> E33
E62 -> P2 -> ES5 E62 -> P67 -> E33
E56 -> P72 -> E33

E62->E3[]->E22

ES5->P2->E33; E55->P127->E55

E39->P1->E41;E39->P2->E55

ES5->P127->E55

E33->P48->E42;E42->P2->E55
E33->P48->E42;E42->P2->E55

E33->P48->E42;E42->P2->E55
E21->P1->E41;E65->P14[]->E21;E65->P94->E33
E65->P17->E52;E65->P94->E33
E11->P17->E52;E11->P31->E33;E52->P2->E55
E21->P1->E41;E11->P14->E21;E11->P31->E33

E35->P2->E55;E33->P102->E35

ES7>P45>E22
E41>P1>E217;

E21>P14>E12;

E12>P108>E22
E41>P1>E217;

E21>P14>E12/E65;
E12>P108/P94>E22/E31/E33
E62>P3>E39
E62>P3>E39
E62>P3>E39
E62>P3>E39
E62>P3>E31/E33

E62>P3>E31/E33
E37>P65>E22;

E37>P2>E55("Marca");
E37>P65>E22;
E37>P2>E55("Monograma");
E37>P65>E22;
E37>P2>E55("Selo")
E34>P65>E22;
E37>P65>E22;
E37>P2>E55("Assinatura")
E62<P3<E80;

E80>P112>E22
E52>P4>E80;

E52>P2>E55("Data de Eliminagéo")
E80>P112>E22

E62<P3<E33
E41>P1>E39;

E39>P11>E12;

E12>P108>E22/E31/E33
E4Z>P 1>EZLZ(AIP);

E22>P128>E31/E33:
E31(/E337)>P130>E31
E42>P2>E55("RODA AIP ID")
E41>P1>E53;
E53>P67>E31/E33

C4~-T 1/ F40-COY,

E39>P14>E12/E65;
E12/E65>P108>E22/E31/E33
E39>P50>E22/E31/E33;

E42>P2>E55("Identificador da entidade produtora”)
E42>P1/P48>E39;

E22/E31/E33>P50>E39; E42>P2>E55("Identificador da entidade
detentora")

E42>P1>E33 (RDFNAA- RPC);
E42>P2>E55 ("Registos patrimoniais de classificacao")
E33(RPC)>P67>E22/E31/E33
Connect directly with E22;

Qual o nome da coluna?
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6.5 Funcoes de insercao de dados na base de dados do Neo4j

Ao definir classes e relagdes para os elementos do documento foi necessario criar fungdes de
insercdo na base de dados nova do Neo4j. Tendo em conta a informacdo obtida anteriormente,
é possivel saber a associagdo que se deve fazer entre cada coluna dos metadados exportados das
bases de dados do Digitarq e um dos trés nds principais de cada documento. Com base nesta
informacao foi criada individualmente para cada coluna da base de dados antiga do Digitarq uma

funcdo de insercao com as classes e relacdes necessarias para a introducdo da mesma.

E42 Identifier.nodes.get(name=identifier)
t:
dentifier node = E42 Identifier(name=identifier).save()

ype node 55 .nodes.get (name

ype node = i
linguistic node.ic B nnect(identifier node)
identifier node.has type.connect(type node)

Figura 6.10: Exemplo de fun¢do de inserc¢do das colunas ID, ParentID e RootParentID

Como € possivel verificar na figura 6.10, neste caso para as colunas ’ID”, ”ParentID”’e "Root-
ParentID”as classes e as relagdes definidas eram iguais por isso ao invés de implementar funcdes

independentes para cada coluna, foi possivel implementar apenas uma comum as trés.

* Como argumentos de entrada foram definidos de forma comum a todas as tabelas, o conteddo

da coluna, o n6 de descri¢do do documento, o né fisico do documento e a key de identificacdo.

* Criacdo do né (caso ndo exista) com o contetido da coluna, com a sua classe definida. Neste

caso classe E42 Identifier.
* Criacdo do né ou nds que serdo relacionados. Neste caso apenas um né da classe E55 Type.

* Por fim conectar através das relacdes implementadas na sec¢do 6.4 os nés criados. Neste
caso conex@o do né com o contetddo da coluna e com o objeto linguistico do objeto através

da relacdo P identified by e com o tipo associado através da relagdo P2 has type

6.6 Criacao do script de migracao

O desenvolvimento deste script tem como passo inicial a exportagdo de dados e a transformacio
dos mesmos referida nas sec¢des anteriores, com uma ligeira diferenca visto que para ser um
processo mais eficiente e rdpido ao invés de se obter um dataframe com os dados exportados,

obtém-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 configuragdo json.

6.6.1 Criacao dos ficheiros de configuracao

Os ficheiros json de configurac@o criados contém valores de configuracdo de acesso a base de
dados: ip, port, username, password, database e table, independentes para cada um dos arquivos.
E a0 mesmo tempo existe um ficheiro comum que contém as configuracdes da base de dados em
si com uma label que contém o nome da coluna e um value com a respetiva funcio de inser¢ao
para essa determinada coluna.

Os ficheiros de configuracdo sdo lidos, é feita a exportagdo dos dados da base de dados do
arquivo selecionado para um cursor e os dados sdo transformados onde € feita a identificacio de

entidades para posterior atribui¢do de classes.

6.6.2 Script de migracao

A migragdo é feita de forma independente para cada Arquivo, o script é posto a correr indivi-
dualmente para cada ficheiro json de configuracdo. Inicialmente s@o criados todos os nds pais
referentes aos Arquivos existentes, denominados com a classe E22 HumanMadeObject. Agora
percorremos o cursor, linha a linha e criamos para cada linha o n6 filho (parte fisica do docu-
mento) pertencente a classe E22 HumanMadeObject, caso este nao tenha valor na coluna Paren-
tID relaciona-se diretamente com o né identificador do arquivo e € denominado de fundo, caso
contrério conecta-se ao né com o ID igual ao ParentelD deste. Esta relacdo serda P46 Is Composed
of.

Os nos fisicos identificadores do documento por sua vez relacionam-se com o objeto linguistica
desse mesmo documento que serd um né da classe E33 Linguistic Object, esta ligacdo ¢é feita
através da relacdo P128 Carries.

O no fisico do documento relaciona-se diretamente com todos os valores que identificam fisi-
camente o mesmo. Por outro lado, o né linguistico do documento relaciona-se diretamente com
todos os valores que identificam linguisticamente o mesmo.

Na figura 6.11 € possivel visualizar alguns nds e relagoes na plataforma do Neo4J.

6.7 Criacao das bases de dados do Elastic search

A utilizacdo da base de dados de grafos possibilita 0 armazenamento de relacionamentos entre
classes e a navegacgdo por eles. No contexto deste projeto permite a pesquisa avancada por uma
classe que permite a identificacdo de um determinado documento ou de vérios documentos que
contenham essa classe e por sua vez a relagdo dessa classe com outros elementos identificadores

dos documentos que se pretendem pesquisar.
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Figura 6.11: Exemplo da visualiza¢do da base de dados de grafos

Porém para uma pesquisa simples de documentos a base dados de grafos ndo é a mais pratica,
portanto para este efeito foi escolhida uma base de dados orientada a documentos, pois permite
indexacdo de texto para pesquisas lexicais, e indexagdo 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 implementa¢do 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 maquina.

A necessidade desta utilizagdo originou a criagdo de um ficheiro docker-compose.yml.

6.7.1 Criacao do ficheiro docker-compose.yml

O arquivo docker-compose.yml cria um cluster Elasticsearch seguro de trés nés com autenticacao
e criptografia de rede habilitadas. O ficheiro vem com configuragdes de acesso predefinidas essa
configuracdo expde a porta 9200 em todas as interfaces da rede. Devido a forma como o Docker
lida com as portas, uma porta que ndo estd vinculada ao localhost deixa o cluster Elasticsearch
acessivel publicamente, possivelmente ignorando qualquer configuracdo de firewall. Para ndo
possibilitar o acesso a hosts externos, definimos o valor de £S_PORT no arquivo .env para
127.0.0.1:9200. Assim, o Elasticsearch sé estard acessivel a partir da propria maquina host.

Para correr o ficheiro apenas temos que inserir no terminal ”docker-compose up”. Eventual-
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mente na necessidade da utilizacdo de uma mdaquina para guardar estes dados apenas temos que

correr este comando para inserir a base de dados do Elasticsearch.

6.7.2 Inicializacao da base de dados

Agora que j4 foi criado o cluster do Elasticsearch podemos proceder a inicializacdo da base de
dados do Elasticsearch. Para esse efeito é necessdrio criar um index que identifica a base de
dados que estamos a inicializar. Nesta criagdo podemos utilizar a biblioteca do haystack que
permite a criacdo 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 inser¢ao de documentos ou na obten¢do 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 as entidades extraidas (lugares
e atores) e outro relativo a eventos. O motivo pelo qual guardamos estes quatro indexes no elastic

search deve-se a pesquisa que serd realizada por parte da aplicacdo web.

6.7.3 Migracao 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 extraidas pelo modelo do tipo pessoa (PER)
e organizacdo (ORG).

Para o index dos lugares vamos inserir as entidades extraidas pelo modelo do tipo localizagdo
(LOO).

O index dos eventos ndo vamos migrar nada pois ndo é uma entidade na qual houvesse inte-

resse retirar informacao.

6.8 Construcao da API - FastAPI

O objetivo, apds a migracdo das bases de dados antigas do Digitarq, € a criagdo de uma API que
forneca a conexdo entre o backend da aplicacdo web as duas bases de dados necessdrias para o
funcionamento da aplicacdo web (Bases de dados do Neo4j e base de dados do Elasticsearch) 6.12.

Para a construgdo desta API optamos pela web framework FastAPI, a escolha desta denotou-se
pelo facto de ser uma framework com alta performance, com facilidade ao nivel da implementacao,

robusta e intuitiva.
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DIGITARQ Q Iniciarumapesquisa  [1 Aminhalista B Ajuda Entrar no Digitarg N

Pesquise mais de 60 milhoes de documentos

Q. woduza o termesde pesauisa o - o "=

Este website utiliza cookies para melhorar a tua experiéncia.

Sem filas... e okt o o
nem tempo de espera!

Consulte facilmente mais de 100km de documentos online, guardados pelos
diversos arquivos portugueses.

\

Pesquise, filtre e consulte diversos tipos de documentos e reprodugdes online \ “ —_—

Figura 6.12: Pagina inicial do Digitarq atualizado

6.8.1 Criacao de endpoints

A aplicacdo web necessitava de executar alguns pedidos. Alguns que necessitavam de acesso a
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 neo4;j

* 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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Capitulo 7

Conclusao, Limitacoes e Trabalho
Futuro

Em resumo, conseguimos encontrar solugdes para os principais objetivos deste projeto, a fim de
facilitar e melhorar o acesso a plataforma do Digitarq.

O primeiro objetivo alcancado foi a migracao das antigas bases de dados relacionais desta pla-
taforma, que continham informacdes 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 relevancia semantica, possibilitando assim a construgdo 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 criacdo de uma API que estabeleceu a conexao entre as
bases de dados e a aplicacdo web do Digitarq, permitindo aos usudrios pesquisar documentos de
forma eficaz, este objetivo foi atingido através da implementacdo de uma API e da criacdo dos
endpoints necessdrios para a realizacdo de pedidos requisitados pela aplicagdo web.

Todavia surgiram limita¢des ao longo da implementac¢do do projeto que poderiam ser aperfeicoadas
num trabalho futuro. A principal centra-se no desenvolvimento do modelo neuronal, onde ndo
tivemos suporte de dados anotados do Digitarq o que provavelmente melhorava bastante a capaci-
dade do modelo, por sua vez também poderiamos ter recolhido mais datasets na internet que com
certeza melhoravam a capacidade do mesmo. Outra limitacdo que estd relacionada com o desen-
volvimento do modelo neuronal seria a capacidade de acesso a maquinas com grande capacidade
de GPU que iriam diminuir os tempos de treino aumentando assim a rapidez com que poderfamos
executar varios treinos e até mesmo treinos mais complexos.

Relativamente a trabalho futuro, acrescenta-se a capacidade de realizar a migragdo completa
das bases de dados do DIGITARQ antigas, uma vez que é um processo demorado nao conseguimos
realizar a migracdo total das bases de dados. Sendo assim, resultados tais como: nimero total de
documentos analisados, tamanho total da base de dados (nds e relagdes criadas), total de entidades
extraidas e tamanho da base de dados do elasticsearch , sdo resultados que nido foram obtidos e
contabilizados.

Por fim outra limita¢do que tivemos e que poderia ser melhorada como trabalho futuro seria o
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uso de uma API de localizagGes utilizada no processo de desambiguacgado paga que tivesse melhores

recursos e resultados de pesquisa.









Bibliografia

[1]

(2]

(3]

[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

[9]

[10]

[11]

[12]

Dataset  babelscape/wikineural. https://huggingface.co/datasets/
Babelscape/wikineural. Acedido: 2023-07-12.

Dataset harem. https://huggingface.co/datasets/harem. Acedido: 2023-07-
12.

Dataset jfrenz/legalglue. https://huggingface.co/datasets/jfrenz/
legalglue. Acedido: 2023-07-12.

Dataset paramopama. https://github.com/davidsbatista/NER-datasets/
tree/master/Portuguese. Acedido: 2023-07-12.

Dataset  tner/multinerd. https://huggingface.co/datasets/tner/
multinerd. Acedido: 2023-07-12.

Direcao-geral do livro, dos arquivos e das bibliotecas. https://dglab.gov.pt/. Ace-
dido: 2023-02-15.

Hugging face - transformers. https://huggingface.co/docs/transformers/
index. Acedido: 2023-06-19.

Hugging face — bert. https://huggingface.co/docs/transformers/model__
doc/bert. Acedido: 2023-06-19.

Hugging face — electra. https://huggingface.co/docs/transformers/
model_doc/electra. Acedido: 2023-06-19.

Hugging face — roberta. https://huggingface.co/docs/transformers/
model_doc/roberta. Acedido: 2023-06-19.

Hugging face — t5. https://huggingface.co/docs/transformers/model__
doc/t5. Acedido: 2023-06-19.

Weights biases: The ai developer platform - wandb. https://wandb.ai/site. Ace-
dido: 2023-06-19.

67


https://huggingface.co/datasets/Babelscape/wikineural
https://huggingface.co/datasets/Babelscape/wikineural
https://huggingface.co/datasets/harem
https://huggingface.co/datasets/jfrenz/legalglue
https://huggingface.co/datasets/jfrenz/legalglue
https://github.com/davidsbatista/NER-datasets/tree/master/Portuguese
https://github.com/davidsbatista/NER-datasets/tree/master/Portuguese
https://huggingface.co/datasets/tner/multinerd
https://huggingface.co/datasets/tner/multinerd
https://dglab.gov.pt/
https://huggingface.co/docs/transformers/index
https://huggingface.co/docs/transformers/index
https://huggingface.co/docs/transformers/model_doc/bert
https://huggingface.co/docs/transformers/model_doc/bert
https://huggingface.co/docs/transformers/model_doc/electra
https://huggingface.co/docs/transformers/model_doc/electra
https://huggingface.co/docs/transformers/model_doc/roberta
https://huggingface.co/docs/transformers/model_doc/roberta
https://huggingface.co/docs/transformers/model_doc/t5
https://huggingface.co/docs/transformers/model_doc/t5
https://wandb.ai/site

Bibliografia 68

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

(23]

[24]

Francisca Adoma Acheampong, Henry Nunoo-Mensah, and Wenyu Chen. Transformer mo-
dels for text-based emotion detection: a review of bert-based approaches. Artificial Intelli-

gence Review, pages 1-41, 2021.

Margarida Gouveia Augusto. Avaliacdo da migracdo de registos de arquivo para dados liga-

dos no projeto episa. 2022.

C Bekiari, G Bruseker, M Doerr, CE Ore, S Stead, and A Velios. Volume a: Definition of the

cidoc conceptual reference model. version 7.1, 2021.

Diedre Carmo, Marcos Piau, Israel Campiotti, Rodrigo Nogueira, and Roberto Lotufo. Ptt5:
Pretraining and validating the t5 model on brazilian portuguese data. arXiv preprint ar-
Xiv:2008.09144, 2020.

Tiago Carneiro, Raul Victor Medeiros Da Noébrega, Thiago Nepomuceno, Gui-Bin Bian,
Victor Hugo C De Albuquerque, and Pedro Pedrosa Reboucas Filho. Performance analysis
of google colaboratory as a tool for accelerating deep learning applications. IEEE Access,
6:61677-61685, 2018.

Lazaro Costa, Nuno Freitas, and Jodo Rocha da Silva. An evaluation of graph databases and
object-graph mappers in cidoc crm-compliant digital archives. Journal on Computing and
Cultural Heritage (JOCCH), 15(3):1-18, 2022.

Ivo Fernandes, Henrique Lopes Cardoso, and Eugenio Oliveira. Applying deep neural
networks to named entity recognition in portuguese texts. In 2018 Fifth International Con-
ference on Social Networks Analysis, Management and Security (SNAMS), pages 284-289.
IEEE, 2018.

Luis Miguel Ferros, Miguel Ferreira, and José Carlos Ramalho. Digitarq e o novo médulo de
interoperabilidade oai-pmh. In Actas do Congresso Nacional de Bibliotecdrios, Arquivistas

e Documentalistas, number 10, 2010.

Andrea Galassi, Marco Lippi, and Paolo Torroni. Attention in natural language processing.

IEEFE transactions on neural networks and learning systems, 32(10):4291-4308, 2020.

Neha Gupta et al. Artificial neural network. Network and Complex Systems, 3(1):24-28,
2013.

Wenxin Jiang, Nicholas Synovic, Matt Hyatt, Taylor R Schorlemmer, Rohan Sethi, Yung-
Hsiang Lu, George K Thiruvathukal, and James C Davis. An empirical study of pre-
trained model reuse in the hugging face deep learning model registry. arXiv preprint ar-
Xiv:2303.02552, 2023.

C Mendonca Junior, Hendrik Macedo, Thiago Bispo, Fldvio Santos, Nayara Silva, and Lu-
ciano Barbosa. Paramopama: a brazilian-portuguese corpus for named entity recognition.

Encontro Nac. de Int. Artificial e Computacional, 2015.



Bibliografia 69

[25]

[26]

[27]

(28]

[29]

(30]

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

[36]

Morteza Karimzadeh, Wenyi Huang, Siddhartha Banerjee, Jan Oliver Wallgriin, Frank Har-
disty, Scott Pezanowski, Prasenjit Mitra, and Alan M MacEachren. Geotxt: a web api to
leverage place references in text. In Proceedings of the 7th workshop on geographic infor-

mation retrieval, pages 72—73, 2013.

Douglas Kunda and Hazael Phiri. A comparative study of nosql and relational database.
Zambia ICT Journal, 1(1):1-4, 2017.

Hao Liu, Qinjun Qiu, Liang Wu, Wenjia Li, Bin Wang, and Yuan Zhou. Few-shot learning
for name entity recognition in geological text based on geobert. Earth Science Informatics,
15(2):979-991, 2022.

Kiran Maharana, Surajit Mondal, and Bhushankumar Nemade. A review: Data pre-
processing and data augmentation techniques. Global Transitions Proceedings, 3(1):91-99,
2022.

Batta Mahesh. Machine learning algorithms-a review. International Journal of Science and
Research (IJSR).[Internet], 9(1):381-386, 2020.

Sérgio Nunes, Tiago Silva, Cldudia Martins, and Rita Peixoto. Episa platform: A technical
infrastructure to support linked data in archival management. In Workshops and Doctoral
Consortium of the 26th International Conference on Theory and Practice of Digital Libra-
ries, pages 86-97, 2022.

Colin Raffel, Noam Shazeer, Adam Roberts, Katherine Lee, Sharan Narang, Michael Ma-
tena, Yanqi Zhou, Wei Li, and Peter J Liu. Exploring the limits of transfer learning with
a unified text-to-text transformer. The Journal of Machine Learning Research, 21(1):5485—
5551, 2020.

Igbal H Sarker. Machine learning: Algorithms, real-world applications and research directi-
ons. SN computer science, 2(3):160, 2021.

Hemlata Shelar, Gagandeep Kaur, Neha Heda, and Poorva Agrawal. Named entity recogni-
tion approaches and their comparison for custom ner model. Science & Technology Libraries,
39(3):324-337, 2020.

Meshal Shutaywi and Nezamoddin N Kachouie. Silhouette analysis for performance evalu-

ation in machine learning with applications to clustering. Entropy, 23(6):759, 2021.

Fabio Souza, Rodrigo Nogueira, and Roberto Lotufo. Portuguese named entity recognition
using bert-crf. arXiv preprint arXiv:1909.10649, 2019.

Zhensu Sun, Li Li, Yan Liu, Xiaoning Du, and Li Li. On the importance of building high-
quality training datasets for neural code search. In Proceedings of the 44th International

Conference on Software Engineering, pages 1609—-1620, 2022.



Bibliografia 70

[37]

[38]

[39]

[40]

[41]

Yelda Unal and Halit Oguztuzun. Migration of data from relational database to graph da-
tabase. In Proceedings of the 8th International Conference on Information Systems and

Technologies, pages 1-5, 2018.

John E Vargas-Munoz, Shivangi Srivastava, Devis Tuia, and Alexandre X Falcao. Openstre-
etmap: Challenges and opportunities in machine learning and remote sensing. IEEE Geosci-
ence and Remote Sensing Magazine, 9(1):184-199, 2020.

R Vidhya and G Vadivu. Research document search using elastic search. Indian Journal of
Science and Technology, 9(37), 2016.

Jiexin Wang, Adam Jatowt, Michael Firber, and Masatoshi Yoshikawa. Improving question
answering for event-focused questions in temporal collections of news articles. Information
Retrieval Journal, 24:29-54, 2021.

Jian Yang, Shaohan Huang, Shuming Ma, Yuwei Yin, Li Dong, Dongdong Zhang, Hong-
cheng Guo, Zhoujun Li, and Furu Wei. Crop: Zero-shot cross-lingual named entity recogni-

tion with multilingual labeled sequence translation. arXiv preprint arXiv:2210.07022, 2022.



	Lista de Figuras
	Lista de Tabelas
	Introdução
	Motivação
	Objectivos
	Contribuições
	Estrutura do documento

	Contexto
	Aprendizagem Automática
	Modelos neuronais
	Treino
	Inferência
	Métricas de avaliação

	Pré processamento de dados
	Clustering
	Scikit-learn
	TfidfVectorizer

	Hugging Face
	Tranformers
	Trainer
	Pipeline

	Base de dados Relacional vs NoSQL
	Microsoft SQL Server - relacional
	Base de dados de grafos - NoSQL

	Elastic Search
	Haystack

	Docker
	FastAPI
	Postman
	Google Colab
	Wandb
	OpenStreetMap
	Nominatim


	Trabalho relacionado
	Natural Language Processing - NLP
	Named Entity Recognition - NER
	NER - Reconhecimento específico de Localizações
	BERT e T5

	INESC - projeto Episa
	CIDOC-CRM
	API de Localizações no processo de desambiguação

	Análise
	Dados do Digitarq
	Components - Tabela da base de dados do Digitarq

	Dados utilizados no treino dos modelos – 5 datasets (língua portuguesa)
	WikiNEuRal
	MultiNERD
	HAREM
	Paramopama
	LegalGLUE


	Metodologia
	Conexão e exportação à base de dados antiga do digitarq
	Desenvolvimento do modelo de extração de entidades 
	Importação
	API - conexão entre as bases de dados e a aplicação web

	Resultados e Discussão
	Conexão e exportação à base de dados antiga do digitarq
	Clustering dos dados
	Verificação dos dados de forma manual
	Pré-processamento dos dados

	Desenvolvimento do modelo de extração de entidades 
	Objetivo e datasets do modelo neuronal
	Treino do modelo neuronal
	Avaliação e ajustes do modelo
	Testes de inferência do modelo

	Extração de localizações 
	Validação das entidades extraídas
	Identificação de localizações através de uma API de pesquisa (Desambiguação)

	Modelo com as classes do Neo4j
	Funções de inserção de dados na base de dados do Neo4j
	Criação do script de migração
	Criação dos ficheiros de configuração
	Script de migração

	Criação das bases de dados do Elastic search
	Criação do ficheiro docker-compose.yml
	Inicialização da base de dados
	Migração dos dados antigos do Digitarq para a base de dados do Elasticsearch

	Construção da API - FastAPI
	Criação de endpoints


	Conclusão, Limitações e Trabalho Futuro
	Bibliografia

