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RESUMO

Este projeto propde o design e implementagdo de um armazém de dados (DW)
composto por resultados de atletismo a nivel distrital e nacional, a partir de
tabelas criadas inicialmente para interpretacdo humana. O projeto propde
também um mecanismo de integragao entre os dados sobre as marcas obtidas
em provas de atletismo com a sua localizagao geografica (altitude incluida) e as
condicdes atmosféricas em que as provas foram realizadas. Os ficheiros de onde
os dados sobre os resultados das provas sao originarios encontram-se em
multiplos formatos (.xls, .txt, .doc) mas o predominante & “.pdf’. Os ficheiros
estao distribuidos por 20 distritos mais os resultados ao nivel nacional.

Este trabalho de investigacdo esta dividido em duas grandes partes. Uma parte
envolve o desenvolvimento do protétipo de um médulo Python, chamado de
PositionParser, que servira de Framework para a identificacdo e extracdo dos
valores dos campos do texto. O processo de analise do texto envolve a sua
“tokenizagao”, marcagéao e visualizagado dos dados “tokenizados”, segmentacgao e
definicdo da ordem de leitura, extracao e definicdo da hierarquia dos dados.
Outra parte envolve todo o processo de analise de dados: o Web scraping dos
documentos com os resultados das competicbes, a conversdo de todos os
documentos para o formato PDF e posteriormente para ficheiros de texto, a
extragdo de dados das tabelas nao formatadas dos ficheiros de texto recorrendo
ao prototipo criado e a limpeza, uniformizagdo e armazenamento dos dados num
DW.
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ABSTRACT

This project proposes the design and implementation of a data warehouse (DW)
composed by athletic results at a national and district level, from data tables
initially crated for human interpretation. The project also proposes an integrating
mechanism between athletic records with their geographic location (altitude
included) and atmospheric conditions of the competitions.

The original files, about competition results, come in multiple formats (.xls, .txt,
.doc) but the predominant one is “.pdf’. The files are spread across the 20
Portuguese districts plus results at a national level.

This research work is divided in two main parts. One part involves developing a
Python prototype module, called PositionParser that can serve has a framework
for identification and extraction of field values from text. The parsing process
involves tokenizing the text, visualizing tokenized data, segmentation and
definition of the reading order, extracting data and definition of the data hierarchy.
The other part involves the whole data analysis process: web scraping of the
documents with the competition results, conversion of all documents into PDF
format and subsequently into plain text files, extraction of the data from the
unformatted tables in the resulting text files with the help of the prototype,
cleansing, standardization and storage of the information into a DW.
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1. INTRODUCAO

Hoje em dia muitas associagdes, empresas e instituicdes colocam grande parte da sua
informacdo online. Assim, Informacdo relacionada e com o mesmo tipo de dados
encontra-se distribuida por multiplos Web sites e disponivel para qualquer pessoa.
Entre esses casos estdo os resultados das provas de atletismo disponibilizados pelas
varias associagOes distritais portuguesas. Agrupar toda esta informagao num Data
Warehouse (DW) seria de grande utilidade para uma analise posterior, no entanto essa
informacdo encontra-se publicada em ficheiros do tipo portable document format
(PDF). O formato PDF e a auséncia de uma estrutura aparente da informacdo impede
gue a informacdo seja processada automaticamente, logo € necessdrio um
processamento inicial antes que possa ser transferida para um DW.

1.1 CONTEXTO E MOTIVACAO

A area de desporto possui muitas associacoes que disponibilizam um volume
relativamente grande de informacdo aos seus atletas e sobre as provas realizadas por
estes ao publico em geral. Cada associacdo desportiva (distritais) disponibiliza
informagdo sobre as provas organizadas e realizadas por estas, no entanto, a
estruturas dos dados usada para apresentar essa informagdo nem sempre é a mesma.
Agrupar esses dados e interliga-los entre si para efetuar uma analise posterior seria
interessante.

Dentro da area do desporto, o ramo do atletismo foi escolhido para esta investigacdo
porque, para além de ser um dos desportos com mais participantes federados em
Portugal (http://www.pordata.pt/Portugal/Praticantes+desportivos+federados+total+e+por+
algumas—+federa%C3%A7%C3%B5es+desportivas-2226. Acedido em 23 de Novembro de
2017), é uma pratica individual, o que permite obter multiplos resultados a partir de
uma Unica prova e seguir com algum grau de confianga (exceto em casos de provas
combinadas e passagens de testemunho) a evolugao de um atleta numa modalidade,
ao contrario de outros desportos mais populares de equipa, como o futebol,
basquetebol ou andebol (ver grafico da figura 1). Por ser um desporto “base” os
resultados apresentados estao mais perto do rendimento real quando comparados
com fatores ambientais (como humidade ou temperatura), ao contrario de outros
desportos (como por exemplo o ténis) onde fatores como estratégia, arbitragem e
adversario tém um peso maior.
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Figura 1 — Quantidade de Praticantes dos Desportos Atualmente mais Populares

Analisar resultados do atletismo portugués fornece uma oportunidade Unica de criar
valor, pois como as associacdes desportivas sdo, na maioria das vezes, ndo lucrativas
(http://www.aaaveiro.pt/docs/estatutos.0001.docs.pdf. Acedido em 12 de Julho de
2017) (http://adac.pt/wp-content/uploads/2017/03/Estatutos-ADAC.pdf. Acedido em
12 de Julho de 2017), tém pouco incentivo, ou verba, para melhorar os seus servigos.
Assim, a informagdo disponivel ao publico encontra-se na maior parte das vezes
desestruturada e em formato PDF, sendo por isso, de tratamento dificil e trabalhoso.
No entanto, criar um DW centralizado com resultados nacionais e distritais poderia
cativar partes interessadas como equipas de atletismo, treinadores, atletas,
entusiastas do desporto ou até mesmo de investigacao cientifica. Esse é o principal
objetivo desta investigagdo.

1.2 OBJETIVOS DE PESQUISA E PLANO DE TRABALHO

O principal objetivo deste trabalho é agregar num DW um conjunto de dados
recolhidos de diversas associagGes desportivas sobre as provas de atletismo realizadas,
pontuacgdes e atletas envolvidos, como é possivel observar na figura 2.
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Figura 2 — Esquema Geral do Projeto

O processo de analise dos resultados de atletismo a partir dos Web sites das respetivas

associagoes envolve:

1. O web scraping dos ficheiros, encontrando os seus links a partir de todas as
associacdes de atletismo, verificando se os ficheiros ja foram anteriormente
carregados e guardando os novos ficheiros;



2. A conversdo dos ficheiros para o formato de texto simples, recorrendo a uma
ferramenta para converter ficheiros que ndao sejam PDF para PDF e estes para texto
plano;

3. A utilizacdo do PositionParser para extrair dados num formato organizado, criando
scripts para analisar as tabelas em texto simples;

4. A limpeza dos dados, removendo duplicados, definindo os tipos de colunas e
uniformizando os dados;

5. O aumento dos dados, cruzando informacao geografica da APl Google Maps e
informacdo meteorolégica da APl weather underground,

6. O carregamento dos dados para um DW;

7. Possivel andlise dos dados recorrendo a técnicas de Business Intelligence (Bl) e
Data Mining (DM).

No ponto 3 a ferramenta foi criada por mim, uma vez que nao foi encontrada uma

solucdo satisfatdria, demonstrado no capitulo 3.3 da andlise do estado da arte.

1.3 METODOLOGIA DE INVESTIGACAO
O método de investigacdo usado neste trabalho é o Design Science Research (DSR). A
metodologia DSR é frequentemente aplicada no desenvolvimento e design de
artefactos para resolver problemas de organizacdes, possibilitando, direta ou
indiretamente, o aumento dos seus lucros (Hevnert et al., 2004). Logo, um projeto de
investigacdo que use DSR precisa da criacdo intencional de um artefacto inovador para
resolver um problema especifico num determinado dominio (Hevneret et al., 2004).
O DSR recorre a uma abordagem iterativa composta por seis atividades principais
(Pefferset et al., 2006):

Identificagao do problema e motivagao, definido no capitulo 1.1;

2. Identificacdo dos objetivos e solucdo, que foram especificados no capitulo 1.2;
3. Design e desenvolvimento da solugdo, que serd apresentado no capitulo 4;
4. Demonstracdo, onde a utilizacdo do protétipo criado (PositionParser) demonstra

que é possivel obter os resultados desportivos de uma grande quantidade de
ficheiros;
Avaliacdo, onde sdo examinados os resultados do DW produzido;

6. Comunicacdo, onde se pretende escrever um artigo em que se pretende
apresentar os resultados desta investigacdo. Pretende-se que o artigo seja
publicado numa conferéncia internacional da area.

O DSR é uma abordagem iterativa e incremental, permitindo que o utilizador

aperfeicoe o artefacto criado através de feedback e construcdo. DSR pode comecar

como uma representacao simplificada do problema e, com a evolucdo do ambiente e

tecnologia disponivel, hipdteses anteriores podem ser comprovadas ou podem tornar-

se invalidas (Von Alan et al., 2004).



1.4 ESTRUTURA DO DOCUMENTO

Este trabalho de dissertacdo esta organizado num total de seis capitulos:

Capitulo 1: é o capitulo corrente onde foi feita uma contextualizacdo do trabalho a ser
desenvolvido, foram apresentados os objetivos e motivacdo da investigacdo e foi
apresentada a metodologia de investigacdo que vai ser usada neste trabalho.

Capitulo 2: neste capitulo apresentam-se alguns conceitos e definigdes usados neste
projeto e faz-se uma comparacao entre eles;

Capitulo 3: neste capitulo faz-se uma compara¢do entre ferramentas, tecnologias
semelhantes ao protdtipo de analise de dados desenvolvido (PositionParser) e entre as
bases de dados centralizadas de atletismo ja existentes;

Capitulo 4: neste capitulo da-se uma explicagdo do processo de analises de dados
usado para criar o DW e apresenta-se o protétipo PositionParser que ira analisar e
relacionar o conteudo dos ficheiros recebidos e gerar ficheiros no formato CSV;
Capitulo 5: neste capitulo apresentam-se os resultados da analise aos dados do DW
criado e carregado;

Capitulo 6: neste capitulo apresentam-se as conclusdes do trabalho e apresentam-se
algumas linhas para trabalho futuro.



2. DEFINICOES E CONCEITOS

Neste capitulo serdo apresentados alguns conceitos e definicdes que serdo usados
durante o trabalho de investiga¢do aqui apresentado.

2.1 DATA WRANGLING

Data wrangling ¢ um processo que permite transformar um conjunto de dados
desorganizados e confusos, ndao refinados, em dados acessiveis e Uteis. Os seus
processos envolvem a extragdo de dados no seu estado natural (muitas vezes através
de APIs ou Web scraping), andlise do conteudo extraido e uniformizacdo e limpeza dos
dados. Este processo permite ter acesso a informacdo que mais ninguém se
incomodaria a procurar e torna-la clara e implementavel (Kazil, J. & Jarmul, K., 2016).
Este é o processo, usado neste trabalho, que torna os dados sobre os resultados
desportivos utilizaveis para analise.

2.2 \WEB SCRAPING

Web scraping é o termo usado quando um software é utilizado para extrair dados de
websites. A filosofia do Web scraping consiste em recolher informacdo recorrendo a
qualquer meio que ndo seja um programa a interagir com uma APl ou um ser humano
a interagir com um Web browser. Isto costuma ser atingido escrevendo programas
automaticos que sondam um servidor Web, solicitam conteddo e decompdem-no para
extrair os elementos desejados (Mitchell, R., 2015).

No ambito do trabalho apresentado aqui, todos os resultados desportivos tratados sdo
originarios de documentos obtidos através deste processo.

2.3 LimPEzA DOS DADOS

A limpeza de dados é um processo que envolve a sua normalizacdo ao longo das
colunas ou apenas de alguns valores, o cdlculo de novos valores a partir dos valores
atuais ou até mesmo definir o tipo de dados de cada coluna (Kazil, J. & Jarmul, K.,
2016).

A uniformizagdo ou normalizagdo dos dados (ndo confundir com a normalizagdo duma
base de dados relacional ou normalizacdo estatistica) é o processo que garante que
valores linguisticamente ou logicamente equivalentes entre si sdo apresentados, ou
pelo menos comparados, equivalentemente (Mitchell, R., 2015). Por exemplo os
valores “(258) 123 456" e “258-123456", num determinado contexto, representam o
mesmo numero de telefone, logo deverao ser normalizados.

Os dados extraidos sdo limpos antes de poderem ser analisados e/ou armazenados
num DW.



2.4 DATA WAREHOUSE

Um DW é um repositorio utilizado para a consolidagao da informagdao num formato
valido e consistente, permitindo que os utilizadores analisem os dados de forma
seletiva através de técnicas de Bl para exploracdo do DW e DM que integra conceitos
da area de estatistica e inteligéncia artificial (Santos, M. Y. & Ramos, ., 2009).A
informacdo nele contida é ndo volatil, orientada apenas a um assunto e catalogada
cronologicamente (Santos, M. Y. & Ramos, |., 2009).

Um DW é um repositdrio central que serve de entrada aos mecanismos de tomada de
decisdo e que, por norma, contém uma grande quantidade de dados de multiplas
origens (Caldeira, C. P., 2012).

No trabalho aqui apresentado, vai ser conceptualizado e criado um DW que servira
como repositdrio dos dados recolhidos e analisados.

2.5ETL

ETL (Extract Transform Load) é um processo constituido por trés passos principais:
Extracdo (Extract) dos dados dos sistemas fonte; Transformacdo (Transform) do
formato dos dados para o formato dos dados no DW; Carregamento (Load) dos dados
no DW.

No trabalho aqui documentado, apds a sua preparacdo, os dados sdo transferidos

através deste processo, para um DW modelado num esquema em estrela. O esquema
em estrela é representado por um diagrama de modelo de dados dimensional
composto por uma tabela central de factos ou medidas e relacionada com vdrias
tabelas de dimensGes (Caldeira, C. P., 2012).

2.6 BUSINESS INTELLIGENCE

Business Intelligence (Bl) é um processo que permite a tomada de decisdes de negdcio
“inteligentes” baseadas na analise dos dados disponiveis.

Os sistemas de Bl combinam ferramentas analiticas para fornecer informagao
importante na tomada de decisdo através da exploracdo de uma grande quantidade de
dados armazenados numa base de dados organizacional (Santos, M. Y. & Ramos, |.,
2009).

Este processo é utilizado no DW concebido no projeto aqui apresentado.

2.7 DATA MINING

DM (Data Mining) é um processo que procura identificar padrdes relevantes numa
determinada forma de representacdo, como por exemplo arvores de decisdo,
regressao, segmentagdo e assim por diante (Fayyad et al., 1996).

A grande diferenca entre DM e outras ferramentas de analise de dados de Bl esta na
forma como os dados sao explorados. Enquanto em Bl o utilizador constréi uma



hipdtese e confirma-a, ou refuta-a, recorrendo a uma analise da relacdo entre os
dados. No processo DM, este fica encarregue da geracao das préprias hipoteses, o que
garante uma maior rapidez, autonomia e fiabilidade da analise, pois 0 modelo nao fica
dependente da intuicdo e habilidade do analista (Santos, M. F. & Azevedo, C., 2005).

2.8 DocumeEeNTO PDF

PDF (Portable Document Format) é um formato de ficheiro que capta os elementos de

um documento impresso como uma imagem eletrénica. Este formato de ficheiro é um

dos mais usados na publicagdo de documentos online. Os dados armazenados em

tabelas dentro de ficheiros no formato PDF s3o, na maioria das vezes, dificeis de

analisar automaticamente, ou de ser interpretados por maquinas.

Normalmente sdo evitadas fontes de dados em formatos de dificil andlise, no entanto,

se nao for possivel evitar lidar com ficheiros PDF, sera necessario aprender a analisa-

los, o que podera ser um processo notoriamente dificil (Kazil, J. & Jarmul, K., 2016).

Ficheiros neste formato podem ser facilmente interpretados por humanos que podem

fazer deducdes sobre os dados armazenados, mas de dificil analise por software. No

entanto na grande maioria das vezes este formato de dados é o Unico disponivel.

Algumas das razdes apontadas para isso sao:

1. O dono do documento podera nao querer que o publico reutilize os seus dados;

2. E esperado que os dados sejam apenas utilizados por humanos;

3. O dono dos dados podera querer que estes ndo sejam facilmente editados pelo
leitor;

4. O dono apresenta os dados apenas neste formato porque pode ser lido pela
maioria dos Web browsers modernos sem recorrer a aplicacdes externas;

5. O dono apresenta os dados apenas neste formato por ser facil de utilizar e criar;

6. O dono apresenta os dados apenas neste formato por estar amplamente
disponivel.

Existem ferramentas de software capazes de extrair o conteldo textual de

documentos PDF, no entanto é improvavel que o resultado reflita corretamente a

estrutura original da tabela (McCallum, Q., 2013).

Na era digital, muita da informacdo é partilhada online. O formato mais comum

utilizado na partilha de dados é o PDF (Khusro, S., Latif, A.,, & Ullah, [., 2015).

Documentos PDF sdo portateis, o que significa que, sdo independentes da plataforma

e da aplicacdo utilizada na sua producdo (Bienz, T., Cohn, R., & Adobe Systems, 1993).

O formato PDF foi pensado para ser interpretado por humanos, e ndo esta preparado

para ser operado automaticamente por aplicagdes de software. Consequentemente,

detecdo de tabelas e extracdo de dados de ficheiros PDF ndo é uma tarefa simples,

mas cada vez mais requisitada. Varias abordagens foram propostas para detetar e

extrair tabelas disponiveis em ficheiros PDF, como é o caso de (Khusro, S., Latif, A., &



Ullah, 1., 2015), (Yildiz, B., Kaiser, K., & Miksch, S., 2005), (Oro, E., & Ruffolo, M., 2009),
(Pitale, S., & Sharma, T., 2011) e (Hassan, T., & Baumgartner, R., 2007).

A grande maioria de ficheiros onde se encontram os dados extraidos para analise neste
trabalho, encontra-se no formato PDF.

2.9 JSON

JSON (JavaScript Object Notation) é uma linguagem de marcacdo baseada em texto
criada tanto para leitura humana como para andlise computacional (McCallum, Q.,
2013).

Recentemente JSON tornou-se mais popular do que, por exemplo, XML por apresentar
a mesma informacdo num formato mais pequeno (Mitchell, R., 2015). JSON é um dos
formatos mais usados para transferéncia de dados (Kazil, J. & Jarmul, K., 2016). Este
standard aberto também ¢é usado na transferéncia de dados de Application
Programming Interfaces (APIs). Este é o padrdao utilizado pelas APIs de dados
meteoroldgicos e geograficos de onde serdo transferidos dados.

2.10CSV

CSV (comma-separated values) é um formato de ficheiros onde se armazenam dados
de texto e numéricos simples. Neste tipo de ficheiros cada linha corresponde a um
registo, sendo cada registo constituido por varios campos separados por uma virgula.
Ficheiros CSV sdo muito comuns em Web scraping (Mitchell, R., 2015) e provavelmente
os mais utilizados para armazenar dados acabados de extrair. Para que este formato
seja respeitado, cada registo tem a sua proépria linha, cada campo esta separado por
uma virgula e alguns ou todos os valores poderdo estar entre cotagdes ou outros
caracteres para o proteger (McCallum, Q., 2013).

2.11 PYTHON

Python é uma linguagem de programacdo de alto nivel e orientada a objetos. A
influéncia desta linguagem estd a aumentar tanto no meio académico como nas
empresas. Esta linguagem é usada por um numero significativo de universidades
(incluindo portuguesas) como forma de introduzir ciéncias de computacdo a futuros
engenheiros de software e programadores. Ao nivel das empresas, Python tem sido
principalmente usado para desenvolver jogos de video, aplicacbes Web e de andlise de
dados (Vasconcelos, J., 2015).

No trabalho apresentado neste documento, Python é a linguagem utilizada na analise,
limpeza e carregamento dos dados.



3. ANALISE DO ESTADO DA ARTE

Neste capitulo serdo focadas abordagens e ferramentas diferentes para cada fase do
projeto. No subcapitulo 3.1 sdo comparadas ferramentas de Web scraping, no 3.2 sdo
comparados conversores de ficheiros, no 3.3 trata de ferramentas de extragcdao de
dados, no 3.4 compara ferramentas de limpeza de dados, no 3.5 faz-se um
levantamento de ferramentas de andlise de dados. No subcapitulo 3.6 faz-se um
levantamento de APIs externas para fontes de dados e no subcapitulo 3.7 de
ferramentas de Bl e DM.

3.1 WEB SCRAPING

Para extrair os ficheiros com os resultados de atletismo é necessario escolher qual a
melhor ferramenta de Web scraping para o trabalho. As vdrias ferramentas vao ser
analisadas e comparadas sobre os seguintes aspetos: preco; tipo de licencga; se tem, ou
ndo, uma interface grafica que facilite a sua utilizacdo; se possui ou ndo uma API capaz
de tornar programdvel as agdes da aplicagdao e se efetua buscas recursivas de paginas
Web (Web crawling).

. . .. Selenium
Import.io  Webhose.io Dexi.io  Scrapy Ghost.py

Webdriver

Crawlmg
(Web
spider)

Interface
Gréfica

i IlIIII

Licenga

Tabela 1 - Comparagdo de Ferramentas e Servigos de Web Scraping
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Como ¢é possivel observar na tabela 1, as ferramentas “import.io”, “Webhose.io” e
“Dexi.io” apenas disponibilizam a sua solugdo como um servico e ndao como algo
permanente. Assim, se as quisermos integrar programaticamente é necessario recorrer
a sua Web API. Além disso, temos que acrescentar o facto de ser necessario um
pagamento mensal ou por pedidos. Pelas razées apontadas, estas ferramentas ndo
foram selecionadas. Por outro lado, “Scrapy”, “Selenium Webdriver” e “Ghost.py”
possuem licengas menos restritivas e as suas APls podem ser acedidas
programaticamente com Python sem recorrer a pedidos Web.
Como Web Scraper principal foi escolhido o “Scrapy” por ser considerado o mais
poderoso, por ser escrito em Python, ter um motor assincrono, ser extremamente
rapido e capaz de lidar com grandes quantidades de tarefas (Kazil, J. & Jarmul, K.,
2016). Neste projeto é necessario pesquisar multiplas paginas de cada Web site até se
encontrar os ficheiros desejados, e das solu¢des consideradas, o “Scrapy” é a Unica a
possibilitar esse tipo de analise recursiva (Web crawling) (Kazil, J. & Jarmul, K., 2016)
sem apresentar custos monetdrios. E relativamente facil de usar, no entanto, necessita
sempre de uma configuragdo inicial para cada “crawler” (Mitchell, R., 2015).
Existem casos em que um Web site utiliza uma grande quantidade de JavaScript ou
outro tipo de cddigo que preencha uma pagina Web com conteudo, apds esta ja ter
sido carregada (Kazil, J. & Jarmul, K., 2016). Nesses casos scrapers convencionais ndo
sdo capazes de realizar a andlise, sendo necessario simular um browser que leia o ecrd
e ndo o conteudo de uma pagina Web como por exemplo o “Selenium Webdriver” e o
“Ghost.py” (Kazil, J. & Jarmul, K., 2016). Entre estes dois, o “Selenium” foi escolhido
porque, apesar de ter sido inicialmente criado para testes de Web sites (Mitchell, R.,
2015) é a ferramenta mais popular (Kazil, J. & Jarmul, K., 2016). Isto geralmente
significa uma maior comunidade para a resolucdo de problemas de utilizacdo. O
“Ghost.py”,para além de ndo ser tdo popular, necessita de uma grande quantidade de
bibliotecas (Kazil, J. & Jarmul, K., 2016), o que geralmente significa perder muito tempo
em torno de dependéncias.
Para esta fase, que se foca em Web scraping, as ferramentas selecionadas foram as
seguintes:
1. Scrapy - para Web scraping/crawling;
2. Selenium Webdriver — nos casos em que a informacdo desejada é carregada
dinamicamente.

3.2 CONVERSAO DO TIPO DE FICHEIRO

Antes do conteludo poder ser analisado é necessario que os ficheiros tenham um
mesmo formato, de preferéncia um formato facil de analisar automaticamente, por
exemplo o formato .txt. Para isso, é necessario recorrer a conversores de um tipo de
ficheiros para outro.
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Na tabela 2 faz-se uma andlise e comparagao entre ferramentas que convertem
ficheiros de/para diferentes formatos. Uma vez que o formato predominante dos
ficheiros origem é PDF, é dada uma maior énfase aos conversores que trabalham com
esse tipo de ficheiros. As ferramentas vao ser analisadas e comparadas nos seguintes
aspetos: tipo de ficheiros tratados (ficheiros origem e ficheiros destino), se mantém ou
nao o layout, preco e tipo de licenga.

. . pdf2txt
LibreOffice pdftotext . PDF to Text (web)
(PDFMiner)
Tipo de
Ficheiros de
Origem

Tipo de
Ficheiros de
Destino

Mantém o
Layout

Preco

Licenga

Tabela 2 — Comparagdo de ferramentas de Conversao de Ficheiros

Como se pode ver na tabela 2, foram analisados os seguintes conversores:

» “PDF to Text” é um conversor de PDF para ficheiros de texto, disponivel on line
(http://pdftotext.com. Acedido em 15 de Janeiro de 2018), capaz de converter até
20 ficheiros de uma vez.

» A solucdo “pdf2txt” é um comando disponivel apds a instalagdo do “PDFMiner”
que converte ficheiros PDF em ficheiros de texto simples (Kazil, J. & Jarmul, K.,
2016).

» LibreOffice é um conjunto de aplica¢Ges, de cddigo aberto, compativeis com uma
grande quantidade de formatos de documentos, incluindo origindrios do Microsoft
Office (LIBREOFFICE, 2017).

» Outra solugdo capaz de converter ficheiros PDF em texto é o “pdftotext”, com a
vantagem de ser também possivel tentar manter o /ayout original do texto, um
fator indispensavel para a andlise do passo seguinte.

Apesar de na conversdo os dados se manterem intactos, é virtualmente impossivel

recuperar de forma confidvel a correspondéncia entre os valores dos dados assim

como o seu significado (McCallum, Q., 2013). Este problema vai tentar ser

ultrapassado recorrendo a andlise da fase 3.
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A solugdo encontrada consiste na utilizagao das ferramentas seguintes:

1. LibreOffice — Através da linha de comandos converter, programaticamente, todos
os ficheiros que ndo sejam PDF ou TXT para PDF;

2. pdftotext — Através da linha de comandos converter, programaticamente, todos os
ficheiros PDF para TXT.

3.3 EXTRACAO DO CONTEUDO
Na tabela 3, faz-se uma analise e comparacdo entre ferramentas existentes para
extrair dados de tabelas armazenadas em ficheiros no formato PDF.

Tabula PDFTables PDFix

Ordem de Leitura e Detegao de Tabelas ---

Escalabilidade (API)
Ficheiros de Origem

Interface Grafica

Preco

Tabela 3 — Comparag¢do de Ferramentas de Extragao de Contetido

“Tabula” é uma ferramenta gratuita e de cédigo aberto para extrair dados. Esta
ferramenta foi criada por jornalistas para dar a possibilidade aos jornalistas de
trabalhar com informacgdo “trancada” em PDFs (http://tabula.technology. Acedido em
13 de Julho de 2017). Esta ferramenta possui uma selecdo automdtica onde o mesmo
algoritmo é usado para seccionar as tabelas, como é possivel observar na figura 3. No
entanto, recorrendo a selecdo manual ndo é possivel escalar o trabalho. Além disso,
também ndo permite definir as hierarquias dos campos ou as relagdes entre eles, nem
definir a ordem de leitura do texto como um todo.
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Figura 3 — Tabelas Mal Identificadas por Tabula

A andlise é feita automaticamente o que, muitas vezes, ndo facilita uma segmentacao
apropriada. Nos testes efetuados no ambito da investigagdao foi comum observar
situagdes onde 2 campos eram colocados na mesma coluna, 1 campo separado em 2
colunas ou 2 entradas colocadas na mesma linha, como reproduzido na figura 4.

e Code

epdi Export Format: CsV v ® Export &7 Copy to Clipboard
07Ben B - CYCL 3 250 7o Pedro Rodrigues 04 Int GJVP 5] 26,0
08Ben-B CYCL 3 260 8o Gustavo Ferreira 05 InT OGADD ] 59,0
06Ben-B CAOV 3 200 90 Pedro Sousa 05 Inf GJvP 7 09.0
07Ben B - IND VC - 3 370 100 Alexandre Malheiro 05 Int OGADD 7 230
07Ben -B IND-VC 3 380 110 Edgar Vital 05 Inf IND-VC 7 480
06Ben-B OGADD 4 040
06Ben-B CYCL 4 080 Milha Urbana (Fem)
07Ben-B CcYCL 4 160

( Masc ) I 1a Sara Cunha 2a Maria Araujo 03 Ini03 Ini CNC CYCL 55 280300 I
3a Beatriz Peres 02 Ini SCB 5 320

07Ben B - CYCL 2 500 4a Viviane Cunha 03 Ini CAAV 5 350
08Ben B - CYCL 2 510 5a Margarida Pinto 02 Ini CAOV 5] 09.0
07Ben B - CcYcL 2 550 6a Mariana Goncalves 02 Ini CYCL 5] 100
08Ben B - CYCL 21 57.0 7a Beatriz Morena 03 Ini CAOV 3] 18.0

Figura 4 — Dados Mal Analisados por Tabula

Mesmo que a selecdo e andlise seja feita corretamente, o seu maior problema
mantém-se, que é o fato do seu processo ser feito manualmente, ficheiro a ficheiro,
através da interface grafica. Desta forma, ndao permite que o utilizador final escale o
processo. Apesar de possuir uma interface simples, esta ferramenta nem sempre é
uma boa solucdo porque o ficheiro CSV gerado costuma apresentar uma estrutura
desorganizada ou confusa (Kazil, J. & Jarmul, K., 2016).
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O “PDFTables” deixou de ser suportado pelos criadores originais e é atualmente
disponibilizado como um servico (Kazil, J. & Jarmul, K., 2016) que converte ficheiros
PDF em XLSX. Este servico pode ser acedido através duma API, permitindo assim
escalar o trabalho (https://pdftables.com. Acedido em 13 de Julho de 2017). Esta
ferramenta apenas faz a andlise e selecdo de tabelas automaticamente. Em alguns dos
testes, efetuados no ambito deste trabalho, foram detetados 2 campos na mesma
coluna e 1 campo em 2 colunas (como se pode ver na figura 5).

Page 1

Associacao de Atletismo de Viana do Castelo
Comunicado de Resultados

V Milha Urbana de Darque 2017

Darque

Jornada de: terca-feira, 25 de Abril de 2017 1749019

Milha Urbana (Fem) Milha Urbana (Masc)

1a Rita Moreno 0é6Ben-B CAOV P 38,0] 10 Joel Castanho 04inf CYCL 5 36,0
2a Sara Ligeiro 08Ben-B 0OGADD 2. 58.0 |20 Rodrigo Ferreira 04lnf CAM-VC 5 47.0
3a Mariana Beja 08Ben-B IND-VC 5 09,0 | 30 Tiago Nogueira 05Inf CNC ) 48.0
4a Bianca Vieira 07Ben-B ADA 3 12,0 §4o Tomas Castilho 04inf CYCL 5 500
5a Sara Meira 07Ben-B 52 (615 3 18,0 | 50 Jose Delurinto 05Inf OGADD 6 200
6a Carolina Freitas 0éBen-B CYCL 3 21,0} 60 David Matos 04inf CYCL 6 220
7aleonor Barbosa 07Ben-B CYCL 3 25,070 Pedro Rodrigues 04inf GIVP 6 260
8a Leonor Pereira 08Ben-B CYCL 3 26,080 Gustavo Ferreira 05Inf OGADD 6 59.0
9a Rita Brochado 0é6Ben-B CAOV 3 30,090 Pedro Sousa 05Inf GJIVP ¥ 09.0
10a Cloe Ferreira 07Ben-B IND-VC 3 37.0] 100 Alexandre Malheiro 05Inf OGADD T 230
11a Mara Mesquita 07Ben-B IND-VC 3 39,0110 Edgar Vital 05Inf IND-VC 7 480
12aRitaTraila & OGADD o

13a Sara Simoes 06Ben-B 2 (61 5 4 08,0

14a Anita Lopes 07Ben-B CYCL 4 16,0 Milha Urbana (Fem)

Figura 5 — Dados Mal Analisados por PDFTables

No que diz respeito ao preco, ao contrdrio de “Tabula” que é gratuita, existe um custo
de 2 a 3 céntimos de ddlar por cada pagina analisada apds uma oferta de 25 paginas
gratuitas.

“PDFix” é uma ferramenta que permite extrair dados de ficheiros PDF. Esta ferramenta
€ capaz de reconhecer a estrutura de um documento, detetar a ordem de leitura,
detetar tabelas, linhas colunas e elementos duma hierarquia (http://pdfix.net. Acedido
em 13 de Julho de 2017). No entanto, testando o seu conversor PDF para HTML é
possivel observar alguns erros de analise, como duas colunas no mesmo campo (ver
figura 6) e duas tabelas assumidas como uma Unica (ver figura 7).
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Figura 6 — Ma Deteg¢do de Coluna Com o PDFix
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A ferramenta “PDFix” tem uma APl que pode ser acedida programaticamente,
tornando possivel escalar o processo. No entanto, o preco de uma licenca varia entre
0s 490 a 2270 ddlares, dependendo dos extras.

Sendo assim, e uma vez que ndo foi encontrada nenhuma das ferramentas que
satisfaca todas as necessidades encontradas, resolvemos criar uma ferramenta. A
ferramenta criada é apresentada no subcapitulo 4.3.

3.4 UNIFORMIZACAO E LIMPEZA DOS DADOS

A maior parte dos dados, mesmo estando limpos, possuem problemas de leitura e de
consisténcia, especialmente se provierem de fontes diferentes. Sendo assim, é pouco
provavel a sua jungao sem antes os formatar e uniformizar (Kazil, J. & Jarmul, K., 2016).
Para esse efeito, foram consideradas para analise as trés ferramentas comparadas na
tabela 4. As ferramentas foram comparadas nos seguintes aspetos: capacidade de
prever proximas transformagdes com base nas existentes, existéncia de algoritmos de
normalizagdo de dados (clustering), o limite maximo de dados analisados ao mesmo
tempo, se possui ou ndo uma API programdvel, a licenga, interface grafica e prego.

FuzzyWuzzy OpenRefine TrifactaWrangler

Previsdo de
Transformacoes

o .-.

Escalabilidade
(API)

mercecrarcs [ S RRSG

Tabela 4 — Comparagao de Ferramentas de Limpeza de Dados

“Fuzzywuzzy” é um moddulo desenvolvido na linguagem Python capaz de comparar
strings ente si pela sua semelhanca ou diferenca (Kazil, J. & Jarmul, K., 2016). Apesar
de ndo ter um limite de dados, de permitir um processo automatico e de poder ser
usada em conjunto com as ferramentas “Pandas” ou “Regex”, pode muitas vezes falhar
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na sua analise, pois existem caso onde a escrita é semelhante e o significado é
diferente e vice-versa.

As ferramentas “OpenRefine” e “TrifactaWrangler” seguem uma abordagem diferente.
Ambas possuem uma interface grafica que permite tratar dos dados de uma sé vez,
mas o processo terd de ser repetido sempre que novos dados necessitem de
tratamento, este processo tem o nome de “wrangling”. A medida que a andlise de
dados se tornou mais sofisticada ao longo do tempo, tem havido poucas melhorias na
parte mais mondétona do fluxo da sua obtengdo: entrada, formatagao e limpeza de
dados... Isto significa que pessoas especializadas ficam mais “presas” no trabalho banal
de limpeza de dados do que em exercer a sua especialidade, ao passo que utilizadores
menos técnicos ficam barrados desnecessariamente (Kandel et al., 2011).

O “TrifactaWrangler” é capaz de efetuar previsdes com base nas transformagdes
efetuadas pelo utilizador. No entanto, a versao gratuita apenas permite trabalhar com
um maximo de 100 MB (https://www.trifacta.com/products/editions. Acedido em 16
de Janeiro de 2018).

O “OpenRefine” é um projeto open source (cddigo aberto) iniciado em 2009 pela
empresa Metaweb com o nome de “FreebaseGridworks”. Em 2010 a empresa foi
adquirida pela Google, que mudou o nome do projeto para “Google Refine”. Em 2012
a Google abandonou o apoio do projeto dando-lhe o nome de “OpenRefine” onde
gualquer pessoa é livre de contribuir para o seu desenvolvimento (Mitchell, R., 2015).
Conclui-se que “OpenRefine” é a melhor solugdo porque é capaz de limpar os dados de
forma rapida e facil até mesmo por ndo programadores (Mitchell, R., 2015). Apesar de
ndo efetuar a previsdo de transformacdes permite trabalhar com uma maior
quantidade de dados do que o “Trifacta wrangler” (cerca de 800 mil entradas) e possui
bons algoritmos capazes de realizar o clustering de strings com o mesmo significado de
forma semiautomatica.

3.5 FERRAMENTAS DE ANALISE DE DADOS

Ferramentas de andlises de dados sdo necessdrias para agregar campos das APIs com
dados geograficos e meteoroldgicos aos ja existentes e introduzi-los num DW. Na
tabela 5 existe uma comparacao das ferramentas consideradas de maior interesse.
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Qlik View .
Qlik Sense .
Jupyter Pandas Personal Dataiku

. Cloud
Edition

Escalabilidade
(API)

Interface
Gréfica

h l....

Tabela 5 — Comparagdo de Ferramentas de Analise de Dados

“QlikViewPersonalEdition”, “QlikSenseCloud” e Dataiku sdo ferramentas de andlise de
dados que para além de permitirem operacdes de DM e BI, também possuem ETL
integrado, no entanto, é possivel obter um maior controlo sobre as operacdes de ETL
recorrendo ao moédulo Python “Pandas” e facilitar a sua utilizagdo através da aplicagdo
“Jupyter”.

“Jupyter” (anteriormente conhecido como IPython Notebook) é uma aplicacdo Web
que permite “apresentar e executar Python interactivamente”, ajudando os
programadores a “escrever codigo capaz de interagir com o utilizador final”(Reitz, K. &
Schlusser, T., 2016). Além disso, é também uma boa ferramenta que permite partilhar
codigo e gréficos entre varios utilizadores, através da internet, para exploragao de
dados (Kazil, J. & Jarmul, K., 2016). Cada trabalho é realizado num chamado “bloco de
notas”. Estes “blocos de notas” combinam a facilidade de utilizagdo de um browser
com as carateristicas interativas do IPython. Além disso, sdo uma excelente forma de
apresentar o fluxo de trabalho localmente ou partilhado e de grande utilidade para
executar localmente a medida que os dados de exploragao e analise sdo iterados (Kazil,
J. & Jarmul, K., 2016).

“Pandas”, derivado do nome “Panel Data”, ¢ um mddulo de manipulacdo de dados
que possui funcdes de grande utilidade para indexar, aceder, agrupar e juntar dados
com grande facilidade (Reitz, K. & Schlusser, T., 2016), permitindo ndao sé efetuar
operagdes de ETL como também aumentar os dados ja existentes numa Data frame
com outros provenientes de APIs externas.
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3.6 APIs EXTERNAS

Recorreu-se a 2 APIs para obter novos dados com base nos ja existentes:

» A Google Maps API, para obter dados geograficos (coordenadas GPS e altitude) das
provas. A maior parte das APIs da Google sdo gratuitas e bastante liberais quanto a
sua utilizacdo (Mitchell, R., 2015);

» A API da Weather Underground, para obter dados do estado do tempo a partir das
coordenadas GPS por sua vez obtidas com a Google Maps APl. A Weather
Underground é uma empresa que tem partilhado os seus dados meteoroldgicos de
todo o mundo ao publico desde 1993. O seu servi¢o gratuito permite 500 pedidos
por dia e 10 por minuto (https://www.wunderground.com. Acedido em 30 de
Janeiro de 2018).

A API do Facebook (https://www.facebook.com) foi brevemente considerada, mas ndo

testada pela potencial complexidade na obtencdo dos dados. A sua utilizagdo seria

para obter informacdo pessoal do atleta (caso esteja disponivel publicamente) através
da APl do Facebook, recorrendo a que ja estda na nossa posse: nome, data de
nascimento, clube de atletismo e distrito onde possivelmente vive.

Outras fontes de potencial utilidade seriam sites de saude e fitness como o

“SportsTracker” (http://www.sports-tracker.com), “Endomondo”

(https://www.endomondo.com) e “RunKeeper” (https://runkeeper.com), repositérios

de rotas desportivas como “GPSies” (https://www.gpsies.com) e “Komoot”

(https://www.komoot.com) e servicos de cronometragem de eventos desportivos

como a “Chrono” (http://chrono.pt).

3.7 FERRAMENTAS DE Bl E DM
Para realizar Bl e DM foram comparadas as ferramentas da tabela 6.
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Orange Apache Tableau
: Metabase QlikSenseCloud > . Redash
Canvas Superset Public

oM _---

BI
Interface
Grafica
Interface
Web

Tabela 6 — Comparagdo de Ferramentas de Analises de Dados (Bl e DM)

A ferramenta “Orange Canvas” foi a ferramenta selecionada para DM porque é um
software gratuito, de cddigo aberto e possui bastantes métodos de visualizacao
(Demsar, J., 2010). A sua interface grafica possui widgets que podem ser adicionados e
ligados entre si para criar um fluxo de dados (Demsar, J., 2010) facilitando o processo
de DM. E possivel alterar os parametros de visualizacdo diretamente dos graficos e
tabelas tornando o fluxo de dados interativo.

Para o Bl optou-se pela ferramenta “Metabase” porque é uma ferramenta de cddigo
aberto e de facil utilizagdo. Funciona com os 3 principais sistemas operativos (Linux,
Windows e Mac) e pode ser utilizado num servidor ou em formato standalone num
portatil. A ferramenta é extremamente pratica, facil de usar e a sua instalagdo é
extremamente  simples, algo pouco comum para solucdbes de Bl
(https://www.metabase.com. Acedido em 21 de Janeiro de 2018).

3.8 BASES DE DADOS DESPORTIVAS CENTRALIZADAS

Ndo existem muitas bases de dados disponiveis relacionadas com atletismo. As

principais observadas e comparadas com o DW proposto nesta investiga¢ao (tabela 7),

sdo as seguintes:

» all-athletics.com que cobre os rankings da maior parte dos paises, mas apenas a
nivel nacional. O custo de uma subscricdo de 6 meses é de 43 euros
(http://wwwe.all-athletics.com/pt. Acedido em 13 de Julho de 2017);
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» ope.ed.gov, um repositério dos Estados Unidos com uma vasta quantidade de
dados sobre resultados desportivos em escolas (https://ope.ed.gov/athletics.
Acedido em 13 de Julho de 2017);

» thepowerofl0.info, um website que reune informagdo sobre atletas Britanicos
(http://thepowerof10.info. Acedido em 13 de Julho de 2017).

A base de dados idealizada e construida no projeto apresentado neste documento, é

composta por dados de provas de atletismo realizadas em Portugal tanto ao nivel

nacional como ao nivel distrital.

i ope.ed.gov thepowerof10.info DW do Projeto
athletics.com

Outros Desportos

. ---.

Nivel Geografico Regional

Disponibilidade de
Ficheiro

Numero de Entradas

(Aproximagao)

Performance
Individual de Cada
Atleta

Preco

Tabela 7 Comparagdo de Bases de Dados Centralizadas de Atletismo

Que seja do nosso conhecimento, nao existe ainda um DW centralizado de resultados
de prova de atletismo de atletas portugueses. No entanto, seria interessante reunir
essa vasta quantidade de informagdao num DW para uma posterior analise. Como
“prova” de que um DW semelhante ainda ndo existe, e de que ha uma procura, temos
um comentdrio, encontrado nas redes sociais, feito pela associacdo nacional de
atletismo de veteranos que podemos ver na figura 8.
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ANAV - Associagdo Nacional de Atletismo Veterano
: 30 de Marco de 2015 - €

BASE DE DADOS UNICA - Confirmem os resultados dos Gltimos Europeus
de Pista Coberta numa base de dados central, muito idéntica a que
gostavamos de disponibilizar em termos nacionais. Estamos a procurar
uma parceria nessa area para poder ter TODOS os resultados de atletas
masters a distancia de um click.

Figura 8 — Procura de um DW com Resultados de Atletismo de Atletas Veteranos
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4. DESIGN E DESENVOLVIMENTO

Neste capitulo apresentam-se e explicam-se as diversas fases do trabalho criado
durante esta investigagao.

4.1 PRIMEIRA FASE — WEB SCRAPING

A primeira fase envolve construir um Web scraper para cada associagdo distrital de
atletismo, encontrar os links de todos os ficheiros com os resultados e carregd-los.

A ferramenta utilizada depende do tipo de Website, se ndo utilizar JavaScript para
preencher o conteldo da pagina é utilizado o “Scrapy 1.5”, caso contrario recorre-se
ao “Selenium Webdriver” para simular um Web browser real. O fluxo desta selecdo
pode ser visto na figura 9.

Verificar Web Site

Scraping Com
Scrapy 1.5 e
Selenium
Webdriver

Scraping Com
Scrapy 1.5

Carrega Contetdo Com Javascript?

Figura 9 — Procedimento para Obter os Ficheiros de Resultados

Para a instalacdo do “Scrapy 1.5” e “Selenium Webdriver” no Windows basta ter a
distribuicdo “Python” “Anaconda” instalada e, na linha de comandos escrever:

conda install -c conda-forge scrapy
conda install -c conda-forge selenium

Para criar a estrutura inicial do projeto com o “Scrapy”na linha de comandos introduz-
se:

scrapy startproject AtletismoSpider

Isto cria a diretoria “AtletismoSpider” e o seguinte conteudo:
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AtletismoSpider/
scrapy.cfg
AtletismoSpider/
__init  .py
items.py
middlewares.py
pipelines.py # project pipelines file
settings.py # project settings file
spiders/ # a directory where you'll later put your spiders
init .py

Em “items.py” é o ficheiro onde sdo definidos os campos a extrair dos websites. Neste
caso apenas existe 1 campo que é o link dos ficheiros de resultados.

from scrapy import Item, Field

# definir uma classes para os itens de ficheiro
class Ficheiro(Item):

# definir os campos dos itens

link = Field()

Na pasta “spiders” sdo programados os Web crawlers. Tomando o distrito de Aveiro
como exemplo temos o seguinte codigo:

from scrapy.spiders import CrawlSpider, Rule
from scrapy.linkextractors import LinkExtractor
from scrapy.selector import Selector

from AtletismoSpider.items import Ficheiro

from urllib.parse import urljoin

class MySpider (CrawlSpider) :
download delay = 0.25

name = 'aveiro'
allowed domains = ['aaaveiro.pt']
start_urls = ['http://www.aaaveiro.pt/resultados.aspx"',

'http://www.aaaveiro.pt/ranking.aspx"',
'http://www.aaaveiro.pt/recordes.aspx"']

rules = (Rule (LinkExtractor (
restrict xpaths='//td[Qclass="textodir"]/a'),
follow=True,
callback="'parse item',),)

def parse item(self, response):
hxs = Selector (response)
links = hxs.xpath('//h3[@class="sub3"]/a/Q@href")

items = |[]
for link in links:
item = Ficheiro/()
item|['link'] = urljoin(response.url,
link.extract () .strip())
items.append (item)
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return items

De destacar algumas variaveis no codigo:

YV V V

>

download_delay —tempo de intervalo entre cada pagina carregada;
name — nome dado ao Web scraper para futura evocacao;

start_urls — lista de uniform resource locators (URLs) onde o crawling terd inicio;

permitida;
item[‘link’] — o campo “link” da classe “Ficheiro” definido em “items.py”.

allowed_domais —a andlise apenas sera feita dentro destes dominios da internet;

rules — definicdes das regras de andlise, onde sdo definidas as extensible markup
languages (XML) Paths (XPaths), dos links onde a continuacdo da anadlise é

Quando um distrito apresenta o seu contelddo apds a pdgina ja ter sido carregada o

“Selenium Webdriver” é utilizado, como é o caso do distrito de Viseu, apresentado no

exemplo seguinte:

from
from

scrapy.spiders import Spider
AtletismoSpider.items import Ficheiro

from urllib.parse import urljoin

from
from

selenium import webdriver
time import sleep

class MySpider (Spider) :

download delay = 0.25

name = 'viseu'

allowed domains = ['aaviseu.wixsite.com']

start urls = |
'http://aaviseu.wixsite.com/aaviseu/20142015",
'http://aaviseu.wixsite.com/aaviseu/20132014"

]

def init (self):
# inicia a sessdo do webdriver como o browser chrome
self.browser = webdriver.Chrome ('./chromedriver.exe')

def del (self) :

# fecha as janelas dos browsers

# finaliza a sessdo do webdriver de forma graciosa
self.browser.quit ()

def parse(self, response):
item = Ficheiro ()

browser = self.browser

browser.get (response.url)

sleep (2.5)

links = browser.find elements by xpath (
'//div[@id="PAGES CONTAINER"]//a');

for link in links:
link = link.get attribute ('href')
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item|['link'] = urljoin(response.url, link.strip())
yield item

Para que seja possivel o “Selenium” comandar um Web browser é necessario indicar o
driver do browser escolhido. No caso do projeto desenvolvido na investigacdo aqui
apresentada, foi escolhido o do Google Chrome.

Sempre que um URL de um ficheiro com resultados de atletismo é encontrado, é
necessario efetuar o seu download. O cédigo que deve ser escrito dentro do ficheiro
“pipelines.py” onde ficam as operacdes necessarias apods a obtencdo dos dados é o
seguinte:

# -*- coding: utf-8 -*-

# Define os pipelines dos items
Adicionar os pipelines ao ITEM PIPELINES em definicdes (settings)
# Ver: http://doc.scrapy.org/en/latest/topics/item-pipeline.html

=

criar diretorias

abrir ficheiros da net
checksum do ficheiro

abrir ficheiros da net
verificar se ficheiro existe
para criar URI véalido

obter extensdo do ficheiro

from pathlib import Path

from urllib.request import urlopen
from hashlib import md5

from urllib.request import urlretrieve
from os.path import isfile

from urllib import parse

from mimetypes import guess extension

H= oS S S S S

class DuplicadosPipeline (object) :
def process item(self, item, spider):
# criar diretoria se ainda ndo existir
Path (spider.name) .mkdir (parents=True, exist ok=True)

# criar ficheiro se nédo existir
try:

open (spider.name + '/carregados.txt',
except FileExistsError:

pass

lxl)

# obter links dos ficheiros Jj& carregados

links guardados = []

with open (spider.name + '/carregados.txt', 'r') as f:
dados = f.read()
links guardados = dados.split('\n"')
f.flush()

# converter espacos em branco etc do URI

# separar nome de ficheiro do link

url dividido = list (parse.urlsplit(item['link']))
# descodificar link caso ndo esteja

url dividido[2] = parse.unquote (url dividido[2])
# codificar link caso ndo esteja

url dividido[2] = parse.quote (url dividido[2])

# voltar a juntar nome de ficheiro e link

link limpo = parse.urlunsplit (url dividido)

# verificar se o link obtido pelo web scraper é duplicado
# se nédo for, guardar o respetivo ficheiro do link
# e acrescentar o link aos carregados se gravado corretamente
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if link limpo in links guardados:
return 'ficheiro ' + link limpo + ' é duplicado.'
else:
# obter contetdo do ficheiro de resultados
ficheiro = urlopen(link limpo)
conteudo = ficheiro.read()
# resumir o conteudo do ficheiro (checksum)
conteudo _md5 = md5 (conteudo) .hexdigest ()

# obter o tipo de contetdo

tipo ficheiro = ficheiro.headers|['content-type']

# obter extensdo do ficheiro

extensao = guess_extension (tipo ficheiro)

# carregar ficheiro pelo seu link e guardéa-1lo

nome ficheiro = spider.name + '/' + conteudo md5 +
extensao

urlretrieve (link limpo, nome ficheiro)

# se ficheiro foi carregado com sucesso
ficheiro carregado = Path (nome ficheiro)
if ficheiro carregado.is file():

# guardar link de ficheiro guardado

with open(spider.name + '/carregados.txt', 'a') as f:
f.write(link limpo + '\n')
f.flush()
# ficheiro é guardado com sucesso
return 'ficheiro ' + link limpo + ' foi guardado.'
# sendo dizer que ficheiro ndo foi guardado
else:
return 'ficheiro ' + link limpo + ' ndo foi guardado.'

Para que a classe tenha efeito é necessdrio acrescentar ao ficheiro “settings.py” o
cadigo:

ITEM PIPELINES = {
'AtletismoSpider.pipelines.DuplicadosPipeline': 300,
}

Onde “300” é um numero de 0 a 1000 que define a ordem pela qual as classes sdo
evocadas. Neste caso como apenas existe uma classe foi introduzido um numero
aleatdrio de “300”.

O cédigo da classe “DuplicadosPipeline” do ficheiro “pipelines.py” verifica se os
ficheiros extraidos sdo iguais a outros ficheiros extraidos anteriormente. Uma vez que
comparar todo o conteudo de cada ficheiro seria uma tarefa muito pesada, aplica-se o
algoritmo de hashing message digest 5 (MD5) ao conteudo de um ficheiro, antes de
ser carregado e compara-se o resultado a lista de hashes de ficheiros ja carregado.
Caso o valor ja exista, o documento é descartado, caso contrario, o documento é
armazenado e o novo valor hash é guardado na lista que armazena o hash dos
ficheiros ja carregado. Um exemplo simplificado do fluxo do cddigo pode ser
observado na figura 10.
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Hashing do

Conteddo do
Ficheiro

Comparar Hash
com Lista

Guardar Ficheiro Descartar Ficheiro

Existe uma Hash lgual na Lista?

Adicionar Nova ‘_. . ._’ ‘_

Hash a Lista

Figura 10 — Verificacdo de Ficheiros Duplicados

Comparar os ficheiros pelas suas datas pode ser enganador porque o seu autor pode
publicar multiplos ficheiros no mesmo dia ou introduzir uma data anterior a ultima
analise.

Para obter os novos ficheiros de um dos distritos basta evocar o seguinte comando, na
diretoria principal do projeto criado:

scrapy crawl aveiro

Sendo “aveiro” o nome do Scraper a ser evocado.

4.2 SEGUNDA FASE — VERIFICACAO DO CONTEUDO

Mesmo comparando os links originais de cada ficheiro ndo impede totalmente que
existam duplicados, uma vez que, o administrador do Web site pode resolver substituir
um deles mantendo o seu URL original, a lista de links ja carregados pode ser apagada
acidentalmente ou outros ficheiros podem provir de fontes diferentes. Uma vez que,
comparar todo o conteudo de cada ficheiro seria uma tarefa muito pesada, aplica-se o
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algoritmo hashing message digest 5 (MD5) ao conteudo de cada ficheiro e define-se o
resultado como o seu novo nome, sendo praticamente impossivel ter a mesma chave
para ficheiros de conteudo diferente. Desta forma é virtualmente impossivel repetir
ficheiros, pois o proprio sistema operativo encarrega-se de impedir a existéncia de
nomes iguais na mesma diretoria.

Na primeira fase do trabalho apenas sao verificados os links repetido e apenas nesta
fase é verificado se existem ficheiros de conteddo igual. Desta forma ndo ha
necessidade de ter todos os ficheiros juntos durante o processo de Web scraping para
verificar a maior parte das repeticdes.

Para todo este processo foi criado um script onde a seguinte funcdo, desenvolvida em
Python, seria aplicada a cada ficheiro:

# obter tipo de ficheiro
def hash ficheiro(caminho ficheiro):
# obter contetdo do ficheiro de resultados
with open(caminho ficheiro, 'rb') as f:
conteudo = f.read()
# resumir o conteudo do ficheiro (checksum)
conteudo md5 = md5 (conteudo) .hexdigest ()

# obter extensdo do tipo de ficheiro
tipo ficheiro = guess type (caminho ficheiro) [0]
try:
extensao = guess_extension (tipo ficheiro)
except AttributeError:
return ('Nome ndo alterado, tipo n&o encontrado: '
+ caminho_ ficheiro)

# renomear ficheiro com o md5 do seu contetdo
# ou remover ficheiro caso ja exista um com O mesmo nome
diretoria = dirname (caminho_ ficheiro)

destino = join(diretoria, conteudo md5 extensao)
try:
if caminho ficheiro destino:
pass
else:

rename (caminho ficheiro, destino)
except FileExistsError:
remove (caminho_ ficheiro)
return 'Ficheiro apagado, nome repetido: ' caminho ficheiro

Outra tarefa importante na verificacdo do conteddo é a uniformizacdao do tipo de
ficheiro para um formato .txt. Primeiro todos os formatos (excepto .txt e .pdf) sdo
programaticamente convertidos em .pdf utilizando o “LibreOffice” pela linha de
comandos. Em seguida todos os PDFs sdo convertidos em texto, mantendo a estrutura
do conteudo o melhor que for possivel recorrendo a ferramenta “pdftotext”. Um
resumo do fluxo do trabalho pode ser observado na figura 11.
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*lll*

Verificar Tipo de
Ficheiro

Converter Para
Texto Formatado
(pdftotext)

Converter Para
PDF (LibreOffice)

Q Ficheiro & PDF?

Figura 11 — Fluxo de Trabalho Para a Normalizagdo do Tipo de Ficheiro

Do cddigo criado, as fungdes mais importantes sao “converter_pdf” e “converter_txt”

(apresentadas em seguida) que sdo responsaveis por converter ficheiros para PDF e

texto plano, respetivamente.

# converter ficheiros para pdf
# dependéncias:
# - Libre Office
# - definir variével global
# - OpenJDK 8 ou maior
def converter pdf (diretoria, tipo ficheiro):
for caminho, sub diretorias, ficheiros in walk(diretoria):
caminho ficheiros = [join(caminho, f) for f in ficheiros
if f.endswith(tipo ficheiro) ]
for caminho ficheiro in caminho ficheiros:

call(['soffice', '--convert-to', 'pdf', caminho ficheiro,
'-—-outdir', diretorial)
print (caminho ficheiro + ' convertido para pdf')

return True

# converte ficheiros de pdf para txt formatado
# dependéncias:
# - pdftotext
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def converter txt (diretoria):
for caminho, sub diretorias, ficheiros in walk(diretoria):
caminho ficheiros = [join(caminho, f) for f in ficheiros]
for caminho ficheiro in caminho ficheiros:
call (['pdftotext', '-layout', caminho ficheiro])
print (caminho ficheiro ' convertido para txt')
return True

4.3 TERCEIRA FASE — DESENVOLVIMENTO DO POSITIONPARSER

A terceira fase envolve a extracao dos dados dos ficheiros de texto para CSV ao mesmo

tempo que é descoberta a relacdo entre os valores e os campos. Como ndo foi

encontrada uma ferramenta suficientemente adequada para este trabalho, foi
construido um maddulo para esse efeito. O mddulo PositionParser criado no ambito
desta investigacdo é um protdtipo que da suporte as seguintes atividades:

1. “Tokenizar” os dados, segmentando o conteudo original em pequenas partes
representando uma palavra com o valor da linha e coluna onde esta se inicia no
texto e um rétulo de identificagcdo do valor da palavra;

2. Definir os nomes dos campos, marcando ou alterando os valores dos rétulos dos
tokens;

3. Visualizar os dados “tokenizados”, reconstruindo os tokens novamente em texto
para ter uma ideia sobre o que esta rotulado e segmentado;

4. Definir tabelas e ordem de leitura, decompondo o grupo de tokens em segmentos
mais pequenos;

5. Extrair os valores e definir a hierarquia dos campos, tendo em conta os diferentes
graus de abstracdo que estes podem ter entre si e guardar os dados num ficheiro
comma separated value (CSV) ou JavaScript Object Notation (JSON).

Apesar de ndo ter uma interface grafica, pode ser acedido programaticamente
permitindo automatizar, de certa forma o processo de andlise. Através de testes
efetuados, no ambito desta investigagdao, a outras ferramentas de extragao de
conteudo, pode-se concluir que quando a identificacdo de tabelas, campos, ordem de
leitura e hierarquia de campos é feita automaticamente a propensao para erros é tdo
grande que deveria ser considerada uma abordagem manual, permitindo que um
algoritmo mais estavel possa ser desenvolvido para cada caso (onde as tabelas estdo
estruturadas de igual modo). A abstracdo do trabalho viria antes do uso de atributos
amplos (comuns para qualquer palavra do texto) como expressdes regulares (Regex),
posicdo absoluta, posicdo relativa e semelhanca entre palavras.

4.4 TERCEIRA FASE — TESTES DO POSITIONPARSER

Como forma de testar o protdtipo, foi aplicado na resolucdo de um problema colocado
no “Stackexchange” (https://stackoverflow.com), um Web site de perguntas e
respostas, onde um utilizador pede uma solucdo para extrair os dados de um texto
simples, demonstrado na figura 12 (https://stackoverflow.com/questions/5873969/
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how-can-i-scrape-data-from-a-text-table-using-python. Acedido em 8 de Fevereiro de

2018).

How can | scrape data from a text table using Python?

V'

v

NAME AND PRINCIPAL
POSITION

JOHN W. WOODS
Chairman, President, &
Chief Executive Officer
of AmSouth & AmSouth
Bank N.A.

C. STANLEY BAILEY
Vice Chairman, AmSouth
& AmSouth Bank N.A.

C. DOWD RITTER
Vice Chairman, AmSouth
& AmSouth Bank M.A.

WILLIAM A. POWELL, IR.
President, AmSouth
and Vice Chairman,
AmSouth Bank M.A.
Retired in 1993

A. FOX DEFUNIAK, III
Senior Executive Vice
President, Birmingham
Banking Group,

AmSouth Bank M.A.

E. W. STEPHENSON, JR.
Senior Executive VWice
President, AmSouth
and Chairman & Chief
Executive Officer,
AmSouth Bank of Florida

YEAR
1993
1992
1991

1993
1992
1991
1993
1992
1991
1993
1992
1991

1993
1992
1991

1993
1992
1991

| have the following text and | would like to scrape the data items and save them in excel. Is there a
way to do this in Python?

ANNUAL COMPENSATION LONG-TERM COl
ALARDS
SEC
OTHER RESTRICTED UrD
ANNUAL STOCK op”

SALARY (%)
$595, 000
$545, 000
$515,000

$266,667(4)
$210,000
$186,750
$266,667(4)
$210,000
$1883,625
$211,335
$330,000
$308,000

$217,000
$200,000
$177,500

$177,833
$150,000
$140,000

BONUS (%) COMPENSATION ($) AWARD(S) ($)(1) SAR

£327,250 There is no $203,190.63 14
$245,258 compensation 166,287.58 1i
$283,251 required to be 4

disclosed in
this column.

£133,333 117,012.58 .
% 84,000 42,400.00 .
§ 82,170 161,280,600 ¢
$133,333 117,012.58 .
$ 84,000 47,400.00 .
$ 82,995 161,280.00 ¢
$ 95,101 3:
$132,000 98,050.00 3:
$169,401 2
$ 75,950 52,971.88 .
$ 62,000 47,400.00 .
§ 78,100 161,280,600 ¢
$ 71,133 52,971.88

$ 45,000 27,825.00

% 52,488 167,520.00 '

Figura 12 — Questao do Stackexchange

Este tipo de analise ndo é uma tarefa simples, como é possivel ver na resposta dada

por um utilizador (ver figura 13). Mas uma solucdo para este padrdo em particular foi

apresentada por outro utilizador da comunidade para extrair apenas 1 campo, tal

como demonstrado na figura 14.
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A Youneed to write a series of generators to make successive passes at the data to reduce noise
and complexity.

This is not an easy problem to solve in any programming language.

def

= o

strip top{ source_text ):
src= iter{ source_text )
for line in src:
if line.rstrip().startswith("AWARDS"):
next( src )
break
for line in src:
yield line

columnize( source_text ):
“""Assumes strip top or similar to remove confusing extra headers
for line in src:

yield line[@:24], line[25:3@], ... for each coumn

collapse headers{ source text }:
“""Assumes columnize( strip top()).
src= iter{ source_text )
headings= [ [] for i in range{2) ]
for line in src:
if MHnefd] — - =
break
for col in range(9):
headings[col].append(line[col].strip())

yield [ " ".join(h) for h in headings ]
for line in src:
yield line

Then, your "main" program assembles these transformations into a pipeline.

with open(“some file","r") as text:

for line in collapse_headers( columnize( strip top( text ) ) ):
# further cleanup?

# actual processing

This allows you to "tweak" each piece of the transformation sequence separately.

share edit flag answered May 3 "1 at 19:10

S Loit
281k » 56 #396 # 678

Figura 13 — Resposta Afirmando que uma Andlise de Tabelas Sem Estrutura nao é Simples
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A Hereis some code to get you started:
3 text = ""MIOHN ...""" # text without the heade
v Theze can be inferred if necesszary
cols = [@, 24, 20, 39, 43, 52, 71, B4, 95, 189, 117]
4
V' w-q
row = []

for line in text.strip().split("\n"):
data = [line[cols[i]:cols[i+1]] for i in xrange((len{cols)-1))]
if data[e][e] =" ":
if row:
db. append(row)
row = map(lambda x: [x], data)
else:
for i, ¢ in enumerate(data):
row[i].append(c)
print db

This will produce an array with an element per person. Each element will be an array of all the
columns, and that will hold an array of all the rows. This way you can easily access the different
years, or do things like concatenate the person's fitle:

for person in db:

print “"Name:", person[@][e]
print " ".join(s.strip{) for s in personfe][1:])
print

Will yield:

ne: JOHN W. WOODS5
irman, President, & Chief Executive Officer of AmSouth & AmSouth Bank N.A.

MWame: C. STANLEY ...

answered May 3 *11 at 19:11
=) | Gustav Larssan

<X 4688 o1 017 e 44

Figura 14 — Resposta Apresentando uma Solugdo Para 1 dos Campos

Recorrendo ao PositionParser, a solugdo para extrair 1 campo, torna-se bastante mais
simples sendo necessarias apenas 3 linhas de cddigo, como se pode ver nas figuras 15
e 16. A continuidade do trabalho tornou também possivel extrair todos os campos,
definir a sua hierarquia e guardar os dados num ficheiro CSV. Especialmente se for

utilizado em conjunto com o ambiente Jupyter, demonstrado nas figuras 17, 18, 19, 20
e 21.

Label Handling

tags = [('name’, None, (&, 1), None)]
tokens = tag({tokens, tags)
tokens = spread(tokens, 'name’', 'name’', adge=0)

Figura 15 — Cddigo para extrair os dados do Campo “Nome”
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Module Import

In [1]: from PositionParser import strip_blanks, tokenize, tag, tag_lines, reconstruct, spread, mirror, chop, retag, extract, save
from IPython.display import display

Tokenization

In [2]: | raw_file = open('stackexchange.txt’, 'r')
corpus = raw_file.read()

print(corpus)

tokens = tokenize(corpus)

ANMUAL COMPENSATION LONG-TERM COMPENSATICN
AKARDS PAYOUTS
SECURITIES
OTHER RESTRICTED UNDERLYING ALL OTHER
NAME AND PRINCIPAL ANNUAL STOCK OPTIONS/ LTIP COPMPENSA -
POSITION YEAR SALARY ($) BONUS ($) COMPENSATION ($) AWARD(S) ($)(1) SAR'S (#) PAYOUTS($) TION(S)(3)

JOHN W. WOODS 1993 §505,800 $327,258 There is no $203,196.63 18,680 $ 20,205
Chairman, President, & 1992 $545,088 $245,258 compensation 166,287.58 18,825 (2) Not $ 29,123
Chief Executive Officer 1291 $515,088 $283,251 required to be 45,002 Applicable
of AmSouth & AmSouth disclosed in
Bank N.A. this column.

C. STANLEY BAILEY 1993 $266,667(4) $133,333 117,812.58 4,588 $ 11,648
Vice Chairman, AmSouth 1992 §$210,000 $ 84,000 42,486.80 4,808 $ 12,400
& AmSouth Bank N.A. 1991 §$186,75€ 3 82,17@ 161,280. @0 9,75@

C. DOWD RITTER 1993 $266,667(4) $133,333 117,812.58 4,588 $ 13,566
Vice Chairman, AmSouth 1992 $21@,00@ 3 84,000 42,486.88 4,388 $ 12,920
& AmSouth Bank N.A. 1991 §$188,625 $ 82,995 161,280.80 9,75@

WILLIAM A. POWELL, JIR. 1993 $211,335 3 95,101 11,0ee $124,548
President, AmSouth 1992 $23e,80@ $132,000 98,858.69 11,180 $ 22,225
and Vice Chairman, 1991 $308,000 $169,401 24,088
AmSouth Bank N.A.

Retired in 1993

A. FOX DEFUNIAK, IIT 1993 $217,00@ $ 75,958 52,971.88 4,588 $ 11,522
Senior Executive Vice 1992 $200,000 3 62,000 42,486.80 4,808 $ 11,240
President, Birmingham 1991 §177,58@ 5 78,100 161,280. @0 9,75@

Banking Group,
AmSouth Bank N.A.

E. W. STEPHENSOM, JR. 1893 $177,833 $ 71,133 52,971.88 3,408 $ 9,256
Senior Executive Vice 1992 §15@,08@ § 45,000 27,825.80 3,150 $ 8,56@
President, AmSouth 1991 $14e,808 $ 52,488 187,528.68 6,758

and Chairman & Chief
Executive Officer,
AmSouth Bank of Florida

Label Handling

In [3]: tags = [("name’', None, (9, 1), None)]
tokens - tag(tokens, tags)
tokens = spread(tokens, 'name’, ‘name’', sdge=8)

print{reconstruct(tokens, "all_tags'))

JOHN W. WOODS

C. STANLEY BAILEY
C. DOWD RITTER

WILLTAM A. POWELL, JR.

A. FOX DEFUNIAK, III

E. W. STEPHENSOM, JR.

Figura 16 — Cédigo Completo para Extrair os Dados do Campo “Nome”



Tokenization

In [2]: | raw_file = open('stackexchange.txt’, 'r")
corpus = raw_file.read()

print(corpus)

tokens - tokenize(corpus)

ANMUAL COMPEMSATION LONG-TERM COMPENSATION
AWARDS PAYOUTS
SECURITIES

OTHER RESTRICTED UNDERLYING ALL OTHER

MAME AND PRINCIPAL ANNUAL STOCK OPTIONS/ LTIP COPMPENSA-

POSITION YEAR SALARY ($) BONUS ($) COMPENSATION ($) AWARD(S) (%)(1) SAR'S (#) PAYOUTS($) TION(3)(3)

JOHN W. WOODS 1993 §595,000 $327,25@ There is no $2083,190.63 18,000 $ 29,295

Chairman, President, & 1992 $545,808 $245,25@ compensation 166,287.50 18,825 (2) Not $ 28,123

Chief Executive Officer 1091 §515,8008 $283,251 required to be 45,0008 Applicable

of AmSouth & AmSouth disclosed in
Bank N.A. this column.

C. STANLEY BAILEY 1093 $266,667(4) $133,333 117,812.50 4,500 $ 11,648

Figura 17 — Exemplo do “Stackexchange” — “Tokeniza¢do”

Label Handling

In [3

: | tags = [('name’, None, (@, 1), None), ('year_ label', None, None, "YEAR'), ('salary_label’', None, None, 'SALARY"),
('bonus_label', None, None, 'BONUS'), (‘awards_label', None, None, r'‘\bAWARD\b'),
('securities_label®, None, None, 'SAR\'S"), ('all_compensations_label’, None, None, 'TION'}]
tokens = tag(tokens, tags)

for label, line, column, regex in tags[1:]:
tokens = spread(tokens, label, label[:-6], mode="down', =dge=8)
tokens = spread{tokens, label[:-6], label[:-6], mode='down', edge=8, max_interval=18)
tokens = retag(tokens, label, None)

tokens = spread{tokens, 'name’, 'name’, edge=8)
tokens = spread(tokens, ‘name', 'position’, mode='down')

tokens = spread(tokens, ‘position’, 'positien’, edge=8)

tags = [(None, None, None, '\-\-')]
tokens = tag(tokens, tags)

print{reconstruct(tokens, "all tags'))

JOHN W. WOODS 1993 §$595, 008 $327,25@ $2€3,1908.63 18,000 $ 29,285
Chairman, President, & 1992 $545,08@ $245,258 166,287.58 18,825 $ 29,123
Chief Executive Officer 1991 $515,808 $283,251 45,808

of AmSouth & AmSouth

Bank N.A.

C. STANLEY BAILEY 1093 §266,667(4) $133,333 117,012.58 4,500 $ 11,648
Vice Chairman, AmSouth 1992 $21@,000 $ 84,000 42,480,808 4,808 $ 12,480
& AmSouth Bank N.A. 1991 $186,758 $ 82,178 161,280.808 9,758

C. DOWD RITTER 1993 $266,667(4) $133,333 117,e12.50 4,508 $ 13,566
Vice Chairman, AmSouth 1992 $21e,eee $ 34,800 42,4088.008 4,808 $ 12,928
& AmSouth Bank N.A. 1091 $188,625 $ 82,905 161,288.68 g,75@

WILLIAM A. POWELL, JR. 1993 $211,335 $ 95,101 11,000 $124,548
President, AmSouth 1992 $330,888 $132,800 98,085%0.0608 11,188 $ 22,225
and Vice Chairman, 1091 $3es,eeq $169,401 24,600

AmSouth Bank N.A.

Drtimad fn anad

Figura 18 — Exemplo do “Stackexchange” — Definigdo de Campos

Segmentation and Reading Order

In [4]:  tokens = chop(tokens, "name’}
tokens = chop(tokens, 'year', mode="vertical')
tokens = chop(tokens, 'year')

for section in tokens:
print(reconstruct(section, ‘all_tags'))
print('*' * 1208)
R R R R R R R R R R R R R R R R R R
JOHN W. WOODS
Chairman, President, &
Chief Executive Officer
of AmSouth & AmSouth
Bank N.A.
KRR R R R R R R R R KRR R R R R R R R R R R R R RO R K R K R R R KRR R R
1993 §585,008 $327,250 $2083,126.63 18,000 $ 29,295
R R R R R R R R R R R R R R R R R
1992 $545,000 $245,258 166,287.58 18,825 $ 29,123
R R R s R e e s i e e Rt
1991 $515,800 $283,251 45,088
R R R R R R R 0 R R R R R
C. STANLEY BAILLEY
Vice Chairman, AmSouth
& AmSouth Bank N.A.

B L T P s

Figura 19 — Exemplo “Stackexchange” — Segmentac¢do e Ordem de Leitura
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Data Extraction and Definition of Hierarchy

In [5]: | optional_fields=[('awards', 'bonus'), ('all compensations’, 'securities’)}]
last section = ['year', 'salary’, 'bonus’, 'securities’]
token_hierarchy = extract(tokens, last_section=last_section, opticnal fields=optional_fields)

cld_hierarchy = token_hierarchy

token_hierarchy = []

for entry in old hierarchy:
entry[ 'position’] = entry['position’].replace('\n', ' ").replace('\r’, "')
token_hierarchy.append(entry)

display(token_hierarchy)

[{'all_compensations’: '§$ 29,295,
"awards': "$283,1%88.63",
‘bonus’: *$327,258',
"name’: 'JOHM W. WOODS',
‘position’: 'Chairman, President, & Chief Executive Officer of AmSouth & AmSouth Bank N.A.',
‘salary’: "$595,688°,
‘securities’: '18,ge@8°,
‘year': '1993'},
{'all_compensations': '§$ 29,123",
'awards': "166,287.58°,
‘bonus': "$245,358°,
"name’: "JOHN W. WOODS',
‘position’: 'Chairman, President, & Chief Executive Gfficer of AmSouth & AmSouth Bank N.A.',
‘salary’: "$545,08@°,
‘securities': '18,825°,

Figura 20 — Exemplo “Stackexchange” — Extragao dos dados e Definigdo de Hierarquia

Saving Data

In [6]: result = save(token_hierarchy)

print{result)

Stored in: C:\Users‘equidna\Dropbox\python\PositionParser\output.csv

Figura 21 — Exemplo “Stackexchange” — Guardar os dados

Outro teste de extracdo foi feito a um ficheiro de texto extraido de um PDF com
resultados de atletismo como pode ser observado nas figuras 22, 23, 24 e 25.

Tokenization

In [68]:  raw_file = open('athletics.txt', 'r")
corpus = raw_file.read()
corpus = strip_blanks(corpus)

print(corpus)
tokens = tokenize(corpus)

Associagdo de Atletismo de Viana do Castelo 1749016
Comunicado de Resultados
Quilometro Jovem e Salto em Altura Distrital
Centro de Estdgios de Melgaco

Melgaco
Jornada de: sabado, 25 de Marge de 2817
18@ Metros planos (Fem) 1 58@ Metros (Fem)
Prova Extra 1 Vento: @,® Prova Extra 1
12 Daniela Cruz o1 Juv CAOV 14,14 22 Mariana Sousa a9 Jun CYCL 52 6,18
22 Leticia Costa 28 Jun CYCL 14,21 32 Joana Rocha a8 Jun CAAV 6 3 3,13
38 Mickaela Costa 81 Juv CAAV 14,22
42 Ines Lage 82 Ini CYCL 14,31
Salto em Altura (Fem)
Salto em Altura (Masc) Final 1
Final 1 12 Marta Lisboeta @4 Inf CADV 1,38
22 Carina Nogueira @4 Inf 0GADD 1,35

PP 1 S — Ar Ter A 4 ma 1 o i i P— Aeann 4 ns

Figura 22 - ”Tokenizagéjca)" dos Dados de Atletismo
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Label Handling

In [61]: | line tags = [('data’, None, None, ‘Jornada de')]

tag lines{tokens, line_tags)

tags = [('delim_pagina', None, Mone, "\xBc'), {('prova’, (3, MNone, None), ('local’, (4, 4), None, None},
{None, None, None, 'Jornada’), (None, None, None, 'de:'), ('sexo", None, None, '.*Fem.*|.*Masc.*"),
("posican’, None, None, u'‘wt(?:2|2)'), ('serie’, None, None, ‘Serie’), ('serie’, None, None, 'Prova’),
{'serie', None, None, 'Final'), ('classific_clubes', None, None, 'classific')]

tokens = tag(tokens, tags)

tokens = spread(tokens, 'serie', 'serie', edge-8)

tokens = mirror(tokens, 'sexo', 'modalidade’, -1)

tokens = spread(tokens, 'modalidade’, ‘modalidade’, 'left’', edge=0)
tokens = spread(tokens, ‘classific_clubes’, 'classific_clubes', edge=8, mode="left', replace_enabled=True)
tokens = retag{tokens, 'classific clubes', None)

tokens = mirror(tokens, ‘posicac’, ‘atleta’)

tokens = spread(tokens, ‘'atleta', 'atleta’, edge-8)

tokens = mirror(tokens, ‘atleta’, 'nascimento’)

tokens = mirror(tokens, 'nascimento®, "escalao’)

tokens = mirror(tokens, 'escalao’, 'cluba')

tokens = mirror{tokens, 'clube', 'marca’)

tokens = spread(tokens, 'marca’, 'marca’, edge=8)

print(reconstruct(tokens, 'all tags"))

Quilometro Jovem 2 Salte em Altura Distrital
Centro de Estdgios de Melgaco

sdbado, 25 de Marco de 2017

18@ Metros planos (Fem) 1 588 Metros (Fem)
Prova Extra 1 Prova Extra 1
12 Daniela Cruz el Juv CAOV 14,14 22 Mariana Sousa 99 Jun CYCL 5 2 6,18
28 Leticia Costa 98 Jun CYCL 14,23 32 Joana Rocha 98 Jun CAAV 6 3 3,13
32 Mickaela Costa 81 Juv CAAV 14,22
42 Ines Lage 82 Ini CYCL 14,31
Salto em Altura (Fem)
Salto em Altura (Masc) Final 1
Final 1 12 Marta Lisboeta 84 Inf CADV 1,38
22 Carina MNogueira 84 Inf 0GADD 1,35
12 valdemar Dantas 85 Inf ADCL 1,31 3% Lara Barros @4 Inf 0GADD 1,26
28 Rodrion Ferraira a4 Tnf caM-ve 1.1 42 Sofia Man<o f4 Tnf 0PN 1.78

Figura 23 — Definig¢do de Caﬁ\pos dos Dados de Atletismo

Segmentation and Reading Order

paginas = chop(tokens, ‘delim pagina')

zonas = chop(paginas, ‘"data’, displacement=1)

colunas = chop(zonas, ‘posicac’, 'vertical', [None, None, 15, None], -1, 2}
modalidades = chop(colunas, 'modalidade”)

series - chop(modalidades, ‘serie’)

posicoes = chop(series, 'pesicac’)

for posicao in posicoes:
print(reconstruct{posicao)})
print{’-

Associacdo de Atletismo de Viana do Castelo 17496816
Comunicado de Resultados
Quilometro Jovem e Salto em Altura Distrital
Centro de Estdgios de Melgaco
Melgaco

12 paniela Cruz @1 Juv CAQV 1 4,14

23 leticia Costa 98 Jun CYCL 14,21
32 Mickasla Costa 81 Juv CAAV 14,22

Figura 24 — Segmentacao e Ordem de Leitura dos Dados de Atletismo
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Data Extraction and Definition of Hierarchy

In [63]: old posicoes = posicoes
posicoes = []
for posicao in old_posicoes
new_segment = retag(posicac, 'delim pagina’, None)
posicoes.append(naw_segment)

last_section = ['posicae’, 'atleta’, 'nascimento’, ‘'escalao’, ‘clube’, 'marca']

token_hierarchy = extract{posicoes, last section=last_section, optional fields=[("serie’, 'sexo')]}
display(token_hierarchy)

[{"atleta’: 'Daniela Cruz‘,

“clube’: 'CAOV',
"data': 'sabado, 25 de Marco de 2017°,

"escalao’: "Juv’,
"local': ‘Centro de Estigios de Melgaco’,
"marca’: ‘"1 4,14°,
"modalidade’: '1@8 Metros planos’,
"nascimento”: ‘e@1’,
"posicac’: "18’,
“prova’: 'Quilometro Jovem e Salto em Altura Distrital’,
"serie’: 'Prova Extra 17,
"sexo': "(Fem)'},
{'atleta': ‘Leticia Costa’,

“clube’: 'CYCL',
"data’': 'sabado. 25 de Marco de 2017°.

Figura 25 — Extracdo dos dados e Definicao de Ordem de Leitura

4.5 TERCEIRA FASE — ESTIMATIVA DA RELEVANCIA DO POSITIONPARSER

Vendo o protdtipo de uma perspetiva de potencial valor monetario efetuou-se uma
pesquisa ao website de freelancing “ODesk” (https://www.upwork.com), em que é
possivel observar a existéncia de uma grande quantidade de oferta de trabalho
relacionado com “data entry”. Tomando como exemplo o caso apresentado nas figuras
26 e 27 onde é oferecida a quantia de 13.11 délares por hora, por um trabalho com
uma duracgao entre 10 a 30 horas semanais. Considerando que o trabalho tem uma
duracdo de 10 horas semanais e o cliente apenas esta disposto a pagar 13 ddlares:

10 x 13 x 4 = 520 ddlares mensais

Podemos calcular que o lucro seria cerca de 520 ddlares por més.

Parse PDF every 12-hours and post new data to Facebook Page

Hourly - Intermediate ($%§) - Est. Time: Less than 1 weekfl 10 Posted 15 days ago
Use Tabula (https://github.com/tabulapdf/tabula) to parse web PDF report and post new entries

to Facebook page..

Figura 26 — Caso Real de Trabalho de Introdugdo de Dados
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Details
About the Client

Use Tabula (https://github com/tabulapdf/tabula) to parse web PDF report and post new entries =
G : : TR k& (484)73
to Facebook page_ The list will need to be stared in a database to check against the updated list

for new entr';esl The list is updated every 12 hours I

United States

Saint Simons Island ¢

Syntax: LAST, FIRST MIDDLE [age/race/gender] was arrested for CRIME ARRESTED FOR -
FELONY/MISDEMEANOR

234 Jobs Posted

40% Hire Rate, 7 Open J

The Facebook page: https://www.facebook com/glynncountyinmates/

3 fwww. " ’ riff or / tior
PDF page: http://www.glynncountysheriff. org/data/Population.pdf $5k+ Total Spent

103 Hires, 6 Active

One-time Project: Project: IT & Software - Utility Scripts & SQL Queries - Other $1311/hr Ava Hourly Rate Paid

Programming Languages Required: MySQL Administration JavaScript 332 Hours

Project Type: One-time project

Figura 27 — Caso Real de Oferta de 13.11 Délares por Cada Hora de Trabalho

Observando com maior atencdo a figura 27 verifica-se que é um ficheiro PDF
atualizado de 12 em 12 horas, logo é necessério analisar 60 ficheiros por més o que
significa um rendimento de cerca de 8.5 ddlares por ficheiro:

520/ (2 x 30) = 8.667 ddlares por ficheiro
Observando o exemplo dos ficheiros a serem analisados representado na figura 28, é

possivel concluir que é possivel efetuar uma extracdo semelhante a representada nos
testes anteriores.

Population With All Charges Report

Current as of /802017 7:50:11 AM Sorted by: Full Mame Ascending Mote: Includes all charges Active and Inactive

Inmate’s Name Bookin. Days Chan Cha
% IGender Dae © Jale Deggz =
‘Ao, Daniel Roger ﬁflﬂ 10212016 28 INMATE HELD FOR FEDERAL AUTHORITIES
Alvin, Quintaviss Rashad 22 02232017 103 PROBATION VIOLATION (WHEN PROBATION TERMS ARE ALTERED) FOR
BI/M FINGERPRINTABLE OFFENSE - FELONY
Time Served PROBATION VIOLATION (WHEN PROBATION TERMS ARE ALTERED) FOR

FINGERPRINTABLE OFFENSE - MISDEMEAMNOR

GIVING INMATES LIQUOR. DRUGS, WEAPONS, TELECOMMUNICATIONS
DEVICE, ETC, WITHOUT CONSENT OF WARDEN - F

GIVING INMATES LIQUOR. DRUGS, WEAPONS, TELECOMMUNICATIONS
DEVICE, ETC, WITHOUT CONSENT OF WARDEN - F

THEFT BY TAKING - FELONY

‘Anderson, lthemas 49 oMERIT 82 NMATE HELD FOR OTHER AGENCIES
Lavonne BiM
Andrews, Lacie Diawn 35} . oaM1ez017 18 FALSE IMPRISOMMENT
Balley, Russell Lawr=nce 47 oEME 257 NMATE HELD FOR OTHER AGENCIES
TERRORISTIC THREATS AND ACTS
Balbuena, Jassiel E ﬁru 05007 M INMATE HELD FOR FEDERAL AUTHORITIES
' CRIMINAL TRESPASS
Baldvin. Gragory Leo E " W20 107 AGGRAVATED ASSAULT
CT 3 AGGRAVATED ASSALLT
CT 5: AGGRAVATED ASSAULT

CT 7: AGGRAVATED ASSAULT
CT 0 AGGRAVATED ASSAULT
CT 12 CRUELTY TO CHILDREN IN THE THIRD DEGREE

T 13: CRUELTY TO CHILDREN IN THE THIRD DEGREE

Authored By: Glynn County Sheriffs Office Page 1 of 75

Figura 28 — Exemplo do Ficheiro a ser Retirado os Dados de Uma Oferta Real de Trabalho
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Como as tabelas podem ter uma variedade de formatos, a sua extracdo de dados é
uma area extremamente dificil e extensivel. No entanto, também é uma éarea de
grande importancia pois é nas tabelas onde provavelmente se encontra uma “maior
densidade de informacdo” (Martha Perez-Arriaga et al., 2016).

A solucdo criada é potencialmente mais adequada, face as existentes, pois em vez de
ser aplicado automaticamente o mesmo algoritmo, o trabalho de extracao de dados é
feito a medida de tabelas com a mesma estrutura e é executado por alguém
consciente das pequenas nuances das mesmas.

O PositionParser, no seu estado atual, é apenas um protétipo e sé podera ser usada
por um programador ou um analista de dados.

O objetivo é inicialmente dividir o texto em fragmentos semelhantes chamados de
“tokens” para trazer consisténcia ao processo de analise. A segmentacdo de texto
pode melhorar significativamente a performance de varios algoritmos de mineracao de
texto, separando documentos heterogéneos em fragmentos homogéneos e assim
facilitando o processamento subsequente (Dadachev et al., 2014).

Através deste exemplo é possivel ter uma referéncia dos custos que o projeto de
extracdo (de maior dimensdo) teria, caso a ferramenta PositionParser ndo fosse
implementada.

4.6 TERCEIRA FASE — EXTRACAO DOS DADOS E DOCUMENTACAO

Com a ajuda do PositionParser, é criado um algoritmo para extrair a informacao,
diferente para cada conjunto de ficheiros de igual formato.

As fungdes do PositionParser sao usadas de acordo com o respetivo segmento do fluxo
de trabalho, como demonstrado na figura 29.

Listade lup\os ~ . =/ ™= Listade tuplos

String I "name" :"John",

:30,
g gt /
: .

Ficheiro CSV
;o Lista de tuplos ou @ ou JSON
¢ Listade listas de tuplos

&EH » 5

Lista de dicts

— — —

Figura 29 — Fluxo de Trabalho do Protétipo PositionParser
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As funcBes da ferramenta estdo divididas da seguinte forma:
“Tokenizagdao” do Texto: strip_blanks, tokenize;
Marcagao dos “tokens”: tag, retag, tag_lines, mirror, spread;
Visualizacdo: reconstruct;

>
>
>
» Segmentacgdo: chop, remove_untagged, merge;
» Hierarquia e extra¢do de campos: extract;

>

Armazenamento dos dados: save.

A fungao “strip_blanks” é usada para remover linhas em branco do texto original. O
numero de linhas em branco pode variar entre textos, mesmo quando a estrutura é
idéntica. Sendo assim, isto € mais um passo para normalizar o texto. Esta funcdo
retorna o corpus sem as linhas em branco e tem 2 argumentos:

1. corpus (string) — a string de texto original;

2. line_delimiter (string) — o caractere que define uma nova linha, que por defeito é

H\n n

A fungao “tokenize” é usada para converter o texto em “tokens”, convertendo a string

do corpus numa lista de tuplos. Cada tuplo com 4 valores: uma string representativa

duma palavra, um valor inteiro representativo da linha do inicio da palavra, outro da

coluna e uma string representativa do rotulo que da significado a palavra. Precisa de 3

argumentos:

1. corpus (string) —texto original;

2. line_delimiter (string) — caractere que define uma mudanga de linha. Por defeito o
valor é “\n”;

3. token_delimiter (string) — caractere representativo do espaco entre palavras. Por
defeito € um espaco em branco.

A fungdo “tag” marca os “tokens” de uma lista e leva 2 argumentos:

1. tokens (lista de tuplos) — lista de “tokens” com a seguinte estrutura: [(valor, linha
de inicio, coluna de inicio, rétulo), ...];

2. tags (lista de tuplos) — lista de indicacdo de marcacgdes, usada para rotular qualquer
“token” entre os intervalos definidos e que sigam a validacao “regex” definida, com
a seguinte estrutura: [(classificador, (intervalo minimo de linha, intervalo maximo
de linha), (intervalo minimo de coluna, intervalo minimo de coluna), validagado
“regex”), ...]. Caso ndo exista uma validagdao regex ou intervalo de linha ou coluna
para a rotulagem a constante “None” deve ser usada da seguinte forma:
[(‘classificador’, None, None, None)], este argumento rotula todos os “tokens”
existentes com a etiqueta “classificador”.

A fungdo “retag” simplesmente altera o rétulo dos “tokens” e possui 3 argumentos:
1. tokens (lista de tuplos) — lista de “tokens”;

43



2.
3.

original_tag (string) — o rotulo original a ser alterado;
new_tag (string) — o novo rétulo.

Para marcar todos os “tokens” de uma linha a funcdo “tag_lines” deve ser usada.

Possui 3 argumentos:

1.
2.

tokens (lista de tuplos) — lista de “tokens”;

line_tags (lista de tuplos) — uma lista de indicacdo de marcacg&es, usada para rotular
qualquer “token” entre os intervalos definidos e que sigam a validacdao “regex”
definida, com a seguinte estrutura: [(classificador, (intervalo minimo de linha,
intervalo maximo de linha), (intervalo minimo de coluna, intervalo minimo de
coluna), validacdo “regex”), ...]. Caso ndo exista uma validacdo regex ou intervalo
de linha ou coluna para a rotulagem a constante “None” deve ser usada da
seguinte forma: [(‘classificador’, None, None, None)];

space_break (string) — o caractere representativo do espaco entre “tokens”. Por
defeito € um espaco em branco.

Esta funcdo é utilizada para evitar o uso da funcdo “tag” seguido de “spread” para

marcar uma linha.

A funcdo “mirror” marca “tokens” baseando-se na posicdo de etiquetas ja existentes,

da maneira observada na figura 30. Possui 7 argumentos, 3 obrigatérios e 4 opcionais:

P wnN

tokens (lista de tuplos) — lista de tokens;

original_tag (string) — a etiqueta original que servira de referéncia;

destination_tag (string) — a etiqueta de marcagdo dos “tokens”;

steps (inteiro) — o nimero de “tokens” entre os que possuem uma etiqueta original
e os que irdo ser marcados. Por defeito o niUmero de passos é 1;

mode (string) — define se a contagem é feita na horizontal ou vertical. Os valores

|II 4

aceites sdo “horizontal” ou “vertical” e por defeito é “horizontal”;

condition (string ou “None”) — Uma condigdo regex que, quando correspondida,
permite que o “token” seja marcado. Caso ndo seja necessaria uma condigdo, a
varidvel “None” deve ser usada. Por defeito o valor da condi¢do é “None”;
replace_enabled (booleano) — Aceita 2 valores: “True” ou “False”. Quando ativado
permite que um “token” seja marcado mesmo no caso de ja ter uma etiqueta. Por

defeito esta variavel encontra-se desativada (“False”).
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modalidade

Steps = -1 .
= (=

MilthajUrbana
12 Joel Castanho o04inf CcYCL 5360
2¢ Rodrigo Ferraira 04 /nf CAM-VC 5470
3¢ Tiago Nogueira 05inf CNC 5480
42 Tomas Castilho o4inf CcYCL 5500
5¢ Jose Delurinto 05inf OGADD 6200
62 David Matos 04 /nf CcYCL 6220
7¢ Pedro Rodrigues o4inf GJVFP 6 260
8¢ Gustavo Ferreira 05inf OGADD 6580
z 05inf F 09,0
i«dmodalidade| osir o4 230
11 o5inf IND-V 480
MilhajUrbana h (Fem)
d Steps = -1°
12 Sara Gunha 03ini CNGC 5280
22 Maria Araujo 03/ni cycL 5300
3? Beatriz Peres 02inf SCB 5320

42 Viviane Cunha 03/nf CAAV 5350

Figura 30 — Representagdo Visual da Fung¢do "mirror”

A funcdo “spread” marca todos os “tokens” em qualquer direcdo. Pode levar até 9

argumentos, 3 mandatdrios e 6 opcionais:

P wnN

tokens (lista de tuplos) — lista de tokens;

start_tag (string) — a etiqueta original que servira de referéncia;

new_tag (string) — a etiqueta de marcagdo dos “tokens”;

mode (string) — existem 4 modos de marcacdo correspondentes as 4 dire¢es que a

“"

marcacao pode tomar: “right”, “left”, “up” e “down”. Por defeito a marcacao
assumida é “right”;

max_interval (inteiro) — é o intervalo maximo entre cada “token” a ser marcado, se
o intervalo maximo for atingido a marcacao para. Por defeito o intervalo maximo é
1;

stop_regex (string ou “None”) — Uma condicdo regex que, quando correspondida,
para a marcacdo de “tokens”. Se nenhuma marcacdo é necessaria a variavel
“None” deve ser usada. Por defeito o seu valor é “None”;

stop_tags (lista de strings ou lista vazia) — uma lista de etiquetas, que quando
correspondidas, para com a marcacdo. Por defeito a varidvel é uma lista vazia;
edge (inteiro) — este argumento permite aumentar ou diminuir os limites dos
tokens iniciais. Por defeito o limite é 1;

replace_enabled (booleano) — Aceita 2 valores: “True” ou “False”. Quando ativado
permite que um “token” seja marcado mesmo no caso de ja ter uma etiqueta. Por

defeito esta variavel encontra-se desativada (“False”).

Uma exemplificagdo do seu funcionamento estd exposta na figura 31.
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modalidade

12 Joel Castanho 5 36,0
2¢ Rodrigo Ferreira 5470
3¢ Tlago Nogqueira 5480
4% Tomas Castilho 5500
i 52 Jose Delurinto 6 200
Vertlcal 6¢ David Matos 6220
7¢ Pedro Rodrigues 6 26,0
8¢ Gustavo Ferreira 6580
q 7080
7230
v 7480
edge SEYE
— m Irban. >
1% Sara Cunha 5280
2 Maria Araujo 5300
3* Beatriz Peres 5320
42 Viviane Cunha 5350
5¢ Margarida Pinto 6 090
g 6° Mariana Gongalves 6100
Vertical 7* Beatriz Moreno 6180
8t Beatriz Brandao 6 200
9* Gisela Gomes 6 280
10 Francisca Sousa 6500
112 llda Lima 7020
4 12* Raquel Malheiro 02/ni OGADD 7440

Figura 31 — Representagdo Visual da Fungao “spread”

Utilizada para visualizar o trabalho a ser feito a funcdo “reconstruct” permite

reconverter a lista de tokens (tuplos) novamente numa string possibilitando ao

utilizador visualizar quais os “tokens” marcados com quais etiquetas. Possui 4

argumentos, sendo 3 deles opcionais:

1.
2.

tokens (lista de tuplos) — lista de “tokens”;

tag (string ou "None”) — o nome da etiqueta dos “tokens” a serem mostrado. Caso
seja necessario ver todos os tokens etiquetado a string “all_tags” deve ser usada.
Para ver todos os “tokens” ndao marcados a variavel “None” deve ser usada. Para

III

observar todos os “tokens” (marcados e ndo marcados) a string “all” deve ser
introduzida. Por defeito o valor é “all”;

line_break (string) — o caractere que define uma nova linha. Por defeito o valor é
“\n”;

space_break (string) — o caractere representativo do espaco entre “tokens”. Por
defeito é um espaco em branco.

A funcdo “chop” define a ordem de leitura da informacgdo, isto é feito através da

divisdo de listas de “tokens” em listas de listas, onde cada lista representa uma secc¢ao

e cada secc¢do representa um grupo de “tokens” que, por sua vez, sao representados

por tuplos. Possui 6 argumentos (4 deles opcionais):

1.

token_order (lista de tuplos ou lista de lista de tuplos se o texto ja estiver
seccionado e uma nova divisao for necessaria) — lista ou lista de listas de tokens;
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tag (string) — a etiqueta dos “tokens” que servirdo de delimitador de cada
segmento;

mode (string) — o tipo de segmentagdo do texto pode ser horizontal ou vertical,
para esse efeito existem 2 modos “horizontal” e “vertical”. Por defeito o modo
“horizontal” esta ativo;

area (lista de 4 inteiros) — Uma divisdo pode ser aplicada apenas numa so area. Se
nenhuma area for selecionada “None” deve ser introduzido. Por defeito “None” é
selecionado. A area a segmentar é definida da seguinte forma: [linha minima, linha
maxima, coluna minima, coluna maximaj;

displacement (inteiro) — os valores dos pontos de segmentacdo podem ser alterado
com este argumento. Por defeito ndo é aplicada qualquer alteragdo, o valor é 0O;
min_interval (inteiro positivo) — é a distancia minima entre um delimitador e o

delimitador precedente para que este seja aceite. Por defeito o intervalo é 1.

A funcdo “remove_untagged” remove todos os “tokens” que até entdo ndo foram

marcados. Possui apenas um argumento obrigatorio:

1.

tokens (lista de tuplos) — lista de “tokens”.

A fungdo “merge” junta “tokens” num sé tuplo e possui 4 argumentos (3 deles

opcionais):

1. token_order (lista de lista de tuplos) — lista ou lista de listas de tokens;

2. mode (string) — a maneira como os tokens serdo agregados. Se “line” for escolhido
apenas serdo agrupados os “tokens” com a mesma etiqueta e na mesma linha de
cada segmento, caso o modo “segment” seja escolhido serdo agrupados os
“tokens” com a mesma etiqueta e no mesmo segmento;

3. line_break (string) — o caractere que define uma nova linha. Por defeito o valor é
“\n”;

4. space_break (string) — o caractere representativo do espago entre “tokens”. Por

defeito é um espaco em branco.

A funcdo “extract” define as hierarquias as hierarquias das marcagdes e extrai os

valores dos “tokens”. Retorna uma lista de dicts; cada diciondrio representa uma

entrada, com uma chave para cada etiqueta e um valor para cada valor do “token”

correspondente. Possui 5 argumentos, 2 obrigatérios e 3 opcionais:

1.

token_order (lista de listas de tuplos) — lista de listas de tokens com a ordem ja
definida;

end_field (lista de strings) — representa uma lista de todos os campos (etiquetas)
de hierarquia mais baixa;

optional_fields (lista de tuplos) — uma lista de campos opcionais compostos por 2
valores: o primeiro é uma string que mostra o valor do campo opcional e o
segundo é uma string que representa o campo assistente que ird fazer reset ao
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valor do campo opcional. Geralmente o campo assistente é o campo
imediatamente antes do campo opcional na ordem de leitura;

line_break (string) — o caractere que define uma nova linha. Por defeito o valor é
“\n”;

space_break (string) — o caractere representativo do espaco entre “tokens”. Por
defeito € um espaco em branco.

A fungdo “save” transforma e armazena os dados formatados num ficheiro CSV ou

JSON. Possui 3 argumentos e 2 deles sdao opcionais:

1.

field_values (lista de dicts) — uma lista das entradas devolvida pela fun¢do “extract”
a serem armazenadas;

file_dir (string com uma diretoria vdlida) — uma string com o caminho e nome do
ficheiro de destino. Por defeito a funcdo armazena os dados num ficheiro de nome
“output.csv” na diretoria de trabalho;

file_format (string) — o argumento que define o formato do ficheiro. Pode ser “csv”
ou “json”. Por defeito o valor é “csv”.

Com as fungdes deste mddulo é possivel criar algoritmos de extracdo compativeis com

uma grande quantidade de ficheiros; um exemplo seria:

def pdf parser (diretoria entrada, diretoria_ saida):

# escolha dos ficheiros

ficheiro simples = open(diretoria entrada, 'r')
corpus = ficheiro simples.read()
ficheiro simples.close()
if 'Prova:' not in corpus:
return None
else:
pass

# tokenizaGao

corpus = strip blanks (corpus)
tokens = tokenize (corpus)
corpus = None

# lidar com etiquetas

tags = [('ancora prova', None, None, 'Prova:'),
('ancora data', None, None, 'Data:'),
('sexo', None, None,
'(?i)masc.*|fem.*| (" (M|F) [0-9][05]1%)"),
("ancora classificacao', None, None, 'Class'),
('ancora marca', None, None, 'Tempo') ]
tokens = tag(tokens, tags, replace enabled=False)
tokens = spread(tokens, 'ancora prova', 'prova', mode='down',
stop regex-='OrganizaGdo:')
tokens = retag(tokens, 'ancora prova', None)
tokens = spread(tokens, 'prova', 'prova', max interval=5)
tokens = spread(tokens, 'prova', 'local', max interval=100)
tokens = spread(tokens, 'ancora data', 'data', mode='down',
stop regex='Pontos')
tokens = retag(tokens, 'ancora data', None)
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tokens = spread(tokens, 'data', 'data', max interval=10,

mode="left"'")

tokens = spread(tokens, 'data', 'data', max interval=10)

tokens = mirror (tokens, 'sexo', 'escalao', steps=-1)

tokens = mirror (tokens, 'sexo', 'modalidade')

tokens = spread(tokens, 'ancora classificacao', 'classificacao',
mode="down"')

tokens = retag(tokens, 'ancora classificacao', None)

tokens = mirror (tokens, 'classificacao', 'atleta', steps=2)

tokens = spread(tokens, 'atleta', 'atleta')

tokens = spread(tokens, 'ancora marca', 'marca', mode='down',
stop_regex='["0-9,\.1")

tokens = retag(tokens, 'ancora marca', None)

tokens = mirror (tokens, 'marca', 'clube', steps=-1)

tokens = spread(tokens, 'clube', 'clube', mode='left"')

#print (reconstruct (tokens([:], 'all tags'))

#print (diretoria entrada)

# segmentaCdo e ordem de leitura

segmentos = chop (tokens, 'sexo')

tokens = None

#for segmento in segmentos:

# print (reconstruct (segmento, 'all tags'))

# print ('-——===="—""——-— ")

# fusdo de tokens

# remover tokens sem tag para a extragéo de campos
segmentos = [remove untagged(s) for s in segmentos]
segmentos = merge (segmentos, mode='line')

# extraCdo de dados

# campos de hierargquia mais baixa

ultimos campos = ['classificacao', 'atleta', 'clube', 'marca']
# campos opcionais que ndo pertenCam a Ultima secGdo
campos_opcionais []

campos = extract (segmentos, ultimos campos, campos opcionais)
del segmentos]|: ]

# guardar dados em ficheiro CSV
resultado = save (campos, diretoria saida)
campos.clear ()

print(resultado)

Esta funcdo pode ser aplicada em todos os ficheiros do distrito dos acores cujo
formato tem “Prova” no texto.

4.7 TERCEIRA FASE — COMPARACAO COoM AS OUTRAS FERRAMENTAS DE EXTRACAO
Na tabela 8 é possivel observar como a ferramenta criada se compara com as restantes
ja existentes.
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PositionParser
(Protétipo)

Tabula PDFTables PDFix

Identificacdao dos Campos

Ordem de Leitura e Detecao
de Tabelas

Hierarquia dos Campos

Extracdo para um Formato
Estruturado

Escalabilidade
(API)

Ficheiros de Origem

Interface Grafica

Preco

Tabela 8 - Comparagdo Entre Ferramentas de Extracdo de Dados e o PositionParser

4.8 QUARTA FASE — UNIFORMIZACAO E LIMPEZA DOS DADOS

Tendo a informacgdo estruturada em ficheiros CSV é feito o data Wrangling utilizando a
ferramenta “OpenRefine”.

Uma vez que ndo é possivel trabalhar com uma quantidade maior do que 1 milhdo de
linhas de uma sdé vez, é necessario trabalhar os ficheiros distrito a distrito, para isso
basta criar um projeto clicando em “Create Project” e “Escolher Ficheiros” como
demonstrado na figura 32.

OPEN . :
R e ﬁ n e tﬁg A power tool for working with messy data.

Create a project by importing data. What kinds of data files can | import?
TSV, C5V, *SV, Excel (.xls and xlsx), JSON, XML, RDF as XML, and Google Data docume
Import Project Get data from Locate one or more files on your computer to upload:
Languags Settings This Computer | Escolher Ficheiros | Nenhum ficheiro selecionado
Web Addresses (URLs) Next »
Clipboard

Figura 32 — Criagdao de um Novo Projeto com OpenRefine

Mais a frente é possivel selecionar a codificagdo dos ficheiros, o nome a dar ao projeto
e o separador dos valores, como demonstrado na figura 33.
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Select Encoding

I Commeon Encodings I All Encodings

Encoding || Aliases

1SO-8859-1) 819, ISO8859-1, 11, 1ISO_5B859-1:1987, 1SO_B859-1, 8859 _1, is0-ir-100, latin1,
cpB19, 1S08855_1, IBMB19, ISO_8855_1, IBM-819, csISOLatin1

US-ASCIl J ANSI_X3.4-1968, cp367, csASCII, iso-ir-6, ASCII, iso_646.irv: 1983,
ANSI_X3.4-1986, ascii7. default, ISO_646.irv:1991, IS0646-US, IBM367, 646,
us

UTF-16 UTF_16, unicode, utf16, UnicodeBig

UTF-16BE | X-UTF-16BE, UTF_16BE, ISO-10646-UCS-2, UnicodeBigUnmarked
UTF-16LE J UnicodelLittleUnmarked, UTF_16LE, X-UTF-16LE

UTF-8 unicode-1-1-utf-8, UTF&

Figura 33 — Opgdes de Analise dos Ficheiros CSV

Para resumir todos os valores diferentes de um campo, basta clicar na seta do campo
gue queremos facetar e escolher “facet” e “text facet” demonstrado na figura 34.

« first ¢ previous 1 - 10 next» last:

5

E] modalidade - n atleta u nascimento o] E] data E] classificacao_

1.000 Metros | Text facet

Mumeric facet Text filter
1 000 Moksos Timeline facet Edit cells b
Scatterplot facet Edit column >
Custom text facet... Transpose 3
1.000 Metros ) !
Custom Mumeric Facet... Sort
Customized facets P view »
1.000 Metros Miguel a7 [-
Marcos Reconcile b
de 2012

A A R oL mel_c_ e [ [ Y S i

Figura 34 — Facetar valores de um Campo no OpenRefine

Isto criard uma janela com todos os valores e a sua respetiva quantidade semelhante a
apresentada na figura 35. As linhas a apresentar podem ser selecionadas por cada
valor unico e multiplas facetas podem ser criadas.
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OPEN

REf,ne‘W bragant:a Permalink

Facet/Filter = Undo/Redoo 1391 rows
Refrash Reset Al Remove All Show as: rows records Show: 5 10 25 50 rows
SeX0 change ¥ marca *|local *|clube @~ serie || prova
_ ) 4230 Braganca GCB Final 1 Torneio de
6 choices Sort by: name count Cluster | N 7cos ooy R
(Fem) 38
(Masc] 39 4427 Eraganca GCE Final 1 Torngio de
FEMININ 10 Ze075e3.cov Abertura
FEMININOS a4
MASCULIN 245 3014 Braganca GCE Final 3 Torneio de
MASCULINOS 244 2207583 .c8v Abertura
Facet by choice counis
3120 Braganca AEM Final 3 Torneio de
3el75e3.cav Abertura
FA5.T Braganca CTDC Final 3 Torneio de
Ge07Sed.cav Aberfura
3274 Eraganca AEM Final 3 Torngio de
B3e075e3.csv Aberfura

Figura 35 — Valores Unicos de Uma das Colunas

E possivel editar todos os valores de um dos nomes da faceta passando com o cursor
por cima do nome a alterar, clicando em “edit” e alterar para o nome pretendido,
como demonstrado na figura 36.

Reﬁﬁ“eh braganca pemalink

Facet/Filter = Undo/Redoo 1391 rows
Refresh Reset Al Remove All | Show as: rows records Show: 5 10 25 50 rows
Sexo change ¥ marca ¥ local | | clube || serie ¥ prova | escalao
: 4230 Ei GCB Final 1 T io d BEN-B
6 choices Sort by: name count Cluster ke = AT CE
Aberfura
(Fem) 35 _—
r L Feminino
(Masc) 52 BEN.E
FEMININ 10 4
FEMININOS 24 Apply | Cancel
MASCULIN 245 Ente Eec M
MASCULINOS 044 Se0r5e3 cav : Abertura
Facet by choice counts
3120 Braganca AEM Final 3 Torneio de IMI
&el75e3.csv Aberfura
3157 Braganca CTDC Fimal 3 Torneio de 1M1
8e07583.cav Aberfura
3274 Braganga AEM Final 3 Torngio de 1M1
Gel75e3.csv Aberfura

Figura 36 — Editar um dos Nomes De uma Faceta
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Para efetuar este processo de forma semiautomatica é necessario clicar em “Cluster”
por cima da janela de faceta (exemplificado na figura 37), e escolher o algoritmo a
aplicar para tentar encontrar valores de significado igual (ver figura 38).

SeN0
G choices Sort by: name count

FEMIMNIN
Feminino -
FEMIMNINOS 94
MASCULIN -
Masculino 5
MASCULINGS 944

Facet by choice counis

Figura 37 — Botdo Para Aceder ao Clustering no OpenRefine

Cluster & Edit column "sexo™

This feature helps you find groups of different cell values that might be altemnative representations of the same thing. For example, the two strings "New York™ and "new

ork” are very likely to refer to the same concept and just have capitalization differences. and "Gadel" and "Godel" probably refer to the same person. Find out more ...
Method | nearest neighbor ¥ Distance Function | levenshtein ¥ Radius 1.0 Block Chars 6 I 4 clusters found

Cluster §ze Row Count  Values in Cluster Merge? New Cell Value # Rows in Cluster
2 132 = FEMININOS Cd Feminino
= Feminino
40 — 1010
2 48 « Feminino " Feminina
« FEMININ Average Length of Choices
2 1003 = MASCULINOS - Masculino @ iﬂ
» Masculino
75—95
2 305 = MASCULIN Cd Masculino

» Masculino

Select All || Unselect All Export Clusters Merge Selected & Re-Cluster Merge Selected & Close || Close

Figura 38 — Menu de Clustering do OpenRefine

Apds a aplicacdo do algoritmo é necessario escolher quais os valores a uniformizar.
Para alterar os valores de um campo em massa temos de clicar na seta do campo a
modificar e escolher “Edit cells” e “Transform...” como se pode ver na figura 39.
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* | escalao Dlassiﬁcacao *  modalidade | atleta ¥ nascimentio

BEM-B Facet b 10 Metros Hugao 01
; Afonso
Text filter
Edit column P Common transforms [
Transpose 5
IMI s > Fill down
Sort... Elank down
View ! :
NI b Split multi-valued cells. .
Feconcile P Join multi-valued cells...
Cluster and edit. .
1M1 i 1.00
Andrade
1M1 42 1.000 Metros William o7

Qrniea

Figura 39 — Caminho para Aceder ao Menu de Transformag¢dao em Massa

Uma vez no menu fazem-se as alteracdes desejadas com a linguagem de programacao
Python ou GREL (General Refine Expression Language) e uma amostra do resultado é
apresentada, tal como exemplificado na figura 40.

Custom text transform on column classificacao
Expression Language | Python / Jython M
I return value.replace('2', '').replace("3', ") I ntax erro
)
Preview History Starred Help
row value returnfvalue.replace{'™, ). ...
1 1° 1
2 2° 2
3! 12 1
4 25 2
5 3r 3
[ 40 4
On error *®' keep original Re-transform up to |10 times until no change
set to blank
store error
OK || Cancel

Figura 40 — Menu de Tranformagdo Programatica dos Valores de um Campo

Também é possivel criar valores de um campo com base em valores de outros campos
recorrendo a linguagem GREL. Um exemplo é demonstrado na figura 41, onde valores
para o campo das classificagdes sdo obtidos a partir do campo “classificacao_atleta”.
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Custom text transform on column classificacao

Expression Language |General Refine Expression Language {(GREL) v

split(cells['glassificacag atleta'].value, '-')[@] lo syntax ermrol

Preview History Starred Help

row value split{cells['classificacao_atl ...

98 1a

99 2a

100 3a

101 4a

102 5a

103. Ga

On error ® keep original Re-transform up to |10 times until no change
set to blank
store error
OK || Cancel

Figura 41 — Aceder Programaticamente a Valores de Outros Campos com GREL

4.9 QUINTA FASE — INCREMENTO DOS DADOS
Os dados das varias fontes estruturadas sdo recolhidos numa unica fonte de ficheiros
CSV tal como exemplificado na figura 42.

A

Dados Completos

J

A
AP| Google Maps API| Weather Underground Dados de Atletismo
(Dados Geograficos) (Dados Meteoroldgicos) Limpos e Organizados

Figura 42 — Representagdo do Incremento dos Dados

Recorrendo ao médulo “pandas” e a ferramenta “Jupyter” foi construido um script
Python capaz de obter novos dados a partir dos ja existentes. Um exemplo do cédigo
para obter dados geografico a partir do local das provas é apresentado abaixo:

# obter coordenadas
locais = df['local'].unique()
for local in locais:

# obter latitude e longitude
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url gps

("https://maps.googleapis.com/maps/api/geocode/json?address="

local
'&key=ATzaSyBk967-NoF84g-R5CbGEpRjbl1UyrzrMQGA")
resposta = requests.get (url gps)
resposta json = resposta.json()
latitude =
resposta json['results'] [0] ['geometry']['location']['lat']
df.loc|[df['local'] local, 'latitude'] = latitude
longitude =
resposta json['results'] [0] ['geometry']['location']['lng']
df.loc[df['local'] local, 'longitude'] = longitude

# obter altitude
url altitude =
('"https://maps.googleapis.com/maps/api/elevation/json?locations="

str (latitude) vy

str (longitude)

'&key=ATzaSyAHVptEZVGLUMKOrxPV58Asc8tDIBns6EFY")

resposta = requests.get (url altitude)

resposta json = resposta.json|()

altitude resposta json['results'][0] ['elevation']
df.loc|[df['local'] local, 'altitude'] = altitude

print (df.head

[
(

))

O primeiro URL é para obter a latitude e longitude onde “address” é o nome do local e

“key” é a chave da conta utilizada. O segundo URL é referente a altitude do local onde

a variavel “locations” (a ser fornecida) é referente a sua latitude e longitude. Para

obter os dados meteorolégicos o processo é semelhante.

Uma descricao dos URLs das APIs e retorno da informacao pode ser visto nas tabelas 9,

10,11 e12.

API Google Maps Geocoding

Limites Limite de 2500 pedidos por dia

URL https://maps.googleapis.com/maps/api/geocode/json?address=ENDERECO
&key=CHAVE_API

Exemplo URL https://maps.googleapis.com/maps/api/geocode/json?address=Mirandela&
key= AlzaSyBk967-NoF84g-R5CbGEpRjblUyrzrMQGA

O que faz? Obtém coordenadas GPS a partir do nome do local

O que Latitude Caminho: resultados['results'][0]['geometry']['location']['lat']

retorna? Longitude | Caminho: resultados|'results'][0]['geometry']['location']['Ing']

Tabela 9 — Detalhes da Utilizagcdo da APl Google Maps Geocoding

API Google Maps Elevation

Limites Limite de 2500 pedidos por dia

URL https://maps.googleapis.com/maps/api/elevation/json?locations=LATITUDE
,LONGITUDE&key=CHAVE_API

Exemplo URL https://maps.googleapis.com/maps/api/elevation/json?locations=45.34324,
54.34324&key= AlzaSyBk967-NoF84g-R5CbGEpRjblUyrzrMQGA

O que faz? Obtém a altitude a partir das coordenadas GPS

Oque Altitude Caminho: resultados['results'][0]['elevation']

retorna?

Tabela 10 — Detalhes da Utilizagdo da APl Google Maps Elevation
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API Weather Underground APl (Geolookup)
Limites Limite de 500 pedidos por dia
Limite de 10 pedidos por minuto
URL http://api.wunderground.com/api/CHAVE/geolookup/q/LATITUDE,LONGITU
DE.json
http://api.wunderground.com/api/
Exemplo URL f9d384c223209a9§/geo|ookup/qr;45.34324, 54.34324.json
O que faz? Obtém o cédigo geografico a partir das coordenadas GPS
O que Codlgo, . Caminho: resultados['location']['l']
retorna? Geografico
Tabela 11 - Detalhes da Utilizagdo da APl Weather Underground (geolookup)
API Weather Underground API (Dados Histéricos)
Limites Limite de 500 pedidos por dia
Limite de 10 pedidos por minuto
http://api.wunderground.com/api/CHAVE_API/history AAAAMMDD/q/PAIS
URL .
/CIDADE.json
http://api.wunderground.com/api/ f9d484cc23209a99/history 20170212/
Exemplo URL .
g/zmw:00000.302.08570.json
Obtém informacdo meteoroldgica histdrica a partir do dia, més, ano e
O que faz? - (e
cédigo geografico.
Temperatura Caminho:
(eC) resultados|['history']['dailysummary'][0]['meantempm’]
. Caminho:
Humidade (%) resultados['history']['dailysummary'][0]['humidity']
Pressao Caminho:
Atmosférica resultados['history']['dailysummary'][0]['meanpressurem
(hPa) 1
Visibilidade Caminho:
(Km) resultados['history']['dailysummary'][0]['meanvism']
. Caminho:
xg:’iglc(lifne/ﬁ;) ]resultados['history']['dainsummary‘][O]['meanwindspdm‘
O que \?(Iar:tgj(()Ndc?rth Caminho:
retorna? ! resultados['history']['dailysummary'][0]['meanwdire']

South, etc)

Precipitagdo
(mm)

Caminho:
resultados['history']['dailysummary'][0]['precipm']

Nevoeiro (0/1)

Caminho: resultados['history']['dailysummary'][0]['fog']

Chuva (0/1)

Caminho: resultados['history']['dailysummary'][0]['rain']

Neve (0/1)

Caminho: resultados['history']['dailysummary'][0]['snow']

Pedraco (0/1)

Caminho: resultados['history']['dailysummary'][0]['hail']

Trevoada (0/1)

Caminho:
resultados['history']['dailysummary'][0]['thunder']

Tornado (0/1)

Caminho:
resultados['history']['dailysummary'][0]['tornado’]

Ponto de
Condesacao (2C)

Caminho:
resultados['history']['dailysummary'][0]['meandewptm']

Tabela 12 — Detalhes da Utilizagdo da APl Weather Underground (Dados Historicos)
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4.10 SEXTA FASE — CARREGAMENTO DOS DADOS
O modelo a aplicar no DW é o esquema em estrela onde a tabela central de factos é

composta pelas marcas dos atletas, rodeada por 5 tabelas de dimensGes: evento,

meteorologia, modalidade, atleta e a dimensdo temporal.

A estrutura em estrela do DW esta representada na figura 43.

A dimensdo temporal serd a de maior relevo e tem o dia como o nivel de granularidade

mais baixo.

Tempo

PK | id_tempo

dia
més
ano
dia da semana

UK | data

Modalidade

Marca

Evento

PK | id_evento

UK | nome

UK | local

latitude

longitude

altitude (m)

UK | organizacao distrital

UK | ficheiro de origem

Y

Atleta

PK | id_atleta

UK | nome
UK | ano_nascimento
UK | sexo

idade

UK | clube

¥

PK,FK2
PK,FK3
PK,FKA4
PK,FK5

PK.FKT

id_tempo

id_modalidade |«

PK

id_modalidade

UK
UK
UK

nome
s5E&rie

escaldo

distancia (m)

Altura das Barreiras (m)
peso do engenho (Ka)

unidade de medida

Meteorologia

id_meteorologia

Fy

classificacao

valor

Figura 43 — Esquema em Estrela do DW

PK

UK
UK
UK
UK
UK
UK
UK
UK
UK
UK
UK
UK
UK
UK

humidade (%)
temperatura (°C)

pressdo atmosférica (hPa)
visibilidade (Km)
velocidade do vento (Kmih)
direcdo do vento
precipitacdo (mm}
nevoeire

chuva

neve

pedraco

trevoada

tornado

ponto de condensacio (°C)

Com a ajuda da ferramenta de gestao de bases de dados “phpMyAdmin” e o servidor

Web “Apache” é criado o DW em MySQL tal como observado na figura 44.
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o ztletismo tempo
=4 ¢ id_tempo : int{11)
¢ dia :int(11)
g mes : int(11)
# ano : int(11)
¢ dia_semana : enum('segunda-feira’, terca-feira’,'quarta-feira’,'quinta-feira’,'sexta-feira’,'sdbado’, ' domingo’,' Desconhecido’)

@ data : date
v s tletismo evento
& atletismo marca 2 id_evento : int(11)
o atleismo atleta 4 4 id_tempo - int(11) # nome : varchar(200)
¢ id_atleta - int(11) # id_sevento - int(11) g local - varchar(100)
@ nome : varchar(100) 4 id_atleta - int(11) # latitude : float
% ano_nascimento : int(11) 4 4 id_modalidade - int(11) # longitude - float
7 sexo : enum('Masculino’, Feminine’, Desconhecido’) # id_metecrologia : int(11) P | & altitude : float
# idade - int(11) 4 classificacao : int(11) @ organizacao_disfrital : varchar(50)
@ clube : varchar(100} # valor : float [ L2 ficheiro_origem : varchar{100)
d 4 etletismo modalidade vl atlelismo meteorologia
@ id_modalidade : int{11} P | ¢ id_meteorologia : int{11)
2 nome : varchar{100) 2 humidade : float
@ serie : varchar(50) @ temperatura : float
4 distancia : int{11) @ pressao_atmosferica : float
i unidade_medida : varchar(50) ¢ visibilidade : float
# altura_barreiras - int(11) 2 velocidade_vento : float

direcao_vento : varchar(50)

precipitacao : float

nevoeiro : enum(’Sim’, ' Nio",'Desconhecido’)
chuva : enum(’Sim’,'Nao’,'Desconhecido’)
neve : enum('Sim’,Ndo’, Desconhecido’)
pedraco : enum("3im’,'Ndo’,'Desconhecido”)
¢ trevoada - enum('Sim’,'N&o’, Desconhecido’)
@ tornado : enum('Sim’'Nado’,'Desconhecido’)
2 ponto_condensacao : float

# peso_engenho : int(11)
@ escalao : varchar(50)

@ @ e G

=]

Figura 44 — Visualizagao do DW no phpMyAdmin

Para a quantidade de dados analisados neste projeto, a utilizacdo de um esquema em
estrela ndo é absolutamente necessaria, no entanto este modelo foi adotado para o
caso de mais dados serem adicionados ao longo do tempo e a partir de outras fontes
de informagao.

Depois da criagdo das tabelas o procedimento seguinte consiste em carregar os dados
das dimensGes com ajuda do moddulo “pandas” em Python. Para carregar uma
dimensdo é preciso criar uma data frame com os seus campos e carrega-los para uma
tabela temporaria através do método “to_sql”, depois usar um pedido SQL para
transferir os dados da tabela temporaria para a tabela permanente:

df tempo = df principal[['data', 'dia', 'mes', 'ano', 'dia semana']]

motor mysqgl =

create engine ('mysgl+mysqgldb://root:@localhost/atletismo"')

df tempo.drop duplicates () .to sqgl (con=motor mysqgl, name='_ temp',

if exists='replace', index=False)

conexao = motor mysqgl.connect ()

conexao.execute ('INSERT INTO tempo(dia, mes, ano, dia semana, data)
'SELECT dia, mes, ano, dia semana, data FROM temp '
'ON DUPLICATE KEY UPDATE tempo.data=_ temp.data')

conexao.execute ('DROP TABLE temp')

motor mysqgl.dispose ()

A}

O “pandas” ndo possui uma forma de evitar que se insiram duplicados na BD, dando
erro e ndo carregando nenhuma entrada se for definida uma chave Unica no MySQL ou
adicionando duplicados, caso existam, se ndo for definida uma chave Unica. Dai a
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utilizacdo duma tabela temporaria inicial para o carregamento dos dados
(https://stackoverflow.com/questions/24879156/pandas-to-sql-with-sglalchemy-
duplicate-entries-error-in-mysqldb/29614207#29614207. Acedido em 4 de Fevereiro
de 2018).

No pedido SQL é usada a expressdo “ON DUPLICATE KEY UPDATE” e ndo a expressdo
mais Obvia “REPLACE” porque esta ultima faz internamente um “DELETE” seguido de
um “INSERT”, o que neste caso pode causar problemas, pois como o DW do projeto
estd em formato estrela, a tabela de factos possui uma grande quantidade de chaves
estrangeiras e, em caso de duplicados, o processo iria criar uma nova entrada
aparentemente igual mas com o ID da chave principal diferente, anulando possiveis
ligacGes que a tabela de factos possa ter com as tabelas de dimensdes. Pior ainda, se a
relacdo entre as duas tabelas for em cascata (CASCADE) poderd indiretamente apagar
dados da tabela de factos (https://stackoverflow.com/a/9168948/1778483. Acedido
em 4 de Fevereiro de 2018). No entanto, utilizando a expressdo “ON DUPLICATE KEY
UPDATE” o campo de uma tabela é atualizado pelo campo analogo da tabela
tempordria com o mesmo valor, ndo devolvendo qualquer erro.

Hoje em dia, a grande maioria das bases de dados permite que multiplas linhas
tenham o valor “NULL” numa coluna “UNIQUE”, seguindo a légica de que dois nulos
ndo sdo necessariamente iguais, pelo contrdrio, é mais provavel que n3o o sejam
(https://stackoverflow.com/questions/1346765/unique-constraint-that-allows-empty-
values-in-mysql/1346776#1346776. Acedido em 4 de Fevereiro de 2018)
(https://dev.mysql.com/doc/refman/5.5/en/create-table.html. Acedido em 4 de
Fevereiro de 2018). Logo a utilizacdo da expressdo “ON DUPLICATE KEY UPDATE” nao
ird impedir a adi¢gao de duplicados com NULL nas colunas de chave unica. No entanto,
no caso concreto aqui explicado, é mais provavel que essas linhas repetidas sejam a
mesma entidade e por esse motivo os valores nulos (NULL) para referir campos
desconhecidos ou em falta deverdo ser substituidos por outro valor representativo de
um campo em branco, antes de serem carregados. Neste caso essa substituicao terd a
seguinte correspondéncia:

» NULL de inteiros e floats - -9999;

» NULL de strings e enums - ‘Desconhecido’;

» NULL de datas - 0000-00-00.

Como pode ser observado no cédigo utilizado:

# substituir campos de valor inteiro e float

campos num = ['dia', 'mes', 'ano', 'classificacao', 'marca',
'nascimento’', 'idade', 'distancia', 'altura barreiras',
'peso_engenho', 'humidade',6 'temperatura',
'pressao_atmosferica', 'visibilidade',
'velocidade vento', 'precipitacao', 'ponto condensacao',
'latitude', 'longitude', 'altitude']

df principal[campos num]=df principal[campos num].fillna(-9999)

# substituir campos de valor string e enum
campos string = ['direcao vento', 'prova', 'local',
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'organizacao distrital', 'File', 'atleta', 'clube',

'modalidade', 'serie', 'unidade medida', 'escalao',
'dia_semana', 'nevoeiro', 'chuva', 'neve',6 'pedraco',
'trevoada', 'tornado', 'sexo']
df principal[campos string] = df principal[campos string].fillna(
'Desconhecido')

# substituir campos de valor data

campos_data = ['data']

df principal[campos data]=df principal [campos data].fillna (
'0000-00-00")

O procedimento correto para carregar novos dados num esquema em estrela é
primeiro introduzir os dados das dimensdes e sé depois os dados correspondentes da
tabela de factos (https://it.toolbox.com/question/etl-load-sequence-for-a-star-
schema-042208. Acedido em 4 de Fevereiro de 2018).

4.11 SETIMA FASE — Bl

Para correr a ferramenta de Bl “Metabase” basta, pela linha de comandos na diretoria
do seu ficheiro java, introduzir o seguinte comando:

java —-jar metabase.jar

Tal como demonstrado na figura 45.

X Linha de comandes - java -jar metabase.jar

base.
ImINFO

ImINFO

milARN

null]

Figura 45 — Lancamento da Aplicagdao Metabase

Quando a aplicacdo é lancada pela primeira vez é necessario fazer a sua configuracao
onde sdo definidos o email e palavra passe do administrador que mais tarde sdo
usados para o seu acesso, como demonstrado na figura 46.
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Signin to Metabase

Email address:

ruirochalimal@gmail.com

Password:

@ Remember Me:

M I seefh to have forgotten my password

Figura 46 — Pagina de Login do DW

E acedido o painel de administracdo para carregar a base de dados e preparar os meta
dados das tabelas, para isso é necessdrio abrir o menu do canto superior direito e
clicar em “Admin Panel” por um utilizador com permissdes de administrador, como é

possivel observar na figura 47.

@V
e

Account Settings

Admin Panel

Help

© setupTip
Logs

Set up email About Metabase

Add email credsd
easily invite tea Signout
updates via Pul

G) RECENTLY VIEWED

T
&l stsdft

Figura 47 — Acesso ao Painel de Administragao

Para adicionar uma base de dados basta clicar em “Add database” na op¢dao de menu
“Databases”, visto na figura 48, e adicionar a sua informagao.
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Data Model Databases Permissions

Add database

Engine
H2
MySQL
Figura 48 — Acrescentar uma Base de Dados ao DW

Os nomes das tabelas e campos sdo alterados para linguagem natural na opgao de
menu “Data Model”. A ferramenta mostra uma barra para cada tabela que mede a
quantidade de meta dados ja completos (ver figura 49).

L Metabase Admin Panel Settings  People  DataModel =~ Databases  Permissions

Current database: atletismo Show original schema 3

atleta

Atletas participantes. Caso um atleta mude de clube & acrescentada uma nova linha com esse mesmo clube, apesar de ser o mesmo atleta. Considerar apenas anc

atleta -

VISIBILITY Queryable Hidden METADATA STRENGTH D
evento

Segments +Add aSegment
marca

NAME DEFINITION ACTIONS

meteorologia

o Create segments to add them to the Filter dropdown in the query builder
modalidade

tempo Metrics +Add a Metric

NAME DEFINITION ACTIONS

Create metrics to add them to the View dropdown in the query builder

Figura 49 — Adicionar e Editar Meta Dados

Qualquer utilizador mesmo sem permissdes de administrador, pode gerar graficos com
consultas SQL. A forma mais facil de o fazer é clicando na opg¢ao “New Question” e em
seguida no botdo “Custom” (figura 50) onde uma pergunta pode ser feita para gerar a
informacdo desejada e um grafico pode ser escolhido para a representar, como
demonstrado na figura 51.
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Dashboards Questions Pulses

e

o

'

Metrics

See data over time, as a map, or pivoted to help
you understand trends or changes.

Custom

Use the simple gquery builder to see trends, lists of
things, or to create your own metrics.

SELECT * FROM
WHERE (dat_vel

dat_table
ue = ‘morty’)
ORDER_BY 1d, DESC

sQL

For more complicated questions, you can write

your own SQL.

Figura 50 — Acesso ao Menu de Perguntas

Dashboards Questions

Pulses Data Reference

New question started from Atletas por escaldo
DUANT\D._ADES DE ATLETAS

DATA FILTERED BY VIEW GROUPED BY
marca v Add filters tor wer | -+ Mumber of distinct values of iddoatleta - nomedoatleta | + id damodalidade - escaldo X
VISUALIZATION
al Bar ~
-
=
3
o
=u BN B . s 1 1 | | .-
escaldo

Figura 51 — Gerar uma Nova Pergunta

As questdes podem ser agrupadas em cole¢bes. Para criar uma nova colegdo é

necessario clicar em “New Collection” na opgao “Collections”, como pode ser
observado na figura 52.
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-t

Collections of Questions

©

Quantidades de Atletas New collection

Figura 52 — Criar uma Nova Colegdo de Dados

Os gréficos gerados podem ser agrupados em painéis para um rapido acesso, bastando
para isso clicar em “Dashboards” e definir o seu nome, como se pode ver na figura 53.

Create dashboard

NAME

DESCRIPTION

Cancel Create

Figura 53 — Criagdo de um Novo Painel

Na figura 54 é possivel observar os graficos apresentados num dos painéis criados.
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Possiveis Influéncias no Rendimento de Atletas @ S+ 07

3
4

0.00000000000003 - 75
5-150

MBERAABE
SUS|G G 2
e Bl B :
ale
813
B E

i

Efeito da Chuva na Média do Salto em Comprimento

Figura 54 — Painel com Graficos Gerados a Partir do DW

4.12 OITAVA FASE—DM

Foi utilizado o “Orange Canvas” como ferramenta de DM. Esta ferramenta permite
analisar os dados de forma pratica e intuitiva recorrendo apenas aos moédulos que o
utilizador achar necessarios para cada pesquisa, chamados de “widgets”, que podem
ser ligados entre si. Cada ligagdo representa a saida dos dados de um “widget” e
entrada de dados para outro e o fluxo de dados é atualizado em tempo real sempre
que algo seja alterado.

O fluxo de dados criado neste projeto de investigacdo, pode ser visto na figura 55, e

envolve quatro fases: a prepara¢do dos dados, uma analise exploratdria, testes de
algoritmos e previsoes.
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Figura 55 — Painel Principal da Ferramenta Orange Canvas

Na primeira fase foi criado um “widget” de importacdo de ficheiros, para obter os

dados (File), e definida como carateristica alvo (campo a obter informacgdes) a marca

dos atletas. Filtraram-se também as colunas e linhas desejadas (Select Columns e

Select Rows) e acrescentou-se um visualizador para dados resultantes (Data Table) e

um resumo da informacdo dos dados (Data Info). Esta fase pode ser vista ao pormenor

na figura 56.

File

[

Select Columns

=

Select Rows

Matching Data

Figura 56 — Fluxo de Preparac¢do dos Dados

[0

Data Info
—Data D
Data Table
Mg, .
“hing

Antes de testar os métodos de DM propriamente dito, efetuou-se uma breve

exploracdo dos dados recorrendo aos widgets “Rank”, “Distributions” e “Scatter Plot”,

como se pode ver na figura 57.
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o
Reduced Cata — Data
Al ih.

Rank Distributions
i ]
t:'
o
Scatter Plot

Figura 57 — Fluxo da Andlise Exploratéria dos Dados

Foram testados 2 algoritmos de DM (“Random Forest” e “kNN”) utilizando o médulo
de testes (“Test & Score”) e uma matriz de confusdo (“Confusion Matrix”),
demonstrado na figura 58.

ey
e e

Lyl

‘s,
Random Forest -’}h‘
@
e " . Evaluation Resylts Y
1. A Xlae
i %’ Test & Score Confusion Matrix

Figura 58 — Fluxo dos Testes de Algoritmos

Na ultima fase efetuam-se previsdes com o algoritmo que obteve maior performance
na fase de testes, face aos dados existentes, demonstrado na figura 59.

.y Lﬂﬂl’l‘lﬂr
1-
kM
%
g
%%
]
@ od® -
D Predictions
amaostra

Figura 59 — Fluxo para a Previsao de Dados
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5. ANALISE DOS RESULTADOS

Na analise dos resultados é feito primeiro um balango geral dos ficheiros obtidos ao
longo de todo o processo de obtengdo e tratamento dos dados assim como um
pequeno estudo efetuado com as ferramentas de Bl e DM.

5.1 FASES DE 1 A 6 — TRATAMENTO DOS DADOS

Ao longo das fases de tratamento de dados existem distritos que fornecem uma
grande quantidade de ficheiros ao passo que outros fornecem uma quantidade mais
escassa. Também existem grandes diferengas quanto ao tipo de ficheiros, onde o PDF
é, de longe, o tipo de ficheiro predominante.

Na tabela 13 é possivel observar o nimero de ficheiros ao longo das trés primeiras
fases do trabalho (Web scraping, verificagdo de conteldo e extragdo de conteudo)
descriminados por distrito. Faro é o distrito portugués com maior numero de ficheiros
validos disponiveis na sua plataforma enquanto Braganga é o distrito com o menor
numero de ficheiros. O niumero total de ficheiros aumentou da fase de “Web Scraping”
para a “Verificacdo de Conteldo” porque alguns se encontravam comprimidos num sé

H

ficheiro “.rar” ou “.zip".

Web Scraping | Verificacdo de Conteido | Extragdo de Conteudo
Acores 522 524 478
Aveiro 703 1307 478
Beja 543 548 276
Braga 1147 1147 572
Braganga 7 7 3
Castelo Branco 798 794 616
Coimbra 180 180 124
Evora 846 839 282
Faro 2306 2300 630
Guarda 925 925 348
Leiria 931 1112 396
Lisboa 303 299 194
Madeira 755 753 507
Portalegre 180 179 84
Porto 747 747 293
Santarém 508 525 159
Setubal 767 186 378
Viana do Castelo 291 290 267
Vila Real 69 26 64
Viseu 27 26 24
Nacionais 336 336 195
total 12891 13050 6368

Tabela 13 - Evolugdo do Numero de Ficheiros por Distrito
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Esse numero de ficheiros pode ser ainda descriminado pelo seu tipo, tal como exposto

na tabela 14, 15 e 16. PDF é o formato mais utilizado na maior parte dos distritos.

Web Scraping

pdf | html | jpeg/png | rar | zip | doc | txt | xls/xIsx
Acores 412 0 0 0 0] 61 52
Aveiro 653 0 o 2| 48 0 0
Beja 553 0 of o O 0 0
Braga 862 74 of o O 0| 207 4
Braganga 1 0 0 0 0 0 6 0
Castelo Branco 443 0 0 0| O 0] 354 1
Coimbra 180 0 of o O 0 0 0
Evora 846 0 0| ol o] o| © 0
Faro 2301 0 of o o 0 0 5
Guarda 921 0 0| 0| 4 0 0 0
Leiria 841 8 46 11| 9 2 1 13
Lisboa 293 0 of o o 0 1 9
Madeira 732 4 1 of O 0 0 18
Portalegre 178 2 0| 0] O 0 0 0
Porto 668 7 of o O 1 0 71
Santarém 507 0 of of 1 0 0 0
Setubal 753 13 of o O 0 0 1
Viana do Castelo 291 0 of o O 0 0 0
Vila Real 67 of 1|1 O 0 0 0
Viseu 0 o of o] 27 0 0
Nacionais 336 0 0| O 0 0 0
totais 11838 | 109 47 | 14| 62| 91 | 569 174

Tabela 14 — Nuimero de Ficheiros por Distrito e por Tipo Obtidos com Web Scraping
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Verificagdo de Conteudo

pdf | html | doc | txt | xls/xlsx
Acores 411 0] 61 0 52
Aveiro 1306 0 0 0 1
Beja 548 0 0 0 0
Braga 862 0| 74| 207 4
Braganga 1 0 0 6 0
Castelo Branco 439 0 0| 354 1
Coimbra 180 0 0 0 0
Evora 839 ol of o 0
Faro 2295 0 0 0 5
Guarda 925 0 0 0 0
Leiria 1013 7 2] 29 61
Lisboa 289 0 0 1 9
Madeira 731 4 0 0 18
Portalegre 177 2 0 0 0
Porto 668 7 1 0 71
Santarém 525 0 0 0 0
Setubal 746 13 0 0 1
Viana do Castelo 291 0 0 0 0
Vila Real 73 0 0 0 0
Viseu 0 0] 25 0 0
Nacionais 336 0 0 0 0
totais 12655 33| 163 | 597 223

Tabela 15 — Numero de Ficheiros por Distrito e por Tipo Apoés Verificagdo do Contetido
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Extragdo do Conteldo
pdf doc txt xls/xlsx
Acores 368 61 0 49
Aveiro 478 0 0 0
Beja 276 0 0 0
Braga 572 0 0 0
Braganga 1 0 2 0
Castelo Branco 284 0 332 0
Coimbra 124 0 0 0
Evora 282 0 0 0
Faro 630 0 0 0
Guarda 348 0 0 0
Leiria 395 0 0 1
Lisboa 194 0 0 0
Madeira 507 0 0 0
Portalegre 84 0 0 0
Porto 293 0 0 0
Santarém 195 0 0 0
Setubal 159 0 0 0
Viana do Castelo 378 0 0 0
Vila Real 267 0 0 0
Viseu 64 0 0 0
Nacionais 0 24 0 0
totais 5899 85 334 50

Tabela 16 — Numero de Ficheiros por Distrito e por Tipo Apés Extra¢do do Contetuido

Através dos graficos das figuras 60, 61 e 62 verifica-se uma discrepancia entre os
ficheiros PDF e os restantes formatos. Discrepancia essa que se mantém ao longo das
fases do projeto.

Percentagem de PDFs na fase de Web Scraping

[ pdf ] outros

Figura 60 — Percentagem de PDFs Ap6s Web Scraping
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Percentagem de PDFs na fase de Verificacdo de Conteudo

= pdf B outros

Figura 61 — Percentagem de PDFs Apds a Verificagdo do Contetuido

Percentagem de PDFs na fase de Extracdo do Conteudo

[ pdf m outros

Figura 62 — Percentagem de PDFs Apés a Extragao do Contetudo

Na tabela 17 verificam-se as linhas obtidas nas 4 ultimas fases do tratamento de dados
(extracdo de conteudo, limpeza dos dados, incremento dos dados e carregamento dos
dados). Na mesma tabela também se observam quais os distritos que foram
completamente analisados e os distritos cuja analise ndo foi completamente feita por
falta de tempo. Dos distritos analisados completamente, os agores foi o que acabou
por fornecer um maior numero de registos (69946).

73



Extracdo de Limpeza dos Incremento dos Carregamento
Conteudo Dados Dados dos Dados
Acgores 86175 70017 70017 69946
Aveiro 66487 54618 54618 52355
Beja 35107 29777 29777 29592
Braga 200917 Inacabado Inacabado Inacabado
Braganga 1391 1391 1391 1375
Castelo Branco 46094 Inacabado Inacabado Inacabado
Coimbra 17547 Inacabado Inacabado Inacabado
Evora 51757 Inacabado Inacabado Inacabado
Faro 152907 Inacabado Inacabado Inacabado
Guarda 48709 Inacabado Inacabado Inacabado
Leiria 129753 Inacabado Inacabado Inacabado
Lisboa 54656 Inacabado Inacabado Inacabado
Madeira 176176 Inacabado Inacabado Inacabado
Portalegre 9102 Inacabado Inacabado Inacabado
Porto 91084 Inacabado Inacabado Inacabado
Santarém 47778 Inacabado Inacabado Inacabado
Setubal 97347 Inacabado Inacabado Inacabado
Viana do Castelo 42845 Inacabado Inacabado Inacabado
Vila Real 11646 10598 10598 10517
Viseu 3108 2573 2573 2492
Nacionais 87915 Inacabado Inacabado Inacabado
total 1458501 168974 168974 166277

Tabela 17 — Numero de Registos Por Distrito

Com a informacdo da tabela 17 é possivel fazer uma estimativa da percentagem de

informacdo existente no DW em relagdo a informagdo que existiria caso todos os

distritos fossem analisados (demonstrado na figura 63).
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Percentagem de Linhas Armazenadas

] Linhas Por Armazenar | Linhas Armazenadas

Figura 63 — Percentagem de Linhas Armazenadas e Por Armazenar Num DW

Na Tabela 18 é possivel observar um resumo do total do nimero de registos, campos,
ficheiros e distritos analisados ao longo das 6 fases de tratamento dos dados.

ADcI:Lralt:io;s Linhas Colunas Ficheiros
Web Scraping 20 | N3o Aplicavel | Nao Aplicavel 12904
Verificagdo de Conteldo 20 | N3o Aplicavel | Nao Aplicavel 13671
Extragdo do Conteldo 20 1458501 13 6368
Limpeza dos Dados 6 168974 13 | Nao Aplicavel
Incremento do Dados 6 168974 40 | Nao Aplicavel
Carregamento dos Dados 6 166277 40 | Nao Aplicavel

Tabela 18 — Breve Resumo das Fases de Tratamento de Dados

5.2 FAse 7 - Bl

Recorrendo a ferramenta de Bl “Metabase” é possivel pesquisar a informacdo (dos

distritos analisados) em diversos aspetos. No caso deste projeto, 3 areas principais

foram analisadas:

» A demografia dos atletas, como o seu género, escaldo, modalidades praticadas e
clubes;
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» Fatores (precipitagdo e altitude) ambientais como possiveis influéncias do
rendimento desportivo dos atletas;

» 0O percurso desportivo de um atleta em particular, como a evolu¢do do rendimento
de um determinado atleta numa determinada modalidade e mapear a localizagao
das suas provas realizadas.

Na figura 64 observa-se a distribuicdo dos atletas segundo o seu género, onde se pode
ver que cerca de 60% dos atletas sdo do género masculino e 40% do género feminino.

Género dos Atletas

® Masculino 59.50%
@ Feminino 40.33%
@ Desconhecido  0.16%

Figura 64 — Percentagem de Atletas Divididos Por Género

A distribuicdo dos atletas por escaldo pode ser vista no gréfico apresentado na figura
64.
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Atletas por Escaldao

® Iniciado

@ Juvenil

@ Infantil

® Sénior
Benjamim B

@ Benjamim A
Veterano

@ Junior

@ Benjamim

® Sub23

@ Veterano 40

® \eterano 35

@ Veterano 45

® Veterano 50

® Veterano 55

® Adaptado

® Veterano 60

® Other

15.25%
13.63%
11.85%
10.95%
8.29%
7.76%
7.62%
7.28%
5.86%
2.65%
221%
2.04%
1.68%
1.22%
0.63%

0.35%
0.25%

U

23,647

TOTAL

L 4

Figura 65 — Percentagem de Atletas Divididos Por Escalao

O escaldo de veteranos tem inicio aos 35 anos e encontra-se subdividido em

incrementos de 5 anos. Como se pode observar na figura 65, os escaldes com maior

percentagem de participantes sdo os de faixas etarias mais baixas (iniciados, infantil e

juvenil) e uma faixa etdria mais alta (sénior).

A figura 66 representa como as principais modalidades de atletismo estdo distribuidas

no que diz respeito a quantidade de participa¢des de atletas. Da andlise do grafico

apresentado na figura 66, pode-se concluir que as modalidades com maior numero de

participantes sdo a corrida, seguida de salto em comprimento e lancamento do peso.

® Corrida

® Corrida Plana

@ Salto em Comprimento

® Langamento do Peso
Corrida Barreiras

® Corrida Corta-Mato
Saltoem Altura

® Lancamento do Dardo

® Lancamento da Bola

® Lancamento do Disco

@ Langamento do Vortex

® Marcha

@ Triplo Salto

@ Langamento do Martelo

@ Corrida Obstaculos

® Corrida Montanha

@ Langamento da Argola

® Saltos

® Montanha

26.06%
12.53%
11.51%
8.74%
5.86%
5.80%
5.42%
5.00%
311%
2.62%
2.04%
1.50%
121%
1.21%
119%
0.80%

0.68%
0.66%

Saltoem Comprimento sem Tabua  0.51%

® SaltoaVara
® Desporto Adaptado
@® Other

0.50%
0.34%
197%

A\
Q
= s

Ya

Figura 66 — Percentagem de Participa¢Oes de Atletas Por Modalidade
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Na figura 67 observa-se a distribuicdo dos 10 clubes com maior nimero de atletas

participantes. Na figura 68 pode-se observar a evolucdo da quantidade de atletas

distintos em cada ano.

0Os 10 Clubes com Mais Atletas ao Longo do Tempo

&
v

3,164

TOTAL

®JIV ®COD @ NSSM @ EBICV GRECAS @ CDEM
NSSMSM @ CDEF @ EBA @ CEDA

Figura 67 — Distribui¢ao dos 10 Clubes Mais Populares
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Evolugio da Participaco de Atletas
® v @ NssM @ coD @ NSSMSM EBA CDEF CDEM @ CDEG @ CEDA @ SMIGUEL

Figura 68 — Evolucdo da Popularidade dos 10 Clubes Mais Populares

Para além de observar os clubes historicamente mais populares, também é feita uma
pesquisa quanto aos 10 clubes mais populares da atualidade (ano de 2017), tal como
observado na figura 69. Como se pode observar, o clube JIV (Juventude Ilha Verde)
demonstra ser o mais popular quer recentemente, quer em termos histéricos.

“|

® v 31.81%
® GRECAS 10.65%
® NAC 10.51%

® ADREP  8.58%
723

SSTSIM 8.58%
CCsIM 6.78%
CSsJsC 6.78%
® CDFE 6.50%
® DN 5.12%

Figura 69 — Distribuicdo dos 10 Clubes Mais Populares da Atualidade

Na figura 70 é possivel observar a quantidade total de atletas distintos por semana nos
distritos analisados. A figura demonstra que os meses de verdo sdo os de menor

atividade desportiva.
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Figura 70 — Evolugdo da Quantidade de Atletas Participantes Por Semana

Existem muitas variantes, que podem influenciar o rendimento de um atleta, para
além dos fatores ambientais (como por exemplo o escaldo e género do atleta, o seu
treino ao longo do tempo, peso do objeto de lancamento, distancia de uma prova,
etc.). Por esse motivo, optou-se por verificar apenas um atleta e uma modalidade de
cada vez e ao longo do tempo, esperando dessa forma isolar a informacao pretendida.
Para isso, fez-se uma analise para obter quais os atletas que efetuaram um maior
nimero de provas validas de lancamento do dardo, arremesso do peso, corrida de
10Km e salto em comprimento (ver figuras 71, 72, 73 e 74).

Atletas que Efetuaram Maior N® de Lancamentos do Dardo

nome do atleta Count
Ruben Ventura 144
Elizabete Silva 78
Ricarde Oliveira 7
Mario Florenca 62

Renato Cordeiro

=]

]

Jose Oliveira

(%]

Rows 1-60f 1812 k

Figura 71 — Atletas que Registaram Maior Nimero de Langamentos do Dardo
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Atletas que Efetuaram Maior N°® de Langamentos do Peso
nome do atleta
Elisa Pacheco
Luis Raposo
Jodo Raposo
José Oliveira
Renato Cordeiro

Sara Oliveira

Rows 1-6 of 3238

Figura 72 — Atletas que Registaram Maior Nimero de Arremessos do Peso

Atletas que Efetuaram Maior N° de Provas de 10 Km
nome do atleta
Marco Amaral
Bianca Amaral
\era Amarelo
Frederico Medeiros
Pedro Amaral

Elson Cacador

Rows 1-6 of 158

Figura 73 — Atletas que Registaram Maior Nimero de Corridas de 10Km

Count

96

69

G4

G4

52

52

-

Count

23

21

17

15

15

13

b

81



Atletas que Efetuaram Maior N® de Saltos em Comprimento

nome do atleta Count
Tomas Militdo 127
Pedro Amaral 14

Joao Raposo 0z

Ana Camara a4
Eliza Pacheco 73
Ricardo Oliveira 70

Rows 1-6 of 4352 b

Figura 74 — Atletas que Registaram Maior Nimero de Saltos em Comprimento

Estas provas foram selecionadas devido a sua disparidade no que diz respeito ao tipo
de esforco fisico exigido de forma a observar a influéncia de fatores ambientais em
situacdes diversas. Os atletas com mais registos (na sua respetiva modalidade), foram
selecionados para serem estudadas as suas marcas face as diferentes altitudes e ao
longo do tempo, e o resultado obtido pode ser visto na figura 75 para o lancamento do
dardo, figura 76 para o arremesso do peso, figura 77 para a corrida de 10Km e figura
78 para o salto em comprimento.

Relacio das Marcas com a Altitude de Atletas no Langamento do Dardo

@ Elisabete Silva José Oliveira @ Mério Florenca Renato Cordeiro Ricardo Oliveira Ruben Ventura

Figura 75 — Média das Marcas Por Altitude de Varios Atletas (Langamento do Dardo)
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Relacio das Marcas com a Altitude de Atletas no Arremesso do Peso

@® SaraOliveira @ ElisaPacheco ® JodoRaposo @ JoséOliveira Luis Raposo Renato Cordeiro

Figura 76 — Média das Marcas Por Altitude de Varios Atletas (Arremesso do Peso)

Relacdo Entre as Marcas e Altitude de Atletas nos 10Km
@ PedroAmaral @ BiancaAmaral @ ElsonCagador @ Frederico Medeiros Marco Amaral

e

\o-df

Figura 77 — Média das Marcas Por Altitude de Varios Atletas (Corrida de 10Km)

Vera Amarelo
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Relagdo das Marcas com a Altitude de Atletas no Salto em Comprimento
@ ElisaPacheco @ JodoRaposo @ PedroAmaral @ Ricardo Oliveira Tomés Militio ' AnaCamara

Average

altitude

Figura 78 — Média das Marcas Por Altitude de Varios Atletas (Salto em Comprimento)

Com base nas figuras 75, 76, 77 e 78, pode-se afirmar que, na modalidade de corrida
de 10Km, em geral, as marcas pioram com o aumento da altitude ao passo que as
restantes modalidades parecem piorar.

Para além da altitude, também foi verificada a influéncia que um dia de chuva pode ter
no rendimento dos atletas. O resultado obtido pode ser observado na figura 79 para o
langamento do dardo, figura 80 para o arremesso do peso, figura 81 para a corrida de
10Km e figura 82 para o salto em comprimento.

Relacio das Marcas com a Precipitacio de Atletas no Langamento do Dardo
® sim @ Nao

nome do atleta

Average

Figura 79 — Média das Marcas Com e Sem Chuva de Varios Atletas (Langamento do Dardo)
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Relagdo das Marcas com a Precipitagdo de Atletas no Arremesso do Peso
® sim @ Nio

Elisa Pacheco Jodo Raposo Josg Oliveira Luis Raposo Renato Cordeiro

Average
w . s o@m o~ wm @

(5]

0

Sara Oliveira

in

nome do atleta

Figura 80 — Média das Marcas Com e Sem Chuva de Varios Atletas (Arremesso do Peso)

Relacdo das Marcas com a Precipitacdo de Atletas nos 10 Kms

@® Sim © Nio
2400
2200
2,000
1,800
1,600
1]
oo 1400
m
@
= 1200
1.000
800
600
400
20
0
Bianca Amaral Elson Cagador ederico Medeiros Marco Amaral Pedro Amaral 'era Amarelo

nome do atleta

Figura 81 — Média das Marcas Com e Sem Chuva de Varios Atletas (Corrida de 10Km)



Relagio das Marcas com a Precipitacio de Atletas no Salto em Comprimento
® sim @ Nao

nome do atleta

Average

Figura 82 — Média das Marcas Com e Sem Chuva de Varios Atletas (Salto em Comprimento)

As figuras 79, 80, 81 e 82 parecem demonstrar que um dia de chuva parece ter uma
influéncia negativa nas provas de atletismo, com excecdo dos 10Kms onde a maior
parte dos atletas parecem melhorar ligeiramente.

O “Metabase” também ¢é util para acompanhar a progressio de um atleta em
particular, como por exemplo verificar qual o atleta com mais registos e qual a
modalidade mais praticada desse mesmo atleta (ver figura 83).

Atletas com Mais Registos Modalidades Mais Praticadas por Ruben Ventura

nome do atleta Count nome da modalidade Count
Ruben Ventura 596 Langamento do Dardo 152
Jo#o Raposo 538 Salto em Alfura 20
Pedro Amaral 530 Triplo Salto 75
Tomas Militao 523 Salto & Vara 63
Ricardo Oliveira 465 Corrida 53
Marco Amaral 452 Salto em Comprimenic 38
Elisa Pacheco 438 Corrida Barreiras 28
André Garcia 435 Lancamento do Peso 24
José Oliveira 370 Corrida Plana gk |
Miguel Machado 369 Lancamento do Disco 9
Eianca Amaral 361 Marcha 4
Ana Camara 350

Mério Florenca 349

Elisabete Siva 344

Rows 1-14 of 10000 « »

Figura 83 — Lista de Atleta Com Mais Registos e as Suas Modalidades Mais Praticadas
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Também é possivel verificar todos os locais onde o atleta com maior nimero de
registos (Ruben Ventura) realizou as suas provas (ver figura 84).

Locais onde Ruben Ventura Realizou as Provas

Figura 84 — Locais Onde Ruben Ventura Realizou Provas de Atletismo

Na figura 85 é observado um grafico com a evolugdo do atleta Ruben Ventura na
modalidade de lancamento do dardo desde 2005 até 2017.
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Evolucio do Lancamento do Dardo

Figura 85 — Marca de Ruben Ventura ao Longo do Tempo (Langamento do Dardo)

Na figura 86 pode-se observar todos os locais onde Ruben Ventura realizou o
lancamento do dardo contra todos os locais onde foram registadas provas (ver figura
87). De notar que de momento apenas os dados dos distritos dos Acores, Aveiro, Beja,

Braganca, Vila Real e Viseu foram completamente analisados.
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Mapa das Provas de Langamento de Dardo de Ruben Ventura

Figura 86 — Locais Onde Ruben Ventura Langou o Dardo
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Locais Onde Foram Analisadas Marcas
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Figura 87 — Locais de Todas as Provas Completamente Analisadas Até Agora

5.3 FAsE 8—DM

Para este projeto, é inicialmente feita uma abordagem indireta com uma analise
exploratdria dos dados, seguida de uma abordagem direta onde sdo testados 2
algoritmos, e efetuadas previsdes, para um caso em particular.

Primeiro sdo verificados quais sdo os atributos mais relevantes para cada tipo de

modalidade, para prever uma marca. Para isso, utilizou-se o algoritmo “reliefF” do

widget “Rank”. Os resultados podem ser verificados nas figuras 88 até 100.

[Datleta

[ data

i) prova

8 clube

B} direcao_vento

[ escalao

(80 dia_semana

[ sexo

@ dia

@ humidade

Figura 88 — Ranking do Triplo Salto
(Para Marcas)

# RReliefF # RReTieﬂ-'
2 o DI
e oo S
et O T
(i) direcac_vento [} sexo 0277
e e iz
[ escalac @ prova . 0183
@dia [ direcac_vento 5 Ew)
@ classificacao (@ classificacao C 0_.105
[8) dia_semana (i) dia_semana 7 2085
@ velocidade_vento C D% (@) serie . 0.076

Figura 89 — Ranking do Salto a Vara
(Para Marcas)

Figura 90 — Ranking do Salto em
Comprimento (Para Marcas)
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#  RRelieff

[ atleta

[ data

[E) clube

D prova

(i) escalao

[E direcac_vento 9.%52
[ sexo 2 EEIOE"
@ dia c 0103
@ classificacan 2._10?.
@ local 2._101

Figura 91 — Ranking do Salto em
Altura (Para Marcas)

#  RRelieff

[ atleta 0.819

e G
o
e
(1) escalao 5 | 0.403

[ direcac_vento E-EI:"-

[ sexo 2 %
dia_semana 3 %

humidade C %’1
peso_engenho C 2_?;2.‘?

Figura 94 — Ranking do Langamento
do Martelo (Para Marcas)

RReliefF

(@ atleta

[ clube

(5} escalao

@ distancia
[@ nascimento
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pressao_atmosferica € 0.042

Figura 97 — Ranking da Corrida de
Pista, Estrada e Trail (Para Marcas)
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Figura 92 — Ranking da Marcha
(Para Marcas)
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Figura 93 — Ranking do Arremesso
do Peso (Para Marcas)
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Figura 95 — Ranking do Langamento
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Figura 98 — Ranking da Corrida de
Obstaculos (Para Marcas)
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Figura 100 — Ranking da Corrida de
Barreiras (Para Marcas)

[ atleta
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[} data
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Figura 96 — Ranking do Langamento
do Dardo (Para Marcas)

@ idade
nascimento

data
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classificacao
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# RReliefF

Joss |

Figura 99 — Ranking da Corrida de
Corta Mato (Para Marcas)

A mesma avaliagao foi feita também para prever a classificagdo de um atleta, como
pode ser visto nas figuras 101 até 113.
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D atleta
) data
Eprova
) clube
[5) direcao_vento
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(83 dia_semana
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B sexo
@ dia
Figura 101 — Ranking do Triplo Salto
(Para Classificagoes)
#  RRelieff
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Figura 104 — Ranking do Salto em
Altura (Para Classificagdes)
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Figura 102 — Ranking do Salto a
Vara (Para Classificagdes)
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Figura 105 — Ranking da Marcha
(Para Classificagoes)
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Figura 103 — Ranking do Salto em
Comprimento (Para Classificagoes)
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Figura 106 — Ranking do Arremesso
do Peso (Para ClassificagGes)
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Figura 107 — Ranking do
Langamento do Martelo (Para
ClassificacGes)
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Figura 110 — Ranking da Corrida de
Pista, Estrada ou Trail (Para
Classificacdes)
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Figura 108 — Ranking do
Langamento do Disco (Para
Classificagbes)
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Figura 111 — Ranking da Corrida de
Obstaculos (Para Classificagdes)
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Figura 112 — Ranking da Corrida de
Corta Mato (Para Classificagdes)
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Figura 113 — Ranking da Corrida de
Barreiras (Para Classificagoes)

As figuras demonstram que os atletas sdo o atributo que melhor define tanto o
resultado das marcas como das classificacdes para quase todos os tipos de
modalidade. Tomando como exemplo a modalidade do lancamento do martelo é
possivel observar que as distribuicGes, das marcas de cada atleta, sdo na sua maioria
bastante distintas umas das outras (figura 114), confirmando a observacdo anterior.
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Figura 114 - Distribui¢ao das Marcas do Langamento do Martelo de Cada Atleta

Um estudo sobre quais os atributos meteoroldgicos que mais influenciam no
lancamento do dardo de Ruben Ventura também foi feito. Para obter um maior
sucesso na previsdo o atributo alvo “marca” foi discreteado em 10 intervalos, tal como
observado na figura 115.
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=i Discretize
Default Discretization

(O Equal-frequency discretization

@ Leave numeric

() Egual-width discretization

Mum. of intervals:

Entropy-MOL discretization

(O Remave numeric variables

0 3

Individual Attribute Settings

temperatura:

pressac_atmosferica:

ponto_condensacao:

longitude: ~l O
altitudes )
humidade:

®

visibilidade:
velocidade_vento: CJ
precipitacao: 0O

E rarca: 40.70, 43.39, 45.10, 47,08, 48,51, 5{ »

L4

>

Report

[] apply automatically

Default

Leave numeric

Entropy-MOL discretization
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Seguidamente verificou-se qual a combinacdo de 2 atributos que melhor caracterizam
uma marca. Na figura 116 é observado que a pressdo atmosférica com a temperatura é
a combinacdo de maior utilidade para classificar as marcas de atletismo de Ruben
Ventura no lancamento do dardo (tendo em conta os dados existente até ao

momento).

B Score Plots

Figura 115 — Discretizagao da Marca

Filter ...

pressao_atmosferica, temperatura

altitude, vizibilidade

precipitacao, visibilidade
direcac_vento, ponto_condensacac
pressao_atmosferica, velocidade_vente
chuva, pressac_atmosferica

chuva, trevoada
ponto_condensacae, temperatura
ponto_condensacae, visibilidade
direcac_vento, temperatura
altitude, pressac_atmosferica
chuva, velocidade_vento

altitude, temperatura

chuva, visibilidade

e mAdamraran mrasinitass

Finished

Figura 116 — Ranking de 2 Atributos num Determinado Contexto




Dois algoritmos foram testados para verificar qual o melhor a prever as marcas no
contexto explicado anteriormente. Os algoritmos testados foram a “floresta aleatéria”
e “kNN”. Na figura 117 é possivel observar que a “floresta aleatdria ” é a solugdo mais
apta para este cenario. Multiplas classificacGes foram wusadas para avaliar os
algoritmos, de entre as quais, a exatiddo (CA), precisdo (Precision), sensibilidade
(Recall) e uma média da sensibilidade e precisdo (F1).

i Test Bl Score

I Instances with unknown target values were removed from train data.

Sampling Evaluation Results
C lidati ~ B
{®) Cross validation Method AUC CA F1 Precision Recall

Mumber of folds: | 10 -
Stratified

Cross validation by feature

;Randum Furesté 0.565 0.136 0182  0.180
kMM 0.515 0.062 0.061 0.083 0.062

(") Random sampling
Repeat trainftest: 10 -
Training set size: 66 % -

Stratified

Figura 117 — Avalia¢do dos Algoritmos de DM num Determinado Contexto

Como confirmacdo dos resultados dos testes estdo abaixo as figuras 118 e 119 para as
matrizes da confusdo da “floresta aleatéria” e “kNN”. Nelas é possivel observar a
qguantidade de previsGes corretas e incorretas de cada estado da varidvel a prever
(marcas dos atletas).

Predicted
KNI
sy W oy SRR s Slal by epsy g
< 40.705 0 5 2 0 1 4 0 1 0 1 14
40130_; 5 3 1 0 0 3 0 2 1 0 15
43':59_1’ 1 1 3 2 0 3 1 2 0 1 14
4‘;?6!:'5 2 2 2 2 3 1 0 1 1 1 15
B 471);.551- 1 1 0 2 5 1 0 1 1 2 14
g 48'55;_!; 3 0 1 0 0 4 3 1 1 2 15
53‘_)9'2; 0 3 1 0 3 3 0 3 1 0 14
52559;;5 1 1 3 0 1 1 4 1 1 2 15
555?355:5 1 1 1 1 2 2 2 1 1 2 14
> 57.515 1 2 1 2 1 3 0 0 1 4 15
— b3 15 19 15 9 16 25 10 13 8 15 145

Figura 118 — Matriz da Confusao Para Floresta Aleatéria
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Learners
Predicted
R 40705- 4339-  45.1- 47.075- 4851 50.8- 52955- 55.035
Random Forest <40705 4339 454 47075 4851 508 52955 55.035 57.545 21213 z
< 40.705 3 i 0 0 2 2 0 1 1 0 14
40705 -
e 4 1 2 3 0 1 0 3 1 0 15
43.39-
7 5 3 0 1 0 0 2 3 0 0 14
45.1-
oSl 1 3 3 1 4 0 0 2 1 0 15
47.075 -
e 2 5 4 2 0 0 1 1 1 0 14
S 4851-
g e 3 0 4 0 1 3 1 D 2 1 15
50.8-
e 3 1 1 0 5 4 0 1 2 0 14
52.955 -
i 3 z 4 0 1 0 3 D 1 1 15
55.035 -
gl 2 1 ! 1 1 1 3 2 0 0 14
= 57515 6 1 1 1 1 1 0 2 ] 1 15
- 3 32 18 22 10 12 13 10 15 10 3 145

Figura 119 — Matriz da Confusdo Para kNN

Utilizou-se o algoritmo que provou ser mais fidvel para prever futuras marcas de
lancamento do dardo de Ruben Ventura (tendo por base apenas fatores
meteorologicos). Para todos os casos, todos os fatores meteorolégicos sdo constantes,
com excec¢do da temperatura:

Altitude — 26.52m;

Humidade — 67%;

Pressdo atmosférica —1029.02hPa;

Visibilidade — 12.6Km;

Velocidade do vento — 9Km/h;

Diregdo do vento — Variavel;

Precipitagdo — 1mm;

Nevoeiro — N3o;

Chuva — Ndo;

Trovoada — Nao;

YVV V VYV VY VVYVY

Ponto de condensacdao —18°C.

Com se pode observar na figura 120, no primeiro caso, para uma temperatura de 17°C,
existe uma probabilidade de 21% que a proxima marca esteja abaixo dos 40.705
metros. No segundo caso para uma temperatura de 18°C é mais provavel que o atleta
realize um langamento entre os 55.035 e os 57.515, com uma percentagem de 28% e
se a temperatura subir para 20°C essa percentagem sobe para os 30%.

Random Forest
1 021:000:0.01:011:019:0.03:0.11:015:0.18: 0.00 — < 40.705
2 0.18:000:0.01:011:0.17:0.05:0.11: 0.10: 0.28 : 0.00 — 33.035 - 57.513
3 012:000:0.00:0.10:0.19:0.02:0.14: 0.10: 0.30: 0.03 — 53.035 - 57.5313

Figura 120 - PrevisGes de Futuros Langamentos de Ruben Ventura
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6. CONCLUSAO

Com este projeto criou-se, através de um processo semiautomatico, uma base de
dados de atletismo portugués, com resultados de provas realizadas a nivel distrital.
Estes dados, recolhidos de sitios Web das varias distritais do pais, sdo depois
integrados com os dados sobre localizacdo, altitude e condi¢Ges atmosféricas em que
foram realizadas as provas.

Neste capitulo serdo referidas, com maior detalhe, as conclusdes retiradas durante o
tratamento dos dados, o processo de analise dos dados (Bl e DM) e tracadas as linhas
gerais daquilo que podera ser o trabalho futuro.

6.1 TRATAMENTO DOS DADOS

Cerca de 90% dos ficheiros disponibilizados on-line com resultados oficiais de atletismo
em Portugal, sdo apresentados no formato PDF.

Ao contrdrio de paginas HTML (HyperText Markup Language), o formato PDF dificulta
qgualquer trabalho de andlise de dados, pois como ja referido no capitulo 2.9 os
ficheiros PDF podem-se rapidamente tornar em “armadilhas”. Cada ficheiro
processado pode apresentar especificidades diferentes. E necessério, ao longo do
tempo, identificar padrdes e té-los em consideragdao programaticamente, para além de
verificar se o cédigo efetua uma importagao precisa (Kazil, J. & Jarmul, K., 2016).

Por outro lado, ndo devemos analisar algo apenas porque existe em grande
quantidade ou é de facil acesso. E muito comum este tipo de abordagem terminar em
tempo perdido e sem resultados (McCallum, Q., 2013).

O protdtipo desenvolvido no contexto deste projeto (PositionParser) provou ser capaz
de obter dados de grande utilidade que, de outra forma, seriam impossiveis de obter
rapidamente.

6.2 ANALISE DOS DADOS

Até ao momento, foram analisados 6 distritos, Acores, Aveiro, Beja, Braganca, Vila Real
e Viseu, que representam cerca de 14% da informagdo ja analisada (1323 ficheiros ou
166277 registos), mas nao limpa (demonstrado na figura 63). Com estes dados foi
possivel obter conclusGes importantes a partir da andlise de Bl e DM. Todas as
conclusdes obtidas tém como referéncia, por enquanto esses distritos.

A ferramenta de Bl utilizada (Metabase) atualiza automaticamente todos os graficos e
tabelas, criados pelo utilizador, sempre que nova informagao é introduzida. Desta
forma a visualizagdo dos dados ndo fica excessivamente dependente (acoplamento
apertado) do momento em que os dados sao introduzidos.

Através duma analise geral, de BI, aos dados ja tratados, observa-se que o atletismo
portugués é um desporto onde o sexo masculino é mais predominante. Cerca de 6 em
cada 10 atletas que registaram marcas sdo do género masculino (ver figura 64). O
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escaldo com mais atletas é o de iniciados com mais de 15% (ver figura 65), a
modalidade mais praticada é a corrida (ver figura 66). O clube mais popular é o JIV
(Juventude llha Verde) que tem aumentado a sua popularidade desde 2012 até agora
(demonstrado nas figuras 67, 68 e 69).

Na figura 70, verifica-se que todos os anos a quantidade de participacGes de atletas
por semana parece seguir um padrao semelhante onde os meses de Inverso sdo os de
maior atividade.

Através de uma andlise de BI verifica-se que uma maior altitude parece melhorar
modalidades explosivas (langamento do dardo, arremesso do peso e salto em
comprimento) ao passo que modalidades de resisténcia (corrida de 10Km) parecem
tornar-se mais dificeis. Isto talvez se deva ao facto de que modalidades explosivas
estejam mais dependentes da resisténcia do ar e forca de gravidade ao passo que
provas de resisténcia estejam mais dependentes dos niveis de oxigeno que um atleta
consome. Um dia de chuva parece piorar a performance de modalidades explosivas,
mas oferecer uma vantagem em corridas de resisténcia. De realgar, no entanto, a
performance do atleta Elson Cacador, que parece ser bastante melhor em dias sem
chuva (ver figuras de 75 a 82).

Na analise de Bl o que mais se destacou foi no acompanhamento individual de cada
atleta onde qualquer pessoa pode ter uma visao esclarecedora e intuitiva do progresso
de um atleta e locais de provas (demonstrado nas figuras de 84 a 87).

Recorrendo a uma analise exploratoria de DM é possivel concluir que de todos os
atributos existentes, o atleta é o mais determinante tanto para a marca como para a
sua classificacdo, para quase todas as modalidades de atletismo. Isto faz pressupor
que, para um clube ou treinador, obter um atleta de grande potencial tem maior
prioridade do que fatores ambientais, locais das provas, género, escaldo ou a sua
progressao ao longo do tempo (ver figuras 88 até 113).

Os resultados do estudo mais especifico ao atleta Ruben Ventura (atleta com mais
registos) demonstram que, de todos os fatores atmosféricos, a pressdao atmosférica
com a temperatura é a combinagdo que mais influencia os seus langamentos do dardo
(modalidade com mais registos de Ruben Ventura), como demonstrado na figura 116.
Utilizando o algoritmo “floresta aleatdria” na previsdo de futuros lancamentos (ver
figura 120) deduz-se que a temperatura ideal de Ruben Ventura no lancamento do
dardo situa-se entre os 18 e 20°C.

6.3 TRABALHO FUTURO

Como trabalho futuro pretende-se completar o DW criado com o carregamento dos
dados referentes aos distritos em falta. Além disso, pretende-se fazer a analise de
ficheiros referentes a novas épocas de atletismo.
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Como trabalho futuro pretende-se também melhorar o protdtipo (PositionParser)

criado durante esta investigacdo. Para isso, serd necessdria a criacdo de uma

ferramenta com uma interface grafica amigdvel e facil de usar por qualquer utilizador.

Presume-se que o que torna este protétipo Unico na anadlise de tabelas ndo-

estruturadas esta assente em 2 fundamentos:

1. Todo o texto é inicialmente dividido em fragmento homogéneos chamados de
“tokens”, que trazem consisténcia ao processo de andlise (tal como referido no
capitulo 4.5);

2. Os “tokens” sdo relacionados entre si por atributos partilhados por todos
(significado, posicdo relativa e absoluta e padrdes de expressao regular).
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