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Resumo

Corréa Cordeiro, Fabio; Munoz, Cristian. Petrolés - Como Construir
um Corpus Especializado em Oleo e Gas em Portugués. Rio de
Janeiro, 2020. 87p. Monografia — Departamento de Engeharia Elétrica,
Pontificia Universidade Catoélica do Rio de Janeiro.

A compreensao automatica da linguagem humana é a base para o de-
senvolvimento de diversas tecnologias emergentes. Os algoritmos de apren-
dizado de maquina especializados em processamento de linguagem natural sao,
por defini¢ao, dependentes de um conjunto de dados para a realizacdo do seu
treinamento. No entanto, a industria do petréleo no Brasil tem uma grande
dificuldade para desenvolver modelos de processamento de linguagem natural
devido a caréncia de documentos de referéncia. O objetivo desse trabalho foi
desenvolver uma metodologia para identificar automaticamente documentos
relevantes para um dominio especifico e criar o Petrolés: um corpus publico
formado por teses e dissertagoes em portugués, no dominio de 6leo e gas. Es-
peramos que o Petrolés seja uma referéncia para os grupos de pesquisas em

inteligéncia artificial e para a industria do petroleo.

Palavras-chave

Processamento de Linguagem Natural;  Corpus; Oleo & Gés.



Abstract

Corréa Cordeiro, Féabio; Muitioz, Cristian (Advisor). Petrolés - How to
Build a Specialized Oil and Gas Corpus in Portuguese. Rio de
Janeiro, 2020. 87p. Monograph — Departamento de Engeharia Elétrica,
Pontificia Universidade Catoélica do Rio de Janeiro.

Automatic comprehension of human language is core for the develop-
ment of many technologies. Machine learning algorithms specialized in natural
language processing are, by definition, based on a dataset for their training.
However, the oil and gas industry in Brazil has great difficulty to develop natu-
ral language processing models because of the lack of reference documents. The
objective of this work was to develop a methodology to identify automatically
relevant documents of a specific domain and to build the Petrolés: a public
corpus compiled by thesis and dissertations in Portuguese, in the oil and gas
domain. We expect Petrolés will become a reference for artificial intelligence

research groups and the oil industry.

Keywords
Natural Language Processing; Corpus; Oil & Gas.



Sumario

5.1
5.2
53
54
55
5.6

Introducdo

Corpus

Teses e Dissertacdes em Oleo e Gas
Classificacdo de Textos

Metodologia
Crawler da BDTD
Classificador de textos
Teses relevantes para o dominio 6leo e gas
Crawler para os repositérios institucionais
Estruturacdo do Corpus
Trabalhos futuros

Conclusao
Apéndice 1 - Notebook webscraping BDTD
Apéndice 2 - Notebook classificacao de texto

Apéndice 3 - Notebook webscrapping repositorios institucionais

13

14

19

25

28
28
31
36
37
40
40

41

45

49

80



Lista de figuras

Figura 3.1  Quantidade de documento por instituicdo [11]

Figura 3.2 Instituicdes Credenciadas pela ANP até 30 de setembro 2019
3]

Figura 3.3 Paginas iniciais e finais: Capa, agradecimentos, sumarios e
bibliografia [4]

Figura 3.4  Contelido dos capitulos: Texto, figuras, tabelas e féormulas [4]

Figura 5.1 Etapas para a criacdo de um corpus de textos no dominio de
6leo e gas em portugués. (Fonte: Elaborada pelo autor)

Figura 5.2 Exemplo de metadados no website da Biblioteca Digital de
Teses e Dissertacdes (BDTD). [20]

Figura 5.3  Exemplo do cédigo HTML na BDTD. [20]

Figura 5.4  Representacdo de textos usando vetorizacdo de palavras. [14]
Figura 5.5 Exemplo de metadados de uma dissertacdo gravado em for-
mato JSON. (Fonte: Elaborada pelo autor)

Figura 5.6 Identificando tag para recuperar documento no repositério
institucional da UFBA[7]

20

21

22
23

28
29
30
34
38

39



Lista de tabelas

Tabela 2.1
Tabela 2.2

Tabela 5.1
Tabela 5.2
Tabela 5.3

Corpora mais comuns|2]
Corpora mais comuns em portugués [17]

Distribuicao dos documentos para treino validacao e teste
Acuréacia dos modelos de classificacao
Documentos recuperados por instituicao

17
17

33
37
38



Lista de Codigos

Cédigo 1 Funcdo para coletar metadados de um documento na
Biblioteca Digital de Teses e Dissertacoes

Cédigo 2 Criando os vetores de frequéncia de palavras e os vetores
TF-IDF

Cédigo 3 Treinando e indexando os textos com o modelo Word2Vec

Cédigo 4 Func3o para treinar modelo de classificacdo de textos

Cédigo 5 Crawler para recuperar todas os documentos do repositério

institucional da UFBA

30
33
34
35

39



Lista de Abreviaturas

ANP — Agéncia Nacional de Petroleo, Gés Natural e Biocombustivel
BDTD - Base Digital de Teses e Dissertacao

BERT - Bidirectional Encoder Representations from Transformers
CNPQ — Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnologico
EI — Extracao da Informacao

GRU — Gated Rated Unit

HTML — Hypertext Markup Language

IBICT — Instituto Brasileiro de Informagaoem Ciéncia e Tecnologia
JSON — JawvaScript Object Notation

LSTM — Long-Short Term Model

PD&I — Pesquisa, Desenvolvimento e Inovagao

PDF — Portable Document Format

Petrobras — Petréleo Brasileiro S.A.

PLN — Processamento de Linguagem Natural

PUC-Rio — Pontificia Universidade Catdlica do Rio de Janeiro
RCNN — Recurrent Convolutional Neural Network

RNN — Recurrent Neural Network

TF-IDF — Term Frequency — Inverse Document Frequency

UFBA -— Universidade Federal da Bahia

UFES — Universidade Federal do Espirito Santo

UFF — Universidade Federal Fluminense

UFMG — Universidade Federal de Minas Gerais

UFPE — Universidade Federal de Pernambuco

UFRGS — Universidade Federal do Rio Grande do Sul

UFRJ — Universidade Federal do Rio de Janeiro

UFRN — Universidade Federal do Rio Grande do Norte

UFS — Universidade Federal de Sergipe



UFSC — Universidade Federal de Santa Catarina

UFSCar -— Universidade Federal de Sao Carlos

UFV — Universidade Federal de Vigosa

UnB — Universidade de Brasilia

UNESCO - Organizacao das Nacoes Unidas para a Educacao, a Ciéncia e a
Cultura

UNESP -— Universidade Estadual Paulista

UNICAMP -— Universidade Estadual de Campinas

URL — Uniform Resource Locator

USP — Universidade de Sao Paulo

XML — Eaxtensible Markup Language



Como todo possuidor de uma biblioteca,
Aureliano se sabia culpado de nao conhecé-la
até o fim; essa controvérsia permitiu-lhe
chegar a wm acordo com muitos livros que
pareciam censurar sua Incuria.

Jorge Luis Borges, Os Tedlogos.



1
Introducao

Algoritmos baseados em aprendizado de maquina sao, por definicao,
dependentes de um conjunto de dados para a realizacao do seu treinamento.
O mesmo ocorre com os algoritmos de processamento de linguagem natural;
eles necessitam de uma grande quantidade de textos para conseguir extrair
as relagoes linguisticas e semanticas dos documentos. No entanto, hd uma
grande dificuldade para o desenvolvimento de modelos de processamento de
linguagem natural pela industria do petréleo no Brasil, pois ha uma caréncia
de documentos de referéncia que sirvam para a realizacao desses treinamentos.

O objetivo desse trabalho foi criar o Petrolés, um corpus publico formado
por teses e dissertacoes em portugués no dominio de 6leo e gas. Esperamos
que esse corpus sirva de referéncia para os grupos de pesquisas em inteligéncia
artificial e pela industria do petréleo. Ele podera ser usado como base de
extracao de termos técnicos e jargoes especificos do setor, bem como para o
treinamento e teste de algoritmos de aprendizado de méaquina especializados
para a industria do petroleo.

Para a criagao desse corpus, utilizamos documentos disponiveis na Bi-
blioteca Digital de Teses e Dissertagoes (BDTD) do Instituto Brasileiro de
Informagao em Ciéncia e Tecnologia (IBICT). No entanto, como a Biblioteca
Digital de Teses e Dissertagoes possui quase 600 mil documentos de todas as
areas do conhecimento, foi necessario identificar se um documento era rele-
vante para a industria de Oleo e gas antes de extrai-lo da base. Treinamos um
modelo de aprendizado de maquina para classificar automaticamente as teses
e dissertagoes e programamos um robd para processar centenas de milhares de
documentos presentes na Biblioteca Digital de Teses e Dissertacoes.

O Petrolés é composto por 4.302 documentos, contendo cerca de 6 milhoes

de sentencas e 74,4 milhdes de tokens.



2
Corpus

Todos os algoritmos de aprendizado de maquina dependem de dados para
o seu treinamento. No caso dos algoritmos de processamento de linguagem, os
dados de treinamento sao conjuntos de textos. Um conjunto de textos, de forma
geral, ¢ chamado de corpus, e seu plural de corpora. Dependendo do objetivo,
os corpora podem ter diversas caracteristicas, por exemplo eles podem ser
monolingues ou multilingues, podem ser transcrigoes da linguagem falada no
dia a dia ou serem compostos de textos técnicos de uma area do conhecimento
especifica. A escolha ou criacao de um corpus depende do uso e tarefas que se
pretende.

Segundo The Ozford Companion to the English, corpus é:

Um corpo de textos, enunciados ou outros espécimes considerados
mais ou menos representativos da linguagem, e usualmente arma-
zenados em uma base de dados eletronica. Atualmente, corpora
computacionais podem armazenar muitos milhoes de palavras cor-
ridas, no qual as suas caracteristicas podem ser analisadas por meio
de marcagoes (adi¢ao de marcas de identificagdo e classificagao nas

palavras e outras formagoes) e o uso de programas de concordancia.
[15] 1

Os corpora podem ser classificados de acordo com o seu contetudo, seus
metadados, presenca de multimidia e sua relagao com outros corpora. De
acordo com a Lexical Computing [9], podemos classificar os corpora da seguinte

maneira;:

— Corpus monolingue — sao aqueles compostos por textos em apenas um

idioma. Sao os tipos de corpora mais comuns.

— Corpus paralelo — é composto por dois corpora monolingue em idiomas
diferentes, sendo que um ¢é a traducao do outro. Os textos devem estar
alinhados permitindo observar como as correspondéncias dos segmentos,

em geral palavras e sentengas, aparecem nos dois idiomas.

LA body of texts, utterances, or other specimens considered more or less representative of
a language, and usually stored as an electronic database. Currently, computer corpora may
store many millions of running words, whose features can be analyzed by means of tagging
(the addition of identifying and classifying tags to words and other formations) and the use
of concordancing programs



Capitulo 2. Corpus 15

- rpus multilingue — similar rpu r n r com
Corpus multil e — similar ao corpus paralelo, podendo ser composto
por corpora em varias linguas. Um corpus multilingue com apenas dois

idiomas ¢ idéntico a um corpus paralelo.

— Corpus comparavel — é composto por dois ou mais corpus monolingue
cujos textos sao relacionados ao mesmo topico, no entanto nao sao
tradugoes um do outro. Um exemplo sao corpora composto por verbetes
da Wikipédia.

— Corpus de aprendiz — é formado por textos produzidos por pessoas que
estdo aprendendo uma lingua estrangeira. E utilizado para identificar os

principais erros e dificuldades no aprendizado de uma nova lingua.

— Corpus diacronicos — contém documentos de diferentes periodos de
tempo. E usado para o estudo do desenvolvimento ou mudanca da

linguagem.

Complementando essas categorias, um corpus também pode ser classifi-

cado como:

— Especializado — quando é formado por documentos exclusivos de uma

area do conhecimento ou de um dominio especifico.

— Multimidia — corpora formados por textos e enriquecidos com audios,

imagens e outros conteidos multimidia.

Para as atividades de processamento de linguagem natural mais comuns,
ha algumas caracteristicas desejaveis em um corpus. Uma delas é a profun-
didade, ou seja, ¢ importante que a quantidade de palavras total do corpus
— bem como o tamanho do vocabuldrio (nimero de palavras tinicas) — sejam
relativamente grandes. Um corpus muito “raso” pode nao conseguir captar a
diversidade linguistica presente nos textos. Outra caracteristica importante é a
data de criagao dos textos; exceto para corpora diacrénicos, é desejavel textos
recentes. Para muitas aplica¢gbes também é necessaria uma pluralidade de gé-
neros e tipos de texto, evitando que haja um viés proveniente de documentos
de um mesmo tipo ou fonte. Os metadados que acompanham os textos podem
trazer informagoes valiosas principalmente para as tarefas de aprendizado su-
pervisionado. Finalmente, para algumas aplicagoes é til que o corpus ja esteja
pré-processado e limpo. [19]

Corpora bem curados e montados fornecem alguns dos elementos basicos
para o processamento automatico da linguagem. Exemplos desses elementos
sao listas de palavras, classes gramaticais e modelos mais complexos de

representacao de palavras usando espagos vetoriais.
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As palavras sao os blocos bésicos que constituem um corpus. Obter uma
lista do vocabulario presente em um corpus, bem como a frequéncia em que as
palavras aparecem pode ser util em varios contextos. Por exemplo, conhecer
quais sao as stopwords, ou seja, palavras que trazem pouca informacao e
acrescentam pouco na predigdo ou recuperacao da informagao [13], é util para
diversas tarefas de limpeza e pré-processamento de textos. Além de conhecer as
palavras, também é interessante conhecer a estrutura gramatical das sentencas
e textos. Por isso, muitos corpora sao manualmente anotados com as estruturas
gramaticais (Part-of-speech tagging) e com as relagoes entre essas estruturas
(Treebanks). [19]

Finalmente, pode-se utilizar um corpus para criar uma representacao
matematica das palavras de forma a capturar as relagbes semanticas presentes
nos textos. Essas representacoes matematicas, em geral vetores, servem de
entrada para diversos modelos de aprendizado de maquina. Em 2013, Mikolov
et al. [16] apresentaram o modelo de vetorizagdo de palavras utilizando redes
neurais mais popular atualmente, o Word2Vec. Nesse modelo, os vetores
representam as palavras e os valores desses vetores é baseado nas palavras
vizinhas. Ou seja, as palavras deixam de ser apenas representacoes graficas
e passam a capturar parte do contexto das sentencas onde estao inseridas.
Desta forma, a qualidade dos textos utilizados para treinar esses vetores é
fundamental para a qualidade final dessa representacao.

Muitos pesquisadores estao testando arquiteturas de deep learning mais
complexas para capturar as relagoes de dependéncias entre as palavras em
documentos escritos em linguagem natural. Atualmente, o modelo BERT (Bi-
directional Encoder Representations from Transformers) [10] tenta capturar as
relagoes seméanticas dos textos onde ele é treinado e tem alcancado os melhores
resultados em diversas tarefas de processamento de linguagem natural. Assim
como os modelos de vetorizagao de palavras, os modelos de deep learning sao
altamente dependentes da qualidade do corpus onde eles estao sendo treinados.

Além de se extrair relac¢oes linguisticas, muitos corpora também sao mon-
tados para possibilitar o treinamento de modelos de aprendizado de maquinas
em tarefas que se deseja automatizar. Algumas tarefas estdo relacionadas a
anotagoes automaticas das palavras de um texto. Pode-se treinar um modelo
para identificar as classes gramaticais das palavras e as relagoes de depen-
déncias sintaticas nas sentencas, assim como identificar entidades relevantes,
como nomes de pessoas, empresas ou locais por exemplo. Essas marcagoes au-
tomaticas sao uteis para desambiguar um texto ou gerar metadados de forma
automatica. Marcacoes automaticas, em geral, sao etapas preliminares do trei-

namento de tarefas mais complexas como classificacado automatica de textos,
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andlise de sentimento ou até tarefas de perguntas e respostas.

A criagao de corpora é uma atividade bem antiga e é a base de muitos
estudos linguisticos. Nas tultimas décadas, com o crescimento dos recursos
computacionais, cresceu muito a disponibilidade e o uso de corpora. Na

tablela 2.1 ¢ listado alguns dos corpora mais utilizados.

Nome

Tabela 2.1: Corpora mais comuns|2]

Descrigao

Link

Reuters News Dataset

Noticias da agéncia Reuters do ano de 1987.

https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/
Reuters-21578+Text+Categorization+Collection

IMDB Reviews

Avaliagoes de 2.500 filmes para andlise de
sentimento bindria

http://ai.stanford.edu/~amaas/data/
sentiment/

The WikiQA Corpus

Corpus com pares de perguntas e respostas
em dominio geral.

https://www.microsoft.com/en-us/
download/details.aspx?id=52419&from=
http%3A%2F),2Fresearch.microsoft.comy,
2Fapps’2Fmobile’2Fdownload.aspx’3Fp/
3D4495da01-db8c-4041-a7f6-7984a4f6a905

Base com 160,000 tweets formatados com 6
atributos: polarizagdo, ID, data do tweet,

Sentiment140 P . http://help.sentiment140.com/for-students/
consulta, usudrio e texto. Emoticons foram
removidos.

. . T ts sob anhias aéreas i as
Twitter US Airline weets sobre companhlas acreas americanas, https://www.kaggle.com/crowdflower/
. recuperados em fevereiro de 2015, classifica- . s R

Sentiment s . twitter-airline-sentiment
dos como positivo, negativo ou neutro.

Spoken Wikipédia Centenas de horas de audio contendo arti-

le)rpora P gos da Wikipédia lidos em inglés, aleméo e https://nats.gitlab.io/swc/

holandés.

Wikipédia Links Data

13 milhées de documentos composto por pa-
ginas web contendo pelo menos um hiperlink
apontando para a Wikipédia em inglés. Cada
pagina da Wikipédia é considerada uma en-
tidade e os links representam uma mencao as
entidades.

https://code.google.com/archive/p/
wiki-links/downloads

Lista anotada de ebooks do Projeto Guten-

G}utenberg eBooks berg contendo as informagdes basicas dos li- httpf//www.gutenberg.org/mkl/Gutenberg:
List A Offline_Catalogs

vros e organizado por ano.

O arquivo contém mais de 200.000 pergun-

tas e respostas do programa Jeopardy. Cada https://www.reddit.com/r/datasets/comments/
Jeopardy ponto de dado possui outras informacgdes 1uyd0t/200000_jeopardy_questions_in_a_json_

complementares como categoria da pergunta,
nimero do programa e data.

file/

European Parliament
Proceedings Parallel
Corpus

Pares de sentencas de proveniente de proces-
sos do Parlamento Europeu em 21 idiomas
europeus.

http://statmt.org/europarl/

Em portugués, a disponibilidade de copora para treinamento de modelos

para processamento de linguagem natural é muito menor do que em inglés. A

tabela 2.2 mostra alguns exemplos dos corpora mais usados em portugués.

Tabela 2.2: Corpora mais comuns em portugués [17]

Nome Descrigao Link

O ACorpus do Portu- Corpus ?ontendo um bilhdo de palavras em https: //www . corpusdoportugues . org/

gués portugués.

NILC / Sao Carlos Varios corpora com texto em portugués con- https://www.linguateca.pt/acesso/corpus.php?
Corpora temporaneo, todos com POS-Tagging. corpus=SA0CARLOS

Tweets em portugés

para andlise de senti-
mento

800 mil tweets em portugués, divididos em
positivo, negativo e neutro.

https://www.kaggle.com/augustop/
portuguese-tweets-for-sentiment-analysis

BlogSet-BR

Um extensivo corpus com 2.1 bilhdes de pala-
vras provenientes de 808 blogs e 7,4 milhses
de posts escritos em portugués brasileiro.

http://www.inf.pucrs.br/linatural/wordpress/
recursos-e-ferramentas/blogset-br/

Finalmente, para muitas aplicagoes ¢ mais interessante trabalhar com

corpora de dominios especificos do que de dominio geral. E possivel extrair
termos técnicos e jargdes de documentos de uma area especifica que dificil-

mente apareceriam em textos de amplo dominio. Da mesma maneira, algu-
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https://www.linguateca.pt/acesso/corpus.php?corpus=SAOCARLOS
https://www.kaggle.com/augustop/portuguese-tweets-for-sentiment-analysis
https://www.kaggle.com/augustop/portuguese-tweets-for-sentiment-analysis
http://www.inf.pucrs.br/linatural/wordpress/recursos-e-ferramentas/blogset-br/
http://www.inf.pucrs.br/linatural/wordpress/recursos-e-ferramentas/blogset-br/
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mas palavras possuem significados ou sdo usadas diferentemente em areas do
conhecimento distintas. Dois exemplos de corpora da area da biologia sao o
BioCreative? e o GENIA3 .

Neste trabalho, o objetivo foi criar o Petrolés, um corpus monolingue
especializado no dominio de O6leo e gas. Os repositérios e bibliotecas de
instituicoes de pesquisas e universidades sao uma rica fonte de textos técnicos,
de diversas areas do conhecimento e piblicos. Por esse motivo, escolhemos as

teses e dissertagoes como fonte de textos para o Petrolés.

’https://biocreative.bioinformatics.udel.edu/about/background/

description/
3https://academic.oup.com/bioinformatics/article/19/suppl_1/i180/227927


https://biocreative.bioinformatics.udel.edu/about/background/description/
https://biocreative.bioinformatics.udel.edu/about/background/description/
https://academic.oup.com/bioinformatics/article/19/suppl_1/i180/227927

3

Teses e Dissertacoes em Oleo e Gas

Para preencher a lacuna que existe na disponibilidade de um corpus
publico em portugués no dominio da industria do petréleo, criamos o Petrolés
com base em teses e dissertacOes académicas. Para esse fim, utilizamos como
fonte a Base Digital de Teses e Dissertacoes (BDTD)! do Instituto Brasileiro
de Informagao de Ciéncia e Tecnologia (IBICT). Nessa base estao disponiveis
quase 600.000 documentos das principais instituigoes de pesquisa do Brasil.

Os seguintes motivos influenciaram a escolha das teses e dissertagoes se-
rem os componentes basicos do Petrolés. Primeiramente, teses e dissertagoes
sao documentos publicos proveniente de pesquisas de mestrado e doutorados.
Essa caracteristica facilita o compartilhamento desse corpus entre diversos gru-
pos de pesquisa e torna-lo uma referéncia entre os corpora em portugués. Por
serem documentos técnicos, esse tipo de documento possui uma variedade de
termos e jargoes especificos das areas de conhecimento a que pertencem. Uma
outra vantagem ¢é o fato de serem documentos relativamente bem padroniza-
dos, as diagramacoes das paginas sao relativamente simples o que facilita a
extracao dos textos dos documentos. Por fim, teses e dissertagoes sao docu-
mentos longos quando comparados a documentos presentes em outros corpora,
como por exemplo tweets, verbetes da Wikipédia e artigos jornalisticos.

A principal desvantagem da utilizacao das teses e dissertagoes esta no fato
desses documentos estarem no formato PDF (Portable Document Format).
Buscar e extrair informacoes rapida e eficientemente de documentos PDF
ainda é um problema a ser resolvido, esta é uma das principais areas de
pesquisa do ramo conhecido como Extracdo da Informacao (EI) [22]. Outra
desvantagem de um corpus formado por documentos académicos esta no fato
dele conter jargoes e estilos de escrita particulares da academia. Pode haver
alguma incompatibilidade entre a linguagem utilizada nas teses e dissertagoes
quando comparado aos documentos utilizados no dia a dia da industria.

A Base Digital de Teses e Dissertacoes (BDTD) é referéncia no acesso
livrce ao conhecimento e reconhecida por ser uma das maiores bibliotecas
do mundo em numero de teses e dissertagbes de um s6 pais. A origem do
Instituto Brasileiro de Informacao de Ciéncia Tecnologia remonta a década de
50, quando a Organizacao das Nacoes Unidas para a Educacao, a Ciéncia e
a Cultura (UNESCO) incentivou a criacdo no Brasil de um centro nacional

de bibliografia. A Base Digital de Teses e Dissertagoes foi criada em 2002 e

http://bdtd.ibict.br/vufind/


http://bdtd.ibict.br/vufind/
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Figura 3.1: Quantidade de documento por institui¢ao [11]
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hoje integra o sistema de informagao de teses e dissertacoes das instituicoes de
ensino e pesquisa brasileiras. [12]

Em 2019, a Base Digital de Teses e Dissertagdes contava com 586.225
documentos cadastrados em sua base, provenientes de 116 instituicoes dife-
rentes. Desses documentos, 431.225 eram dissertacoes de mestrado e 155.002
eram teses de doutorado. Anualmente, sdo depositados cerca de 40 mil novos
documentos, em sua grande maioria em portugués. As universidades publicas,
tanto federais quanto estaduais, sdo as grandes depositérias. (figura 3.1)

O Petrolés, portanto, foi composto por documentos cadastrados na Base
Digital de Teses e Dissertacoes. Primeiramente, foi necessario identificar,
dentre todas as teses e dissertacoes existentes, quais eram as mais relevantes
para montar um corpus em portugués de 6leo e gas. No entanto, a Base Digital
de Teses e Dissertacoes s6 possui os resumos das teses e dissertagoes, os
documentos completos estao nos repositérios de cada uma das instituigoes.
Portanto, seria muito dificil buscar de forma automaéatica em todas as 116
instituicoes parceiras.

Portanto, escolhemos as instituicoes com maior chance de terem produ-
zido teses e dissertagoes nas areas de Oleo e gas. O primeiro critério foi escolher
as 9 instituigdes com mais documentos depositados na Base Digital de Teses
e Dissertacoes. Os destaques, segundo esse critério, foram USP e UNICAMP
com mais de 45 mil documentos cada uma, e UNESP, UFSC e UFRGS com
quase 40 mil cada. [11]

O segundo critério foi escolher instituicoes com Unidades de Pesquisas
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Figura 3.2: Institui¢oes Credenciadas pela ANP até 30 de setembro 2019 [3]

na area de Oleo e gés. Para tal, utilizamos como referéncia o credenciamento
feito pela Agéncia Nacional de Petréleo, Gés Natural e Biocombustivel (ANP)
das institui¢oes de pesquisa e desenvolvimento. Esse credenciamento é o
reconhecimento formal da agéncia reguladora de que a unidade de pesquisa
possui condigoes técnicas e infraestrutura necessaria para a execucao de
projetos com recursos da clausula de pesquisa, desenvolvimento e inovagao
(PD&I)? . Até setembro de 2019, A agéncia credenciou 150 instituigoes que,
em conjunto, possuiam 898 unidades de pesquisas nas areas de interesse da
industria do petréleo (Figura 3.2). Escolhemos as institui¢oes que possuiam
mais de 10 unidades de pesquisas credenciadas. [3]

Por fim, algumas institui¢oes que se enquadravam nos critérios levantados
nao puderam ser incluidas devido a dificuldades técnicas em recuperar os
documentos dos seus repositorios institucionais. Dois casos notaveis foram a
UFRJ e PUC-Rio. Essas duas institui¢oes, por exemplo, possuiam repositérios
em plataformas que dificultavam a recuperacao automatica ou exigiam login e

senha para acesso. Em suma, as institui¢oes consideradas foram:

— UFBA — Universidade Federal da Bahia
— UFES — Universidade Federal do Espirito Santo

2A regulamentacio da aplicacio dos recursos da clausula de PD&I podem ser encontra-
dos na Resolugdo ANP n° 47/2012 e no Regulamento Técnico ANP n® 7/2012. Em: http://
Www.anp.gov.br/pesquisa-desenvolvimento-e-inovacao/investimentos-em-p-d-i/
regulamentacao-tecnica-relativa-aos-investimentos-em-p-d-i


http://www.anp.gov.br/pesquisa-desenvolvimento-e-inovacao/investimentos-em-p-d-i/regulamentacao-tecnica-relativa-aos-investimentos-em-p-d-i
http://www.anp.gov.br/pesquisa-desenvolvimento-e-inovacao/investimentos-em-p-d-i/regulamentacao-tecnica-relativa-aos-investimentos-em-p-d-i
http://www.anp.gov.br/pesquisa-desenvolvimento-e-inovacao/investimentos-em-p-d-i/regulamentacao-tecnica-relativa-aos-investimentos-em-p-d-i
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— UFF — Universidade Federal Fluminense

— UFMG - Universidade Federal de Minas Gerais

— UFPE - Universidade Federal de Pernambuco

— UFRGS — Universidade Federal do Rio Grande do Sul
— UFRN — Universidade Federal do Rio Grande do Norte
— UFS — Universidade Federal de Sergipe

— UFSC — Universidade Federal de Santa Catarina

— UFSCar — Universidade Federal de Sao Carlos

— UFV — Universidade Federal de Vicosa

— UnB - Universidade de Brasilia

— UNESP - Universidade Estadual Paulista

— UNICAMP - Universidade Estadual de Campinas

— USP - Universidade de Sao Paulo

O objetivo final do Petrolés é a utilizacao dos textos das teses e disser-
tacOes para tarefas de processamento de linguagem natural. No entanto esses
documentos possuem outras informacoes além de textos puros. Em geral, uma
tese ou dissertacao é composta por algumas paginas iniciais contendo capa,
agradecimentos e sumarios, da mesma forma as tltimas paginas sao compos-
tas por referéncias bibliograficas e anexos (Figura 3.3). Apesar de conter texto,
o conteido dessas paginas costuma ser ruim para a montagem do corpus por
possuirem pouco texto corrido ou textos com pouca relevancia.

Os capitulos dos documentos sdo o alvo da montagem do corpus. Neles
sdo encontrados os principais termos técnicos e a maior quantidade de texto.
Entretanto, os capitulos nao sao formados exclusivamente por textos, eles

também possuem figuras, tabelas e férmulas (Figura 3.4). Apesar das figuras,

Figura 3.3: Paginas iniciais e finais: Capa, agradecimentos, sumarios e biblio-
grafia [4]
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Gradient Oescers por nveis da fungho. — T oo

Figura 3.4: Contetdo dos capitulos: Texto, figuras, tabelas e férmulas [4]

tabelas e féormulas serem importante para a leitura, para a montagem de
um corpus esses elementos atrapalham diversos algoritmos de aprendizado de
maquina. A extracao das tabelas dos documentos, por exemplo, pode resultar
em um texto ruidoso, onde o texto do capitulo e as linhas das tabelas se
misturam. Neste caso, é mais interessante eliminar a tabelas e utilizar somente
o texto para o treinamento. O mesmo pode ocorrer com as férmulas e figuras.

Por fim, além do contetiddo do documento propriamente dito, também faz
parte do corpus informagoes referentes aos documentos, ou seja, os metadados.
Para as teses e dissertagoes extraidas da Base Digital de Teses e Dissertacoes,

recuperamos os seguintes metadados:

— Titulo

— Nivel de acesso, em geral aberto

Data de defesa
— Autor/a

Orientador/a
— Coorientador/a

— Tipo de documento, tese ou dissertacao

Idioma, maioria em portugués

— Instituicao de defesa

Programa

— Assuntos em portugués

— Areas de conhecimento

— Link para download do texto completo
— Resumo em portugueés:

— Resumo em inglés
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— Banca

A escolha da Base Digital de Teses e Dissertagoes proporcionou uma farta
fonte de documentos, no entanto, também acrescentou o desafio de escolher
aqueles mais relevantes. Por esse motivo, a classificacao das teses e dissertagoes

foi uma das etapas mais importantes da criacao do Petrolés.



4
Classificacao de Textos

A Base Digital de Teses e Dissertagoes (BDTD) do Instituto Brasileiro
de Informagao em Ciéncia e Tecnologia (IBICT) é um repositério que contém
documentos de todas as &areas do conhecimento. Portanto, foi necessario
selecionar quais documentos eram relevantes para compor o Petrolés e quais
deveriam ser deixados de fora. A maneira mais direta de realizar essa tarefa
seria solicitar que especialistas lessem os resumos dos documentos e decidissem
se eles eram relevantes ou nao para a industria do petroleo. No entanto, essa
tarefa seria extremamente exaustiva e demorada. Para evitar uma selecao
manual dos documentos, treinamos algoritmos de classificacdo de textos para
realizar essa tarefa.

A classificagao de textos, também conhecida por categorizacao ou identi-
ficacao de topicos, é a tarefa de classificar um texto aleatorio no seu respectivo
dominio. Essa classificacao pode ser binaria, ou seja, identificar se um dado
texto pertence ou nao a determinado dominio, ou multi classe, quando ha
diversas classes possiveis. Os problemas de classificagdo também podem ser di-
vididos em single ou multi-label, quando sao atribuidas, respectivamente, um
ou varias classes para cada texto. [18]

Para realizar tarefas de text minning e de processamento de linguagem
natural, primeiramente, é necessario extrair os atributos que os algoritmos
de aprendizado de maquina utilizarao. Em geral, as palavras sao as unidades
basicas dos documentos - e sdo os atributos utilizados pelos algoritmos. As
palavras podem ser tratadas isoladamente, uni-gramas, ou em conjunto, bi-
gramas, tri-gramas ou n-gramas. Outros elementos do texto também podem ser
considerados atributos, como letras, niimeros, caracteres especiais, sentencas e
paragrafos.

Bag-of-words é uma forma classica de representar um texto. Neste tipo
de representacao, cada documento é representado como um vetor. O tama-
nho desse vetor é igual ao tamanho do vocabuléario e os valores representam
a frequéncia em que cada palavra aparece no documento [8]. Outra represen-
tagdo bastante utilizada é a TF-IDF (Term Frequency — Inverse Document
Frequency). Nele o valor de cada palavra, ou n-grama, é dado pela sua exaus-
tividade - o quao frequente um termo se apresenta em um documento (TF)
- e especificidade - o quao raro esse termo aparece na colecao de documentos
(IDF) [5]. Assim como na representacao bag-of-words, cada vetor do tamanho

do vocabulario representa um documento, e seus valores sao os indices TF-IDF
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de cada termo para cada documento.

Uma das dificuldades das representacoes bag-of-words e TF-IDF é a
necessidade de trabalhar com longos vetores esparsos, ou seja, os vetores
podem ter dezenas de milhares de valores, mas quase todos sao zeros. Outra
caracteristica é a auséncia de relacao entre os termos; essas representacoes
nao capturam a ordem nem a similaridade das palavras do texto. Esses sao
os problemas atacados pela representacao Word2Vec [16] - vetores de palavras
obtidos a partir do treinamento de redes neurais. No Word2Vec, bem como em
outras formas de word embeddings, cada palavra é representada por um vetor
de tamanho predefinido e treinados previamente.

Para a classificagdo dos textos testamos diversos algoritmos de aprendi-
zado de maquina. Primeiramente, utilizamos algoritmos classicos como Naive
Bayes, Regressao Logistica, Support Vector Machine, Bagging e Boosting Mo-
dels. Em seguida, também testamos os algoritmos baseados em redes neurais,
tanto redes rasas quanto redes profundas, como as redes convolucionais, Long-
Short Term Model (LSTM), Gated Rated Unit (GRU), bidirecionais e redes
convolucionais recorrente.

Dentre os algoritmos classicos, o primeiro algoritmo testado foi o Naive
Bayes. E o algoritmo baseado no teorema de Bayes e é particularmente
recomendado para alta dimensionalidade. Em seguida, foi a vez da Regressao
Logistica, método onde as probabilidades dos resultados sao descritas como
uma funcao das varidveis observadas. Ja o Support Vector Machine é um
algoritmo que encontra um hiperplano que separa linearmente os dados de
treinamento de acordo com as classes apresentadas. Finalmente, os modelos de
Bagging e Boosting agrupam diversos classificadores mais simples para gerar
um classificador mais preciso. [1]

Ja para os classificadores baseados em redes neurais, utilizamos tanto
as redes com poucas camadas, as chamadas multi layer perceptron, como os
algoritmos de deep learning. Dos modelos de deep learning primeiro testamos
a rede convolucional, que faz uso de camadas convolucionais para extrair
diferentes atributos dos dados. Em seguida, experimentamos alguns modelos de
redes neurais recorrentes (RNN), ou seja, modelos que levam em consideragao
a sequéncia de entrada dos dados, algo muito importante em textos. Testamos
duas arquiteturas de redes recorrentes a Long-Short Term Model (LSTM)
e a Gated Rated Unit (GRU). Também testamos uma rede bidirecional,
arquitetura de rede recorrente que usa os dois sentidos possiveis de entrada
do texto. Por fim, também testamos uma arquitetura tanto com camadas
convolucionais quanto com camadas recorrentes (RCNN). [21]

O classificador de texto foi o bloco fundamental para a criacao do
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Petrolés. Ele permitiu identificar facilmente, dentre centenas de milhares de
possibilidades, quais os documentos eram relevantes para compor o corpus de
6leo e gas. Uma vez que a fonte de documentos e os algoritmos de classificacao
estavam disponiveis, foi possivel realizar os experimentos para treinar o melhor

classificador.



5
Metodologia

Para a criacdo do Petrolés foram necessarias diversas etapas. Inicial-
mente, foi preciso ler os resumos das teses e dissertagoes presentes na BDTD.
Portanto, criamos um crawler' capaz de acessar automaticamente esses do-
cumentos. Em seguida, treinamos um algoritmo classificador de texto para
reconhecer se um determinado resumo pertencia a um documento relevante ao
setor de petroleo. Com esse classificador em maos, utilizamos o crawler para
ler todos os resumos das instituigoes selecionadas e identificamos quais docu-
mentos eram relevantes para a montagem do corpus. Uma vez identificados
os documentos relevantes, criamos um outro conjunto de crawlers - um para
cada instituicao de pesquisa - com o objetivo de coletar os arquivos originais
das teses e dissertagoes nos seus respectivos repositorios institucionais. Final-
mente, apdés todos os documentos coletados, extraimos apenas os textos dos
documentos para criar um corpus do dominio de 6leo e gas em portugués: o
Petrolés. (Figura 5.1)

5.1
Crawler da BDTD

Primeiramente, criamos um script que possibilitasse coletar automé-
ticamente os metadados de um documento presente na Biblioteca Digital

de Teses e Dissertagoes (BDTD). Cada documento possui uma péagina web

'Um programa que automaticamente acessa diversas paginas da internet coletando
informacoes.

. Coleta de
Criacdo do crawler Treinamentos do metadados e link
— classificador de —

BDTD para as teses
resumos
relevantes

v

Criacdo de um
crawler para cada
instituicao de
pesquisa

Coleta de teses e
— dissertacdes —
relevantes

Extracao de textos
dos documentos

Figura 5.1: Etapas para a criagao de um corpus de textos no dominio de dleo
e gas em portugués. (Fonte: Elaborada pelo autor)
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Descricgo

Resumo Portugués: Este trabalho busca explorar o comportamento informacional
«dos usudrios de midias sociais, especificamente o Twitter,
«quando buscam e compartilham informacdes sobre Direito
Autoral e suas vertentes. Tendo em vista as mudancas sociais,
culturais e econémicas que acarretaram do uso das midias
sociais, exploramos como as adaptaces da legislacéo de
Direito Autoral s novas plataformas digitais afetam a utilizaco
destas plataformas por seus usuérios e como o0s usudrios
buscam informacdes relacionadas. Utilizamos o API do Twitter
para coletar as postagens (tweets) feitas na plataforma que
falem sobre Direito Autoral e suas dreas afins, como licencas
livies, Creative Commons, dominio publico etc. A seguir,
utilizando andlises de Mineracéo Textual dentro do ambiente
para computaco estatistica R, foi possivel examinar e
relacionar os termos e palavras das postagens com as dividas
e perguntas mais comuns sobre Direito Autoral. Finalmente, foi
possivel identificar exemplos de comportamento informacional
«dos usuérios do Twitter durante suas interagdes com outros
usudrios e as informacdes disponiveis no Twitter.

Resumo inglés: This work aims to explore the information behavior of social
media users, on Twitter specifically, at the moment they are
searching and sharing information on Copyright Laws and its
related subjects. Taking in consideration the social, cultural and
economic changes that social media has made possible, this
project will explore how the adapted Copyright Laws to digital
platforms affect the usability of these platforms, and how its
users seek information related to those adaptations. The Twitter
API was used to collect the posts (tweets) made on the platform
that are about Copyright and its related subjects, such as open
licenses, Creative Commons, public domain, etc. Then, using
Text Mining analysis in the statistical computing environment R,
itwas possible to assess and relate the terms and words used
on these posts with the most common doubts and questions
regarding Copyright. Finally, in this data it was possible to
identify instances of information behavior of Twitter users during
their interactions with each other and the information available
on Twitter.

Figura 5.2: Exemplo de metadados no website da Biblioteca Digital de Teses
e Dissertagoes (BDTD). [20]

com uma URL? prépria. A primeira parte da URL sempre comeca com
http://bdtd.ibict.br/vufind/Record, ja a ultima parte é composta por
um identificador tnico do documento. Cada pagina web de uma tese ou dis-
sertacao possui uma tabela com metadados como o exemplo da Figura 5.2.

E possivel recuperar os metadados das tabelas com o auxilio das suas
respectivas marcacoes HTML?, como na Figura 5.3.

Para criar o script de recuperacao dos metadados da Biblioteca Digital
de Teses e Dissertacoes usamos duas bibliotecas em Python, Request* e

BeautifulSoap®. Essas bibliotecas sdo respectivamente para acessar paginas de

2 Uniform Resource Locator

3 Hypertext Markup Language
‘https://requests.readthedocs.io/en/master/
Shttps://www.crummy.com/software/BeautifulSoup/


http://bdtd.ibict.br/vufind/Record
https://requests.readthedocs.io/en/master/
https://www.crummy.com/software/BeautifulSoup/
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w<div class="tab-pane active description-tab
v<table class="table table-striped” summary="Descricio
¥ <thody
vitr
‘th>Resumo Portugués:</th
v<td
“Este trabalho busca explorar o comportamento informacional dos usudrios de midias sociais, especificamente o Twitter, quando buscam e
compartilham informacdes sobre Direito Autoral e suas vertentes. Tendo em vista as mudancas sociais, culturais e econdmicas que
acarretaram do uso das midias sociais, exploramos como as adaptacdes da legislacio de Direito Autoral as novas plataformas digitais
afetam a utilizac@o destas plataformas por seus usudrios e como os usudrios buscam informacdes relacicnadas. Utilizamos o API do
Twitter para coletar as postagens (tweets) feitas na plataforma que falem sobre Direite Autoral e suas dreas afins, como licencas
livres, Creative Commons, dominio piblico etc. A seguir, utilizando andlises de Minerac3o Textual dentro do ambiente para computacdo
estatistica R, foi possivel examinar e relacionar os termos e palavras das postagens com as dividas e perguntas mais comuns sobre
Direito Autoral. Finalmente, foi possivel identificar exemplos de comportamento informacional dos usudrios do Twitter durante suas
interacBes com outros usuirios e as informacdes disponiveis no Twitter.”
/td
/tr
¥ ctr.c
/tbedy
/table

Jdiv;
html body div div #content #recordSolr div.mainbody.right div.record-tabs div.tab-content div.tab-pane.active.description-tab  table.tabletable-striped tbody tr td

Figura 5.3: Exemplo do c6digo HTML na BDTD. [20]

internet e analisar documentos em formatos HTML, XMLS e JSON7, dentre

outros. Por fim, para recuperar todos os metadados de um documento, dada

uma URL especifica, criamos a seguinte funcao:

Cddigo 1: Funcao para coletar metadados de um documento na Biblioteca

Digital de Teses e Dissertacoes

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

#!/usr/bin/env python
# coding: utf-8

# In[ ]:

#fung@o para buscar os metadados das teses no BDTD
def tese_link(link):

#definir url

url = ’http://bdtd.ibict.br’ + link

#Requisitar html e fazer o parser
f = requests.get(url, proxies = proxies).text

soup = bs(f, "html.parser")

#Diciondrio para armazenar as informagdes da tese
tese = {}

#Adicionar titulo
tese[’Title’] = soup.find(’h3’).get_text ()
for doc in soup.find_all(’tr’):
#Identificar atributo
try:
atributo = doc.find(’th’).get_text ()
except:
pass
#Verificar se o atributo possut mats de um dado

for row in doc.find_all(’td’):

6 Extensible Markup Language
" JavaScript Object Notation
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29 #Adicionar o atributo mno diciondrio

30 if row.find(’div’) == None:

31 try:

32 tese[atributo] = doc.find(’td’).get_text ()
33 except:

34 pass

35 else:

36 element = []

37 #No diciondario, adicionar todos os dados ao seu

respectivo atributo

38 for e in doc.find_all(’div’):

39 try:

40 sub_e = []

41 for sub_element in e.find_all(’a’):
42 element .append (sub_element.get_text ())
43 #element.append (sub_e)

44 except:

45 pass

46 tese[atributo] = element

47

48 return(tese)

Finalmente, armazenamos esses metadados em um dicionario para pos-

terior exportagao em formato JSON.

5.2
Classificador de textos

Para criar um classificador de documentos - um algoritmo capaz de re-
ceber um texto aleatério e ser capaz de identificar se ele é relevante para o
dominio de petréleo - primeiramente, foi preciso obter exemplos para treina-
mento. Portanto, criamos uma base de treinamento com textos classificados
como relevantes e nao relevantes.

Para a criacao dessa base de treinamento, utilizamos uma estratégia para
construir o conjunto de documentos relevantes ao setor de petréleo e outra
estratégia para os documentos nao relevantes. Utilizamos uma abordagem bem
direta para montar a base de documento relevantes: buscamos na Biblioteca
Digital de Teses e Dissertagoes os documentos cujo assunto continha os termos
“petroleo” e “gas natural”. Através dessa busca foi possivel recuperar 1.986
documentos. Uma abordagem complementar foi identificar funcionarios da
Petrobras® que depositaram alguma tese ou dissertacdo no seu repositério
institucional. Através dessa lista, buscou-se na Biblioteca Digital de Teses e
Dissertagoes os documentos desses autores. Com isso acrescentamos mais 504

documentos ao conjunto de teses e dissertacoes do dominio de 6leo e gas.

8Petroéleo Brasileiro S.A. Maior empresa brasileira do setor de petréleo.
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Para montar a base de teses e dissertagdes que nao fazem parte do domi-
nio de 6leo e gés, utilizamos as areas do conhecimento do Conselho Nacional de
Desenvolvimento Cientifico e Tecnolégico (CNPQ), um dos metadados presen-
tes na Biblioteca Digital de Teses e Dissertacoes. Para manter a abrangéncia em
diversos tipos de textos, escolhemos 200 teses de cada area do conhecimento.
Desta forma, montamos uma base de treinamento com 2.490 documentos do
dominio de 6leo e gas e 11.532 documentos de outras areas do conhecimento.

Baseamos o pré-processamento e a classifica¢ao no trabalho de Bansal[6].
Primeiramente, limpamos e pré-processamos todos os textos. Em seguida, ge-
ramos os atributos de entradas necessarios para os algoritmos de classificagao.
Com os atributos disponiveis, treinamos e avaliamos diversos classificadores.

O pré-processamento e a engenharia de atributos sao as etapas na
qual preparamos o texto para ser usado pelos algoritmos de classificagao.
Inicialmente, verificamos se os documentos extraidos nao se repetiam. Na
etapa seguinte separamos os textos em portugués e em outro idioma, em geral
inglés. Apesar da grande maioria dos documentos da Base Digital de Teses
e Dissertacoes estarem em portugués, havia uma pequena parcela em inglés.
Um fato bastante comum encontrado nos documentos foi a concatenacao dos
textos dos campos “Resumo Portugués” e “Resumo Inglés”. A mistura dos dois
idiomas “sujava” os textos, piorando a acuracia do classificador. Utilizamos,
portanto, a biblioteca Langdetect® para separar os resumos. Exluimos os textos
sem resumos em portugués.

Na etapa seguinte, fizemos as alteragdes no texto. Deixamos todas as
letras em mintscula, extraimos as acentuagoes e as stopwords. Fora algumas
excegOes, a maioria dos resumos tinham até 400 palavras, por esse motivo
escolhemos a sequéncia de entrada dos classificadores com esse valor. Portanto,
truncamos os textos com mais de 400 palavras.

A base de treinamento ficou com um grande desbalanceamento entre
as duas classes. Portanto, sorteamos para treinamento uma quantidade de
documentos que deixasse o conjunto balanceado. Desta forma, usamos 4.242
resumos, 2.121 textos de cada classe. Destes, usamos 80% para o treinamento
dos modelos de classificacao e os 20% restantes serviram para a avaliagao. Para
os classificadores baseados em redes neurais, usamos 25% dos documentos de
treinamento para validacao.

Apos os textos serem limpos e tratados, utilizamos algumas técnicas de
extracao de atributos dos textos. A primeira, e de certa forma a mais simples,
foi transformar os textos em um vetor de frequéncia. Também utilizamos

a transformacao do texto para vetores TF-IDF (Term Frequency — Inverse

Ynttps://pypi.org/project/langdetect/
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Tabela 5.1: Distribuicao dos documentos para treino validagao e teste

Treino Validagao Teste
Documentos do dominio de 1273 424 424
Petroleo
Documentos das areas do 1273 424 424

conhecimentos do CNPQ

Document Frequency). Geramos trés tipos de vetores TF-IDF, um com a
representacao de cada palavra, outro com a representacdo dos bigramas e
trigramas, e finalmente, uma tultima representacao no nivel dos caracteres.

Para todas as transformacoes utilizamos a biblioteca Sklearn'®.

Cdédigo 2: Criando os vetores de frequéncia de palavras e os vetores TF-IDF

1 #!/usr/bin/env python
2 # coding: utf-8

a # In[ J:

7 # Criando um objeto Count Vector

8 count_vect = CountVectorizer (analyzer=’word’, token_pattern=r’\w{l,6}
)

9 count_vect.fit(tese_train[’Resumo Portugués:’])

10

11 # Trasnsforma os dados de treino e teste usando o objeto Count

Vector
12 xtrain_count = count_vect.transform(train_x)
13 Xtest_count = count_vect.transform(test_x)
14
15
16 # In[ J:

17

18

19 # word level tf-idf

20 tfidf_vect = TfidfVectorizer (analyzer=’word’, token_pattern=r’\w{l,6}
>, max_features=5000)

21 tfidf_vect.fit(tese_train[’Resumo Portugués:’])

22 xtrain_tfidf = tfidf_vect.transform(train_x)
23 xtest_tfidf = tfidf_vect.transform(test_x)
24

25 # ngram level tf-tdf
26 tfidf_vect_ngram = TfidfVectorizer (analyzer=’word’, token_pattern=r’
\w{l,}’, ngram_range=(2,3), max_features=5000)

27 tfidf_vect_ngram.fit(tese_train[’Resumo Portugués:’])

28 xtrain_tfidf_ngram = tfidf_vect_ngram.transform(train_x)
20 xtest_tfidf_ngram = +tfidf_vect_ngram.transform(test_x)
30

31 # characters level tf-tdf

DOhttps://scikit-learn.org/stable/modules/feature_extraction.html
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32 tfidf_vect_ngram_chars = TfidfVectorizer (analyzer=’char’,
token_pattern=r’\w{l,}’, ngram_range=(2,3), max_features=5000)

33 tfidf_vect_ngram_chars.fit(tese_train[’Resumo Portugués:’])

34 xtrain_tfidf_ngram_chars = tfidf_vect_ngram_chars.transform(train_x

)

35 xtest_tfidf_ngram_chars = tfidf_vect_ngram_chars.transform(test_x)

Utilizamos o algoritmo Word2Vec para a tltima transformagao de texto
para vetores. Primeiramente, treinamos um modelo vetorial de palavras com
50 dimensoes usando todos os textos disponiveis, ou seja, nao foi necessaria
uma base balanceada. Com isso obtivemos um modelo onde era possivel
mapear cada palavra do diciondrio para um vetor correspondente (Figura 5.4).

Utilizamos esses vetores para representar os documentos.

XX

[“l want to search for blood pressure result history”, a 1
“Show blood pressure result for patient”, ... ] an | 2
as 3

act 4

Input Layer " 5

6

7

(Pre-Trained Vectors) 8

9

O Y
- o

-
=]

100

Embedding Layer

1000

A

10000

“show” “display”

Figura 5.4: Representacao de textos usando vetorizagao de palavras. [14]

Cédigo 3: Treinando e indexando os textos com o modelo Word2Vec

1 #!/usr/bin/env python
2 # coding: utf-8

a # In[ J:

7 # Indexando as palavras presentes no modelo Word2Vec
8 word2index = {}
9 for index, word in enumerate (BDTD_word2vec_50.wv.index2word) :

10 word2index [word] = index
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11

12

13 # In[ J:

14

15

16 # Indexando as palavras presentes no modelo Word2Vec

17 word2index = {}

18 for index, word in enumerate (BDTD_word2vec_50.wv.index2word):
19 word2index [word] = index

20

21 # Fungdo para indexzar o texto usando os indices do modelo Word2Vec

22 def index_pad_text(text, maxlen, word2index):

23 maxlen = 400

24 new_text = []

25 for sent in text:

26 temp_sent = []

27 for word in word_tokenize (sent):

28 try:

29 temp_sent .append(word2index [word])

30 except:

31 pass

32 # Estebelecendo um limite maxzimo de palavras para cada

resumo (padding)

33 if len(temp_sent) > maxlen:

34 temp_sent = temp_sent [:400]

35 else:

36 temp_sent += [0] * (maxlen - len(temp_sent))
37 new_text.append (temp_sent)

38

39 return np.array(new_text)

40

41 maxlen = 400

42 train_seq_x = index_pad_text(train_x, maxlen, word2index)
43 test_seq_x = index_pad_text(test_x, maxlen, word2index)

Com os atributos criados, treinamos os modelos de classificagao usando
diversas combinacoes de algoritmos e atributos. Para tal, criamos uma funcgao
que permitisse entrar com os atributos e os tipos de classificadores. A funcao

dispara o treinamento e calcula a acuracia usando a base de teste.

Cdbdigo 4: Fungao para treinar modelo de classificagcao de textos

1 #!/usr/bin/env python

2 # coding: utf-8

3

4 # In[ J:

5

6

7 def train_model(classifier, feature_vector_train, label,
feature_vector_test, is_neural_net=False):

8 # fit the training dataset on the classifier
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10 if is_neural_net:
11 callbacks = EarlyStopping(monitor=’val_acc’, patience=10,

restore_best_weights=True)

12 history = classifier.fit(feature_vector_train,

13 label, #to_categorical (label),
14 epochs=1000,

15 batch_size=64,

16 validation_split=0.25,
17 callbacks=[callbacks])
18

19 # plot the loss

20 # list all data in history

21 print (history.history.keys())

22 # summarize history for loss

23 plt.plot(history.history[’acc’])

24 plt.plot (history.history[’val_acc’])

25 plt.title(’model acc’)

26 plt.ylabel (’acc’)

27 plt.xlabel (’epoch’)

28 plt.legend([’acc’, ’val_acc’], loc=’upper left’)
29 plt.show ()

30

31 else:

32 classifier.fit(feature_vector_train, label)

33

34 # predict the labels on wvalidation dataset

35 predictions = classifier.predict(feature_vector_test)
36 predictions = np.rint(predictions)

37

38 num_classes = 2

39 return (metrics.accuracy_score(predictions, test_y),
40 tf.confusion_matrix (predictions, test_y, num_classes))

Treinamos 29 classificadores diferentes usando os cinco possiveis atribu-
tos. Para os algoritmos classicos de aprendizado de maquina, usamos como
entrada os vetores CountVector e os trés vetores TF-IDF. J& para os algorit-
mos de deep learning, usamos o Word2Vec (Tabela 5.2). O melhor classificador

foi o Suport Vector Machine com acuracia de 92,80%.

5.3
Teses relevantes para o dominio 6leo e gas

Na etapa anterior, treinamos modelos capazes de classificar se um texto
é relevante ou nao para o dominio de 6leo e gas. Com esses classificadores em
maos, foi possivel ler centenas de milhares de documentos de diversas institui-
¢oes e decidir quais deveriam compor o corpus de 6leo e gés. Primeiramente,

utilizamos o mesmo crawler da Biblioteca Digital de Teses e Dissertagoes para
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Tabela 5.2: Acuracia dos modelos de classificagao

. Count TFIDF TFIDF TFIDF
Classificador Vector Palavra Ngram Caractere Word2Vec
Naive Bayes 0,7405 0,7275 0,8926 0,8360
Logistic Regression 0,7428 0,7417 0,9198 0,7971
Suport Vector Machine 0,7535 0,7452 0,9280 0,8478
Random Forest 0,6898 0,7004 0,8561 0,8042
Xtereme Gradient Boosting 0,7358 0,7476 0,9221 0,8867
Multi Layer Perceptron 0,7665 0,7346 0,9186 0,8832
Convolutional NN 0,8620
Recurrent NN - LSTM 0,8820
Recurrent NN - GRU 0,8726
Bidirectional Recurrent NN 0,8620
Recurrent Convolutional NN 0,8679

ler todos os resumos. Para os documentos relevantes, construimos novos cra-
wlers para baixar os documentos completos dos repositérios das institui¢oes
de pesquisa.

Realizamos a busca pelas teses relevantes uma instituicao por vez. Por
exemplo, inicialmente buscamos na Biblioteca Digital de Teses e Dissertagoes
todas os documentos da UFBA!!. Recuperamos quase 10.000 links com resu-
mos de documentos dessa instituicdo. Esses resumos foram pré-processados da
mesma maneira que processamos os textos usados no treinamento. Passamos
cada um desses resumos pelo classificador que fez uma predicao quanto a rele-
vancia ao dominio do petréleo. O modelo classificou cada texto com um valor
entre 0 a 1 - onde 0 eram os mais relevantes. Teoricamente, poderiamos recu-
perar todos os documentos com predigao abaixo de 0,5. No entanto, buscando
ser conservador e ter certeza que os documentos recuperados pertenciam ao
dominio de interesse, recuperamos apenas aqueles com predicao abaixo de 0,2.
Usando esse procedimento para todas as 15 instituigoes, recuperamos 4.467
teses e dissertacoes (Tabela 5.3). Ou seja, de todos os documentos disponiveis
na Biblioteca Digital de Teses e Dissertacoes, apenas uma pequena fragao era

relevante para fazer parte do corpus de Oleo e gas.

5.4
Crawler para os repositérios institucionais

Uma vez identificados os documentos relevantes para a montagem do
corpus, recuperamos os metadados presentes na Bibblioteca Digital de Teses e
Dissertagoes. Agrupamos os metadados em um dicionario e gravamos em um
arquivo em formato JSON (Figura 5.5).

Para a recuperacao dos arquivos completos, criamos crawlers para os re-
positorios de cada uma das 15 instituigdes. O link para o documento completo
¢ um dos metadados presentes na Bibblioteca Digital de Teses e Dissertagoes.

No entanto, para cada repositério, identificamos a tag html especifica que per-

HUniversidade Federal da Bahia



Capitulo 5. Metodologia 38

Tabela 5.3: Documentos recuperados por instituicao

Teses recupe- Percentual de te-
Total de Teses ses recuperadas
radas
sobre o total
Total 358,942 4,467 1.24%
USP 66,077 685 1.04%
UNICAMP 45,644 935 2.05%
UNESP 38,008 291 0.77%
UFSC 36,971 308 0.83%
UFRGS 35,665 471 1.32%
UFV 23,446 44 0.19%
UFMG 22,060 146 0.66%
UNB 20,780 29 0.14%
UFPE 20,551 386 1.88%
UFRN 12,625 587 4.65%
UFSCAR 11,076 97 0.88%
UFBA 9,916 186 1.88%
UFES 9,720 204 2.10%
UFS 4,806 71 1.48%
UFF 1,597 27 1.69%

http //rspus)tor)e ufba.br/ri/handle/ri/15263":
"A influéncia dos fatores humanos nas técnicas de andlise de risco APP e APR: estudo de caso de uma plataforma de perfuracdo de petrdleo no Nordeste

Barroso, Marise Paixdo”,
Melo, Silvio Alexandre Beisl Vieira de”,
Avila Filho, Salvador”,
" Dissertacio\n",

:": "\nUniversidade Federal da Bahia. Escola Politécnica\n\n”,

\nEngenharia Industrial\n\n",

“Assuntos em Portugués:
“Avaliacio de riscos”,
“Antropologia empresarial”,
“Platafornas de perfuracio”

Areas de Conhecimento:": null
p://repositorio.ufba.br/ri/handle/ri/15263",

examinados foram coletados por meio de entrevistas individuais e extraidos de trabalhos de campo realizado por um grupo de especialistas envolvidos neste caso. S&o
analisados ainda os fatores operacionais necessarios para manter o negécio visando a melhoria da saide, o bem-estar, a seguranca, o conforto e a produtividade. Os
resultados aqui apresentados indicam os beneficios de se prever um possivel conflito comportamental (interno e/ou externo) e os respectivos impactos nos
trabalhadores e nas partes interessadas do ramo de plataformas offshore.
"Resumo inglés:": "This work studies the influence of human factors in risk analysis techniques applied to the case study of an offshore oil platform. This theme
has been critically reviewed from the state of art, including risk management, human errors and their causes. The purpose is to assess how the human factors affect
the accidents. Techniques APRSH and APPSH were applied to the case study aiming at the identification of social and humans factors and to assess risks from social
conflicts and their impacts on both internal and external communities. Assessment was performed from the APRSH sessions whose objective was to mitigate conflicts due
to accidents, taking in account the highest incidents rates recorded in 2011. Also the root causes of accidents were identified and their impact on the neighborhood
on the nature and on the society. Data were obtained by individual interviews as well as from fieldwork carried out by a group of experts. This dissertation also
assessed the occupational factors needed to keep fulfill the health, welfare, safety, comfort and productivity requirements of the oil business. The results indicate
the benefits of foreseeing a possible social conflict (internal and / or external) and their impacts on workers and stakeholders in the field of offshore
platforms.”,
“Classificador™: 0.117917411
Goncalves Filho, Anasticio Pinto, \n\n Ponte Junior, Gerardo Portela da”,

Figura 5.5: Exemplo de metadados de uma dissertagao gravado em formato
JSON. (Fonte: Elaborada pelo autor)

mitiria acessar automaticamente o arquivo. No caso da UFBA, por exemplo,

encontramos o arquivo procurando pelo texto “ View/Open” em todas as tags
(CCL 2

(Figura 5.6). Desta forma, recuperamos automaticamente todos os 186
documentos desta instituicao.
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Figura 5.6: Identificando tag para recuperar documento no repositério institu-

cional da UFBA[7]

Cédigo 5: Crawler para recuperar todas os documentos do repositério
institucional da UFBA

1 #!/usr/bin/env python
2 # coding: utf-8
3

a # In[ J:

5

6

7 for tese in metadados_ufba.iterrows ():

8 print (tese [1] [’PDF_ID’])

9 try:

10 #preparar a url

11 url = tese[1][’Download Texto Completo:’]
12

13 #Fazer requisigdo e parsear o arquivo html
14 f = requests.get(url, proxies = proxies).text
15 soup = bs(f, "html.parser")

16

17 #Coletando link para arquivo das teses

18 links = []

19 for doc in soup.find_all(’a’, href=True):
20 if doc.get_text () == ’View/Open’:

21 links.append(doc[’href’])

22

23 #Recuperando e gravando arquivo PDF

24 url = ’http://repositorio.ufba.br’ + links[0]
25 pdf = requests.get(url, proxies = proxies)
26 filename = tese[1][’PDF_ID’] + °’.pdf’

27 with open(filename, ’wb’) as f:

28 f.write(pdf.content)

29 except:

30 pass
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5.5
Estruturacao do Corpus

Uma vez que os documentos relevantes estavam disponiveis, a proxima
etapa foi efetivamente montar um corpus de éleo e gas. Para isso, extraimos
os textos dos documentos em formato PDF. Para a extracao dos textos dos
arquivos utilizamos a ferramenta Apache Tika'? . Essa é uma das ferramentas
mais populares para extragao texto - pois ela suporta diversos formatos de
arquivos, inclusive PDF. Muitas aplica¢oes, como diversos motores de busca,
utilizam o Apache Tika como solucao de extracao de texto.

Os textos extraidos dessas 4.302 teses e disserta¢des compuseram o corpus
final de 6leo e gas. Por fim, o Petrolés possui 74.445.798 palavras em 5.999.496

sentencas, sendo o maior corpus do dominio de éleo e gas na lingua portuguesa.

5.6
Trabalhos futuros

Apesar de ser muito popular, o texto extraido utilizando o Apache Tika
ainda apresenta algumas inconsisténcias. Por exemplo, textos oriundos de
tabelas sao convertidos como textos comuns e misturados com o restante do
texto. O mesmo ocorre com legendas e textos presentes dentro das figuras.
Desta forma, o texto final que ird compor o Petrolés pode conter algum ruido
indesejado.

Para mitigar esses problemas, ja estamos planejando a préxima etapa
deste trabalho. Realizaremos uma segunda extragdao do texto utilizando uma
ferramenta de extragao prépria, que esta em desenvolvimento. Essa ferramenta
usarda técnicas de visdo computacional, mais especificamente redes neurais
convolucionais, para identificar as partes do documento onde hé apenas texto.
Com isso, evitaremos a extracao de elementos irrelevantes dos documentos,

como sumarios, referéncias bibliograficas, tabelas, figuras e formulas.

2https://tika.apache.org/


 https://tika.apache.org/

6
Conclusao

Neste trabalho criamos o Petrolés, um corpus de 6leo e gas em portugués
para ser utilizado nas inimeras tarefas de processamento de linguagem natural.
Esse corpus é o maior conjunto de documentos disponivel em lingua portuguesa
especializado na industria do petréleo. A vantagem de um corpus em um
dominio especifico é a possibilidade de se capturar jargdes técnicos e usos
especificos de palavras que dificilmente seriam encontrados em textos de
dominio geral.

Para a montagem deste corpus, criamos dois tipos de robos de extracao
de informagoes de paginas da internet - os chamados crawlers. O primeiro
buscou informagoes no repositorio da Base Digital de Teses e Dissertagoes do
Intituto Brasileiro de Informacdes em Ciéncia e Tecnologia. Essa base possui
informagoes sobre as teses e dissertagoes das principais instituigoes de pesquisa
brasileiras. O segundo tipo de crawler recuperou os arquivos completos das
teses e dissertagoes nos repositorios de cada instituicao.

No entanto, de todas as teses e dissertagoes produzidas, apenas 1,24%
sao relevantes para a industria de 6leo e gés. Para diferenciar os documentos
relevantes dos nao relevantes, treinamos um modelo baseado em aprendizado
de maquina para classificar os documentos.

Por fim, foi possivel ler automaticamente o resumo de mais de 350 mil
teses e dissertagoes e baixar apenas as 4.302 mais relevantes. Esses documentos
serviram de base para um corpus com quase 75 milhoes de palavras. Esperamos
que o Petrolés sirva de referéncia para os futuros trabalhos de processamento

de linguagem natural na industria do petréleo.
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Apéndice 1 - Notebook webscraping BDTD

Script para buscar resumos das teses e dissertagdes na BDTD
[27]:  import requests
from bs4 import BeautifulSoup as bs
import pandas as pd
import json

[28]: | # Definindo configuracdes globatis de prozy para realizar a extracdo dentro day,
—rede Petrobras
chave = 'XXXX'
pwd = 'XXXXXXXX'
proxy_url = 'http://'+chave+':'+pwd+'@inet-sys.gnet.petrobras.com.br:804/"
proxies = {
'http' : proxy_url ,
'https' : proxy_url ,
b

[29]: areas = pd.read_csv('Areas_CNPQ.csv', sep=';")

[30]: | #funcdo para coletar link para cada tese de uma determinada dreas do
—conhecimento do CNPQ

def link_area(area, page):
#Separar nmome e sobrenome do autor
nivel_1 = area[0]
nivel_2 = areal1]

#Preparar nome e sobremome para a url
nivel_1 = '+'. join(nivel_1.split())

if str(nivel_2) != 'nan':
nivel_2 = '+'.join(nivel_2.split())

#preparar a url
url = ('http://bdtd.ibict.br/vufind/Search/Results?filter’5B%5D=dc.
—subject.cnpq.fl_str_mv%3A"CNPQ)%3AY3A' +
nivel_1 +
"%3A%3A +
nivel_2 +
'"gpage="' +



Capitulo 7. Apéndice 1 - Notebook webscraping BDTD 46

str(page))
else:
url = ('http://bdtd.ibict.br/vufind/Search/Results?filter’5B%5D=dc.
—subject.cnpq.fl_str_mv3A"CNPQY3AY3A' +
nivel_1 +
'"gpage="' +
str(page))

#Fazer requisigdo e parsear o arquivo himl
f = requests.get(url, proxies = proxies).text
soup = bs(f, "html.parser")

#Coletando link para as teses
links = []
for doc in soup.find_all('a’, href=True):
if 'title' in doc.get('class', [1):
links.append(doc['href'])
return links

[31]: | #Coletar o link com as teses das dreas ndo relacionadas & Petrobras
area_oposta = areas[areas['PETROBRAS'] == 0]

n_pages = 10 # Cada pdgina retorna 20 teses
links_area_oposta = []

for area in area_oposta.iterrows():
for p in range(n_pages):
link = link_area(areall1], p)
if link !'= []:
links_area_oposta = links_area_oposta + link
else:
break

[32]: | #Coletar o link com as teses das dreas ndo relacionadas a Petrobras
mesma_area = areas[areas['PETROBRAS'] == 1]

n_pages = 10 # Cada pdgina retorna 20 teses
links_mesma_area = []

for area in mesma_area.iterrows():
for p in range(n_pages):
link = link_area(areall], p)
if link '= []:
links_mesma_area = links_mesma_area + link
else:
break
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[33]: | # Funcdo para coletar os metadados de uma tese ou dissertacdo da BDTD dado uma,
—URL
def tese_link(url):
#definir url
url = 'http://bdtd.ibict.br' + link

#Requistitar html e fazer o parser
f = requests.get(url, proxies = proxies).text
soup = bs(f, "html.parser")

#Diciondrio para armazenar as informacdes da tese
tese = {}

#Adicionar titulo
tese['Title'] = soup.find('h3') .get_text()
for doc in soup.find_all('tr'):

#Identificar atributo
try:

atributo = doc.find('th').get_text()
except:

pass

#Verificar se o atributo possur mais de um dado
for row in doc.find_all('td'):

#Adicionar o atributo no dicondrio

if row.find('div') == None:
try:
tese[atributo] = doc.find('td').get_text()
except:
pass
else:

element = []

#No diciondrio, adicionar todos os dados ao seu respectivoy
satributo
for e in doc.find_all('div'):
try:
element .append(e.find('a') .get_text())
except:
pass
tese[atributo] = element

return(tese)
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[38]: teses = {}
n=20
for link in links_area_oposta:
url = 'http://bdtd.ibict.br'+link
teses[url] = tese_link(link)

n=n-+1
if n % 500 == 0:
print(n)
with open('teses_areas_opostas_Large.json', 'w') as fp:

json.dump(teses, fp)

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
6500

[39]: teses = {}
n=20
for link in links_mesma_area:
url = 'http://bdtd.ibict.br'+link
teses[url] = tese_link(link)
n=n-+1
if n % 500 == 0:
print(n)
with open('teses_mesmas_areas_Large.json', 'w') as fp:
json.dump(teses, fp)

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
6500
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Apéndice 2 - Notebook classificacdo de texto

1 Classificacao de Texto do dominio de 6leo e gas

O objetivo deste notebook é fazer um estudo sobre a classificacdo de textos. Serdo usadas diversas
técnicas para criar um modelo que classifique resumos de teses de doutorado e dissertagdo de
mestrado. Serdo usados documentos elaborados por técnicos da Petrobras, e da Biblioteca Digital

de Teses e Dissertagdes. Esperamos que os modelos classifiquem corretamente os documentos nos
seus respectivos dominios.

Baseado no post de Shivam Bansa
Shivam Bansal. A Comprehensive Guide to Understand and ImplementText Classification in
Python. Analytics Vidhya. 23 de abr. de 2018.url:https : / / www . analyticsvidhya . com / blog
/ 2018 / 04 / a -comprehensive - guide - to - understand - and - implement - text -classification-
in-python/(acesso em 14/08/2019)
[1]: # Importando bibliotecas
import warnings
warnings.filterwarnings("ignore")
from sklearn import model_selection, preprocessing, linear_model, naive_bayes,
—metrics, svm
from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer, CountVectorizer
from sklearn import decomposition, ensemble
from random import shuffle
import pandas as pd
import numpy as np
import xgboost, textblob, string
from keras.preprocessing import text, sequence
import tensorflow as tf
from keras.models import Sequential
from keras.utils import to_categorical
from keras import layers, models, optimizers
from keras.callbacks import EarlyStopping
from keras.layers import Concatenate
from keras.layers import Layer
from keras.layers import Flatten
import tensorflow as tf
from keras.initializers import get
from bs4 import BeautifulSoup as bs
import nltk
from nltk.corpus import stopwords
from nltk.tokenize import word_tokenize



[2]:

[3]:

[4]:

[5]:

[6]:

[7]:
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import matplotlib.pyplot as plt
import gensim

from gensim.models import Word2Vec
from langdetect import detect

from langdetect import detect_langs

Using TensorFlow backend.

2 Preparando os dados

Lendo arquivos JSON com os dados das teses Petrobras no BDTD, das teses no BDTD com as-

sunto “Petroleo” e teses de assunto opostos ao de interesse Petrobras (“Linguas, Letras e Artes”,

“Arqueologia”, “Demografia”, ...)

teses_Subject_petroleo = pd.read_json('BDTD/New_Subject_petroleo.json', orient =
—'index')

teses_petrobras_BDTD = pd.read_json('Petrobras/New_teses_petrobras_BDID. json',
—orient = 'index')

tese_mesma_area_Large = pd.read_json('BDTD/teses_mesmas_areas_Large.json',
—orient = 'index')

teses_areas_opostas_Large = pd.read_json('BDTD/teses_areas_opostas_Large.json',,
—orient = 'index')

# Numero total de documentos
len(tese_mesma_area_Large) + len(teses_areas_opostas_Large)

115632

# Unindo as teses de Petrdleo

teses_petroleo = teses_Subject_petroleo

teses_petroleo = teses_petroleo.append(teses_petrobras_BDTD)

# Excluindo teses duplicadas

teses_petroleo = teses_petroleo[ teses_petroleo.index.duplicated(keep='first')]

# Unindo as teses de todas as dreas

teses_areas = tese_mesma_area_Large

teses_areas = teses_areas.append(teses_areas_opostas_Large)

# Excluindo teses duplicadas

teses_areas = teses_areas[ teses_areas.index.duplicated(keep='first')]

Acrescentando a classe nos dois DataFrame
teses_petroleo['classe'] = 'Petroleo'
teses_areas ['classe'] = 'Todas Areas'

Verificando a existéncia de teses duplicadas nas duas classes

# Unindo as duas classes de documentos
todos = teses_petroleo

todos = todos.append(teses_areas)
len(todos)
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[7]: 13885

[16]:  # Verificando a existéncia de documentos doplicados
todos = todos[“todos.index.duplicated(keep='first')]

len(todos)

[16]: 13845

[8]: | #SEparando movamente
teses_petroleo = todos[todos['classe'] == 'Petroleo']
teses_areas = todos[todos['classe'] == 'Todas Areas']

Verificando balanceamento das duas classes
[9]:  print ('teses_petroleo: ', len(teses_petroleo))
print ('teses_areas: ', len(teses_areas))

teses_petroleo: 2366
teses_areas: 11519

Verificando os campos de resumo

[10]: | # Ezcluindo documentos sem resumo em portugués
teses_petroleo = teses_petroleo[(teses_petroleo['Resumo Portugués:'] .notnull())]
teses_areas = teses_areas[(teses_areas['Resumo Portugués:'].notnull())]

[11]: | # Fungdo que recebe um texto e separa a parte portugués da parte em inglés
def separacao_port_engl(abstract):

# Tokeniza os Tesumos em sentengas
mix_sent = nltk.sent_tokenize(abstract)

# Algumas sentengas vem unidas sem espago.
# Portanto é necessdrio encontra o ponto final para quebrar a sentenca em
—duas.
new_mix = []
for sent in mix_sent:
position = sent.find('.')
if position != len(sent)-1:
sent_1 = sent[:position+1]
sent_2 = sent[position+1:]
new_mix.append(sent_1)
new_mix.append(sent_2)
else:
new_mix.append(sent)

mix_sent = new_mix
# Para cada sentenca, identificar se ela estd em portugués ou inglés

port = []
engl = []



[12]:

[13]:

[14]:

[16]:
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for sent in mix_sent:
try:
if detect (sent) == 'pt':
port.append(sent)
else:
engl .append (sent)
except:
pass

# As sentencas sdo unidas novamente
port = " ".join(port)
engl = " ".join(engl)

# A funcdo retorna os resumos em cada tdioma
return(port, engl)

# Separando portugués e inglés para teses petrdleo

columns_pt = teses_petroleo['Resumo Portugués:'].apply(lambda x:(,
—separacao_port_engl (x) [0])

columns_en = teses_petroleo['Resumo Portugués:'].apply(lambda x:
—separacao_port_engl (x) [1])

teses_petroleo['Resumo Portugués:'] = columns_pt

teses_petroleo['Resumo inglés 2:'] = columns_en

# Separando portugués e inglés para teses das demais dreas

columns_pt = teses_areas['Resumo Portugués:'].apply(lambda x:
—separacao_port_engl (x) [0])

columns_en = teses_areas['Resumo Portugués:'].apply(lambda x:
—.separacao_port_engl (x) [1])

teses_areas['Resumo Portugués:'] = columns_pt

teses_areas['Resumo inglés 2:'] = columns_en

Excluindo novamente as teses sem resumo em portugues

teses_petroleo = teses_petroleo[(teses_petroleo['Resumo Portugués:'] .notnull())]
teses_areas = teses_areas[(teses_areas['Resumo Portugués: '] .notnull())]

Preprocessando o texto e retirando stopwords

# Letras em minusculas

teses_petroleo['Resumo Portugués:'] = teses_petroleo['Resumo Portugués:'].str.
~lower ()

teses_areas['Resumo Portugués:'] = teses_areas['Resumo Portugués:'].str.lower()

# Preprocessando os textos
teses_petroleo['Resumo Portugués:'] = (teses_petroleo['Resumo Portugués: ']
.apply(gensim.utils.simple_preprocess)
.str.join(" "))
teses_areas['Resumo Portugués:'] = (teses_areas['Resumo Portugués:']
.apply(gensim.utils.simple_preprocess)



[17]:

[2]:

[3]:
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.str.join(" "))

# Importando as bibliotecas de stopwords
nltk.download('stopwords"')

# Mapeando stopwords com NLTK
stopwordsIngles = stopwords.words("portuguese")

def remove_stopwords(abstract):
without_stopwords = []
for word in abstract:
if word not in stopwordsIngles:
without_stopwords.append (word)
return(without_stopwords)

# Excluindo stopwords

teses_petroleo['Resumo Portuguds:'] = teses_petroleo['Resumo Portugués:'].
—apply (remove_stopwords)

teses_areas['Resumo Portugués:'] = teses_areas['Resumo Portugués:'].
—apply (remove_stopwords)

# Unindo nmnovamente o texto em uma unica string

teses_petroleo['Resumo Portugués:'] = teses_petroleo['Resumo Portugués:'].str.
~join(" ")

teses_areas['Resumo Portugués:'] = teses_areas['Resumo Portugués:'].str.join(" ")

# Gravando textos preprocessados em um arquivo JSON

#teses_petroleo.to_json('BDTD/tese_petroleo_processada.json', ortent = 'indezx')

#teses_areas.to_json('BDTD/tese_areas_processada.json', orient = 'index')

# lendo textos preprocessados de arquivos JSON

teses_petroleo = pd.read_json('BDTD/tese_petroleo_processada.json', orient =,
—'index')

teses_areas = pd.read_json('BDTD/tese_areas_processada.json', orient = 'index')

2.1 Dividindo o conjunto de treino, validacao e de teste

Vamos dividir os dados em 80% treino e 20% teste
#Funcdo que recebe um dataframe com as teses e retorna dois dataframes com dadosy
—~de treino e teste.
#'train' é a fracdo dos dados para treino, o restante é para teste
def train_test(teses, train):
corte_train = int(round((len(teses)*train),0))
teses = teses.sample(frac=1)
teses_train = teses[:corte_train]
teses_test = teses[corte_train:]
return(teses_train, teses_test)
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# Os documentos sdo balanceados para ficarem com a mesma quantidades
teses_areas = teses_areas.sample(len(teses_petroleo))

print(len(teses_areas))
print(len(teses_petroleo))

2121
2121

# Sdo separadas as fragbes para treino e teste
teses_petroleo_train, teses_petroleo_test = train_test(teses_petroleo, 0.8)
teses_areas_train, teses_areas_test = train_test(teses_areas, 0.8)

# 0Os dados de treino e teste sdo unindos e embaralhados
# Trawn

tese_train = teses_petroleo_train
tese_train = tese_train.append(teses_areas_train)
tese_train.sample(frac=1) .reset_index(drop=True)

tese_train

#Test

tese_test = teses_petroleo_test

tese_test = tese_test.append(teses_areas_test)

tese_test = tese_test.sample(frac=1).reset_index(drop=True)

# Separando apenas os texto e classes para treinar os classtificadores
train_x = tese_train['Resumo Portugués:']
train_y = tese_train['classe']

test_x = tese_test['Resumo Portugués:']
test_y = tese_test['classe']

# Codigficando as classes para as wvaridvets 0 e 1
encoder = preprocessing.LabelEncoder ()

train_y = encoder.fit_transform(train_y)

test_y = encoder.transform(test_y)

print ('Petrobras = ', encoder.transform(['Petroleo']) [0])
print ('Outro = ', encoder.transform(['Todas Areas']) [0])
Petrobras = 0

Outro = 1

3 Feature Engineering

O proximo passo € criar os atributos dos textos. Nesta etapa o texto bruto serd transformado em
vetores e novos atributos serdo criados a partir dos dados atuais.

Count Vectors
Count Vector é uma notagdo de matriz, onde cada linha representa um documento, cada coluna
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representa um termo do corpus, e cada celula representa a frequéncia de um determinado termo
em um documento em particular.

[11]: | # Criando um objeto Count Vector
count_vect = CountVectorizer(analyzer='word', token_pattern=r'\w{l,}')
count_vect.fit(tese_train['Resumo Portugués:'])

# Trasnsforma os dados de treino e teste usando o objeto Count Vector
xtrain_count = count_vect.transform(train_x)
xtest_count = count_vect.transform(test_x)

TF-IDF Vectors

TF-IDF score representa a importancia relativa dos termos em um documento e no corpus
inteiro. TF-IDF score é composto por:

TE(t) = (Namero de vezes que o termo t aparece em um documento) / (Ntmero total de termos
em um documento) IDF(t) = log_e(Numero total de documentos / Ntmero de documentos que
contém o termo t)

Os vetores TF-IDF podem ser gerados com diferentes niveis de tokens (palavrass, ccaracteres,
n-grams)

[12]:  # word level tf-idf
tfidf_vect = TfidfVectorizer (analyzer='word', token_pattern=r'\w{l,}',,
—max_features=5000)
tfidf_vect.fit(tese_train['Resumo Portugués:'])
xtrain_tfidf = tfidf_vect.transform(train_x)
xtest_tfidf = tfidf_vect.transform(test_x)

# ngram level tf-idf

tfidf_vect_ngram = TfidfVectorizer(analyzer='word', token_pattern=r'\w{l,}',,
—ngram_range=(2,3), max_features=5000)

tfidf_vect_ngram.fit(tese_train['Resumo Portugués:'])

xtrain_tfidf_ngram = tfidf_vect_ngram.transform(train_x)

xtest_tfidf_ngram = tfidf_vect_ngram.transform(test_x)

# characters level tf-idf

tfidf_vect_ngram_chars = TfidfVectorizer(analyzer='char',
—token_pattern=r'\w{l,}', ngram_range=(2,3), max_features=5000)

tfidf_vect_ngram_chars.fit(tese_train['Resumo Portugués:'])

xtrain_tfidf_ngram_chars = tfidf_vect_ngram_chars.transform(train_x)
xtest_tfidf_ngram_chars = tfidf_vect_ngram_chars.transform(test_x)
Word Embeddings

Word embeddings é uma forma de representagdo de palavras e documentos usando uma ve-
tores. A posicdo das palavras em um espago vetorial é aprendido do texto e é baseados nas
palavras que o rodeiam. Word embeddings podem ser treinados usando como input o préprio
corpus ou pode ser gerado usando modelos pré treinados como Glove, FastText ou Word2Vec.

implementando word2vec

[29]: | # unindo todos os teztos
corpus = todos['Resumo Portuguds:']



[30]:

[31]:

[32]:

[33]:

[33]:
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corpus = corpus.str.cat(sep='

D

# Criando uma lista de sentencas e embaralhando-as
corpus = nltk.sent_tokenize(corpus)
shuffle(corpus)

# Tokenizando as sentengas

corpus_processado =

(]

for sentence in corpus:
corpus_processado.append (word_tokenize (sentence))

# Treinando um modelo de WordlVec

BDTD_word2vec_50 = Word2Vec(corpus_processado, size=50, window=10, min_count=1,,

wworkers=4, iter=100)

# Ezemplo do vetor da palavra dgua
BDTD_word2vec_50.wv['agua'l

array([-3.

.2607457e-03,
.0633631e+00,
.9699243e-01, 1.

-1.

6960294e+00, -1.3259159e+00, -2
.2329526e+00, -5.5173335e+00, -5
.9766235e+00, -4.5603027e+00, 4.
.8443626e-01, -6.0587273e+00, 3.
.0639896e+00, 6.0305029e-01, 3.
.9048851e+00, 1.1163657e+00, 2.
.3812339e+00, 2.3412783e+00, -5
.8026874e+00, 9.2307749e+00, -1
.5904100e+00, -2.6272061e+00, -4
.3319616e+00, 5.1870914e+00, -5

.2094436e+00,
.8853464e+00, -6.
.8584223e+00, 7.
.6637077e+00, -1.
.3038816e+00, 3.
7807996e+00, 8.

.2412670e+00, 5.
.9714718e+00, 7.

6718297e+00, -2.
6310940e+00, -1.
7788615e+00, 4.
3122082e+00, 4.
-1.

9777195e+00, -6.
1977360e-03, -3.

4175992e+00] , dtype=float32)

[34]:  # Vetores mais similares a palavra dgua
BDTD_word2vec_50.wv.similar_by_word('&gua')

[34]:

[('vaz8o', 0.730722188949585),
('solo', 0.6993394494056702),
('liquido', 0.687868058681488),
('ar', 0.6873413920402527),
('areia', 0.6845143437385559),
('argila', 0.6819689869880676),
('umidade', 0.6753614544868469),
('ozdnio', 0.67515629529953),
('irrigagdo', 0.6692394018173218),
('6leo', 0.6592279076576233)]

[15]: | # Gravando e lendo os modelos de embeddings
#BDTD_word2vec_50. save ("Embeddings\BDTD_word2vec_50")
BDTD_word2vec_50 = Word2Vec.load("Embeddings\BDTD_word2vec_50")

7865171e+00,
3408980e+00,
3560665e+00,
5324932e+01,
0281076e+00,
4901333e+00,
1195867e+00,
3019433e+00,
7866459e+00,
5475802e+00,
1717930e+00,
5111365e+00,

o6
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[16]: | # Indezando as palavras presentes mo modelo Word2Vec
word2index = {}
for index, word in enumerate(BDTD_word2vec_50.wv.index2word) :
word2index [word] = index

[17]: | # Indezando as palavras presentes mo modelo Word2Vec
word2index = {}
for index, word in enumerate(BDTD_word2vec_50.wv.index2word) :
word2index [word] = index

# Funcdo para indexzar o texto usando os indices do modelo Word2Vec
def index_pad_text(text, maxlen, word2index):
maxlen = 400
new_text = []
for sent in text:
temp_sent = []
for word in word_tokenize(sent):
try:
temp_sent . append (word2index [word])
except:
pass
# Estebelecendo um limite mdzimo de palavras para cada resumo (padding)
if len(temp_sent) > maxlen:
temp_sent = temp_sent[:400]
else:
temp_sent += [0] * (maxlen - len(temp_sent))
new_text.append (temp_sent)

return np.array(new_text)

maxlen = 400
train_seq_x = index_pad_text(train_x, maxlen, word2index)
test_seq_x = index_pad_text(test_x, maxlen, word2index)

4 Model Building

A etapa final do framework de classificacdo de texto é treinar um classificador usando os atributos
criados anteriormente. Os seguintes algoritmos de aprendizado de mdquina foram implementa-
dos:

* Naive Bayes Classifier

* Linear Classifier - Logistic Regression

* Support Vector Machine

* Bagging Models - Random Forest

¢ Boosting Models - Xtereme Gradient Boosting
¢ Shallow Neural Networks

* Deep Neural Networks



Capitulo 8. Apéndice 2 - Notebook classificacdo de texto 58
Convolutional Neural Network (CNN)

Long Short Term Modelr (LSTM)

Gated Recurrent Unit (GRU)

Bidirectional RNN

Recurrent Convolutional Neural Network (RCNN)

Other Variants of Deep Neural Networks

A fungédo abaixo é usada para treinar os modelos. Ela aceita o classificador, o vetor de atrib-
utos dos dados de treinamento, as classes de treinamento, os atributos dos dados de teste e a
informagéo se o classificador é uma rede neural. Com essas informag¢des o modelo é treinado, a
acurdcia pe computada e, nos casos das redes neurais, um grafico das épocas de treinamento é
apresentado.

[18]: def train_model(classifier, feature_vector_train, label, feature_vector_test,
~is_neural_net=False):
# fit the training dataset on the classifier

if is_neural_net:
callbacks = EarlyStopping(monitor='val_acc', patience=10,,
—restore_best_weights=True)

history = classifier.fit(feature_vector_train,
label, #to_categorical(label),
epochs=1000,
batch_size=64,
validation_split=0.25,
callbacks=[callbacks])

# plot the loss
# list all data in history
print(history.history.keys())
# summarize history for loss
plt.plot(history.history['acc'])
plt.plot(history.history['val_acc'])
plt.title('model acc')
plt.ylabel('acc')
plt.xlabel('epoch')
plt.legend(['acc', 'val_acc'], loc='upper left')
plt.show()

else:
classifier.fit(feature_vector_train, label)

# predict the labels on wvalidation dataset
predictions = classifier.predict(feature_vector_test)
predictions = np.rint(predictions)

num_classes = 2
return (metrics.accuracy_score(predictions, test_y),
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tf.confusion_matrix(predictions, test_y, num_classes))

Naive Bayes

[19]: | # Naive Bayes on Count Vectors
accuracy, confusion = train_model(naive_bayes.MultinomialNB(), xtrain_count,
—~train_y, xtest_count)
print ("NB, Count Vectors: ", accuracy)
with tf.Session() as sess:
print (confusion.eval())

# Naive Bayes on Word Level TF IDF Vectors
accuracy, confusion = train_model(naive_bayes.MultinomialNB(), xtrain_tfidf,
~train_y, xtest_tfidf)
print ("NB, WordLevel TF-IDF Vectors: ", accuracy)
with tf.Session() as sess:
print (confusion.eval())

# Naive Bayes on Ngram Level TF IDF Vectors
accuracy, confusion = train_model(naive_bayes.MultinomialNB(),,
wxtrain_tfidf_ngram, train_y, xtest_tfidf_ngram)
print ("NB, N-Gram Vectors: ", accuracy)
with tf.Session() as sess:
print (confusion.eval())

# Natve Bayes on Character Level TF IDF Vectors
accuracy, confusion = train_model (naive_bayes.MultinomialNB(),
xtrain_tfidf_ngram_chars, train_y, xtest_tfidf_ngram_chars)
print ("NB, CharLevel Vectors: ", accuracy)
with tf.Session() as sess:
print (confusion.eval())

NB, Count Vectors: 0.7405660377358491
[[324 120]

[100 304]]
NB, WordLevel TF-IDF Vectors: 0.7275943396226415
[[336 143]

[ 88 281]]
NB, N-Gram Vectors: 0.8926886792452831
[[387 54]

[ 37 370]1]
NB, CharLevel Vectors: 0.8360849056603774
[[382 97]

[ 42 3271]

Linear Classifier - Logistic Regression

[20]: | # Linear Classifier on Count Vectors
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accuracy, confusion = train_model(linear_model.LogisticRegression(),
xtrain_count, train_y, xtest_count)
print ("LR, Count Vectors: ", accuracy)
with tf.Session() as sess:
print (confusion.eval())

# Linear Classifier on Word Level TF IDF Vectors
accuracy, confusion = train_model(linear_model.LogisticRegression(),
wxtrain_tfidf, train_y, xtest_tfidf)
print ("LR, WordLevel TF-IDF Vectors: ", accuracy)
with tf.Session() as sess:
print (confusion.eval())

# Linear Classifier on Ngram Level TF IDF Vectors
accuracy, confusion = train_model(linear_model.LogisticRegression(),,
wxtrain_tfidf_ngram, train_y, xtest_tfidf_ngram)
print ("LR, N-Gram Vectors: ", accuracy)
with tf.Session() as sess:
print (confusion.eval())

# Linear Classifier on Character Level TF IDF Vectors
accuracy, confusion = train_model(linear_model.LogisticRegression(),
wxtrain_tfidf_ngram_chars, train_y, xtest_tfidf_ngram_chars)
print ("LR, CharLevel Vectors: ", accuracy)
with tf.Session() as sess:
print(confusion.eval())

LR, Count Vectors: 0.7452830188679245
[[325 117]

[ 99 30711
LR, WordLevel TF-IDF Vectors: 0.7417452830188679
[[311 106]

[113 318]]
LR, N-Gram Vectors: 0.9198113207547169
[[386 30]

[ 38 394]]
LR, CharLevel Vectors: 0.7971698113207547
[[335 83]

[ 89 341]]

Support Vector Machine (SVM)
[21]: # SVM on Count Vectors
accuracy, confusion = train_model(svm.SVC(gamma='scale'), xtrain_count, train_y,,
—xtest_count)
print ("SVM, Count Vectors: ", accuracy)
with tf.Session() as sess:
print (confusion.eval())
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# SVM on Word Level TF IDF Vectors
accuracy, confusion = train_model(svm.SVC(gamma='scale'), xtrain_tfidf, train_y,,
~xtest_tfidf)
print ("SVM, Word Level TF IDF Vectors: ", accuracy)
with tf.Session() as sess:
print(confusion.eval())

# SVM on Ngram Level TF IDF Vectors
accuracy, confusion = train_model(svm.SVC(gamma='scale'), xtrain_tfidf_ngram,,
—~train_y, xtest_tfidf_ngram)
print ("SVM, Ngram Level TF IDF Vectors: ", accuracy)
with tf.Session() as sess:
print (confusion.eval())

# SVM on Character Level TF IDF Vectors
accuracy, confusion = train_model(svm.SVC(gamma='scale'),,
wxtrain_tfidf_ngram_chars, train_y, xtest_tfidf_ngram_chars)
print ("SVM, Character Level TF IDFs Vectors: ", accuracy)
with tf.Session() as sess:
print (confusion.eval())

SVM, Count Vectors: 0.7535377358490566

[[327 112]

[ 97 312]]
SVM, Word Level TF IDF Vectors: 0.7452830188679245
[[311 103]

[113 321]]
SVM, Ngram Level TF IDF Vectors: 0.9280660377358491
[[388 25]

[ 36 399]1]
SVM, Character Level TF IDFs Vectors: 0.847877358490566
[[354 59]

[ 70 365]]

Bagging Model - Random Forest
[22]: | # RF on Count Vectors
accuracy, confusion = train_model (ensemble.RandomForestClassifier(),,,
xtrain_count, train_y, xtest_count)
print ("RF, Count Vectors Vectors: ", accuracy)
with tf.Session() as sess:
print (confusion.eval())

# RF on Word Level TF IDF Vectors

accuracy, confusion = train_model(ensemble.RandomForestClassifier(),,,
wxtrain_tfidf, train_y, xtest_tfidf)

print ("RF, WordLevel TF-IDF Vectors: ", accuracy)



[23]:
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with tf.Session() as sess:
print (confusion.eval())

# RF on Ngram Level TF IDF Vectors
accuracy, confusion = train_model(ensemble.RandomForestClassifier(),,,
wxtrain_tfidf_ngram, train_y, xtest_tfidf_ngram)
print ("RF, Ngram Level TF IDF Vectors: ", accuracy)
with tf.Session() as sess:
print (confusion.eval())

# RF on Character Level TF IDF Vectors
accuracy, confusion = train_model(ensemble.RandomForestClassifier(),,
xtrain_tfidf_ngram_chars, train_y, xtest_tfidf_ngram_chars)
print ("RF, Character Level TF IDFs Vectors: ", accuracy)
with tf.Session() as sess:
print (confusion.eval())

RF, Count Vectors Vectors: 0.6898584905660378
[[327 166]

[ 97 258]1]
RF, WordLevel TF-IDF Vectors: 0.7004716981132075
[[330 160]

[ 94 264]]
RF, Ngram Level TF IDF Vectors: 0.8561320754716981
[[378 76]

[ 46 348]]
RF, Character Level TF IDFs Vectors: 0.8042452830188679
[[360 102]

[ 64 322]]

Boosting Model - Xtereme Gradient Boosting
# Extereme Gradient Boosting on Count Vectors

accuracy, confusion = train_model(xgboost.XGBClassifier(), xtrain_count.tocsc(),,
—train_y, xtest_count.tocsc())

print ("Xgb, Count Vectors: ", accuracy)
with tf.Session() as sess:
print (confusion.eval())

# Extereme Gradient Boosting on Word Level TF IDF Vectors

accuracy, confusion = train_model(xgboost.XGBClassifier(), xtrain_tfidf.tocsc(),
—train_y, xtest_tfidf.tocsc())

print ("Xgb, WordLevel TF-IDF: ", accuracy)
with tf.Session() as sess:
print (confusion.eval())

# Extereme Gradient Boosting on Ngram Level TF IDF Vectors
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accuracy, confusion = train_model (xgboost.XGBClassifier(), xtrain_tfidf_ngram.
~tocsc(), train_y, xtest_tfidf_ngram.tocsc())
print ("Xgb, Ngram Level Vectors: ", accuracy)
with tf.Session() as sess:
print (confusion.eval())

# Extereme Gradient Boosting on Character Level TF IDF Vectors
accuracy, confusion = train_model(xgboost.XGBClassifier(),,
wxtrain_tfidf_ngram_chars.tocsc(), train_y, xtest_tfidf_ngram_chars.tocsc())
print ("Xgb, CharLevel Vectors: ", accuracy)
with tf.Session() as sess:
print (confusion.eval())

Xgb, Count Vectors: 0.7358490566037735
[[318 118]

[106 306]1]
Xgb, WordLevel TF-IDF: 0.7476415094339622
[[311 101]

[113 323]]
Xgb, Ngram Level Vectors: 0.9221698113207547
[[373 15]

[ 51 409]]
Xgb, CharLevel Vectors: 0.8867924528301887
[[363 35]

[ 61 389]]

Redes neurais rasa - Mullti Layer Perceptron

# Fungcdo para criar a arquitetura da rede neural
def create_model_architecture(input_size):
model = Sequential()

# create hidden layer
model .add(layers.Dense (100,
input_shape=(input_size, ),

activation="sigmoid"))

# create output layer
model .add (layers.Dense(1l, activation='sigmoid'))

opt = optimizers.Adam()
model . compile(optimizer=opt, loss='binary_crossentropy', metrics=['acc'])

return model
num_classes = 1

# Shallow Neural Network on Count Vectors Vectors
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classifier = create_model_architecture(xtrain_count.shape[1])
accuracy, confusion = train_model(classifier, xtrain_count, train_y,
xtest_count, is_neural_net=True)
print ("Shallow Neural Network on Count Vectors Vectors", accuracy)
with tf.Session() as sess:
print (confusion.eval())

# Shallow Neural Network on Word Level TF IDF Vectors
classifier = create_model_architecture(xtrain_tfidf.shape[1])
accuracy, confusion = train_model(classifier, xtrain_tfidf, train_y,,
~xtest_tfidf, is_neural_net=True)
print ("Shallow Neural Network on Word Level TF IDF Vectors", accuracy,)
with tf.Session() as sess:
print (confusion.eval())

# Shallow Neural Network on Ngram Level TF IDF Vectors
classifier = create_model_architecture(xtrain_tfidf_ngram.shape[1])
accuracy, confusion = train_model(classifier, xtrain_tfidf_ngram, train_y,,
wxtest_tfidf_ngram, is_neural_net=True)
print ("Shallow Neural Network on Ngram Level TF IDF Vectors", accuracy)
with tf.Session() as sess:
print (confusion.eval())

# Shallow Neural Network on Character Level TF IDF Vectors
classifier = create_model_architecture(xtrain_tfidf_ngram_chars.shape[1])
accuracy, confusion = train_model(classifier, xtrain_tfidf_ngram_chars, train_y,,
xtest_tfidf_ngram_chars, is_neural_net=True)
print ("Shallow Neural Network on Character Level TF IDF Vectors", accuracy)
with tf.Session() as sess:
print (confusion.eval())
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Deep Neural Networks
Redes neurais profundas sdo redes mais complexas em que as camadas escondidas realizam op-
eracdes mais complexas. Diferentes tipos de redes podem ser aplicados aos problemas de classifi-
cacgao de texto.
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hidden layer 1 hidden layer 2 hidden layer 3
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Convolutional Neural Network

[25]: def create_cnn():

# Add an Input Layer
input_layer = layers.Input((maxlen, ))

# Add the word embedding Layer
embedding_layer = BDTD_word2vec_50.wv.

—get_keras_embedding (train_embeddings=False) (input_layer)
embedding_layer = layers.SpatialDropoutlD(0.05) (embedding_layer)

# Add the convolutional Layer e pooling layer

conv_layer_1 = layers.ConvolutioniD(128, 5,
—~activation="relu") (embedding_layer)

pooling_layer_1 = layers.MaxPoolinglD(2) (conv_layer_1)

pooling_layer_1 = layers.Dropout(0.15) (pooling_layer_1)

conv_layer_2 = layers.ConvolutioniD(128, 5,
—activation="relu") (pooling_layer_1)

pooling_layer_2 = layers.MaxPoolinglD(2) (conv_layer_2)

pooling_layer_2 = layers.Dropout(0.15) (pooling_layer_2)

conv_layer_3 = layers.ConvolutioniD(128, 5,
—activation="relu") (pooling_layer_2)

pooling_layer_3 = layers.GlobalMaxPoolingiD() (conv_layer_3)
pooling_layer_3 = layers.Dropout(0.15) (pooling_layer_3)

# Add the output Layers

output_layerl = layers.Dense(512, activation="relu") (pooling_layer_3)
output_layer2 = layers.Dense(512, activation="relu") (output_layerl)
output_layer2 = layers.Dropout(0.12) (output_layer2)
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output_layer3 = layers.Dense(l, activation="sigmoid") (output_layer2)

# Compile the model

model = models.Model(inputs=input_layer, outputs=output_layer3)

model . compile(optimizer=optimizers.Adam(), loss='binary_crossentropy',
~metrics=['acc'])

print (model. summary())

return model

classifier = create_cnn()

accuracy, confusion = train_model(classifier, train_seq_x, train_y, test_seq_Xx,
—is_neural_net=True)

classifier.save("model_cnn.h5")

print ("CNN, Word Embeddings", accuracy)

with tf.Session() as sess:
print (confusion.eval())

Layer (type) Output Shape Param #
input_1 (InputLayer) (None, 400) 0
embedding_1 (Embedding) (Nome, 400, 50) 9289150
spatial_dropoutld_i (Spatial (Nome, 400, 50) o
convid_1 (ConviD) (Nome, 396, 128) 32128
max_poolingld_i (MaxPoolingl (Nome, 198, 128) o
dropout_1 (Dropout) (Nome, 198, 128) o
convid_2 (ConviD)  (Nome, 194, 128) 82048
max_poolingld_2 (MaxPoolingl (Nome, 97, 128) o
dropout_2 (Dropout) ~ (Nome, 97, 128) o
convid_3 (ConviD) (Nome, 93, 128) 82048
global_max_poolingld_1 (Glob (None, 128) o
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dense_9 (Dense)

dense_11 (Dense)

(None, 512) 66048
dense_10 (Demse) ~ (Nome, 512) 262656
dropout_4 (Dropout)  (Nome, 512) o
dense_11 (Demse) ~ (Nome, 1) 513

Total params: 9,814,591
Trainable params: 525,441
Non-trainable params: 9,289,150
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CNN, Word Embeddings 0.8620283018867925
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[ 88 395]]

Recurrent Neural Network - LSTM
[26]: def create_rnn_lstm():

# Add an Input Layer

input_layer

layers. Input ((maxlen, ))
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# Add the word embedding Layer

embedding_layer = BDTD_word2vec_50.wv.
—get_keras_embedding (train_embeddings=True) (input_layer)

embedding_layer = layers.SpatialDropoutlD(0.05) (embedding_layer)

# Add the LSTM Layer

lstm_layer_1 = layers.LSTM(256, return_sequences=True) (embedding_layer)
—#return_sequences=True

lstm_layer_2 = layers.LSTM(128, return_sequences=True) (1stm_layer_1)

lstm_layer_3 = layers.LSTM(64) (1stm_layer_2)

# Add the output Layers

output_layerl = layers.Dense(256, activation="relu") (lstm_layer_3)
output_layerl = layers.Dropout(0.2) (output_layerl)

output_layer2 = layers.Dense(l, activation="sigmoid") (output_layerl)

# Compile the model

model = models.Model (inputs=input_layer, outputs=output_layer?2)

model . compile(optimizer=optimizers.Adam(), loss='binary_crossentropy',
—metrics=['acc'])

print (model. summary())

return model

classifier = create_rnn_lstm()
accuracy, confusion = train_model(classifier, train_seq_x, train_y, test_seq_x,
—»is_neural_net=True)
print ("RNN-LSTM, Word Embeddings", accuracy)
with tf.Session() as sess:
print (confusion.eval())

Layer (type) Output Shape Param #
input_2 (InputLayer) (None, 400) 0
embedding 2 (Embedding)  (Nome, 400, 50) 9289150
spatial_dropoutid 2 (Spatial (Nome, 400, 50) o
Istm 1 (LSTM)  (Nome, 400, 256) 314368
Istm 2 (LSTM)  (Nome, 400, 128) 197120
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dense_12 (Dense) (None, 256) 16640
dropout_5 (Dropout) (None, 256) 0
dense_13 (Dense) (None, 1) 257
Total params: 9,866,943
Trainable params: 9,866,943
Non-trainable params: O
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RNN-LSTM, Word Embeddings 0.8820754716981132
[[359 35]
[ 65 389]]

Recurrent Neural Network - GRU
[27]: def create_rnn_gru():
# Add an Input Layer
input_layer = layers.Input((maxlen, ))

# Add the word embedding Layer
embedding_layer = BDTD_word2vec_50.wv.

—get_keras_embedding(train_embeddings=True) (input_layer)
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embedding_layer = layers.SpatialDropoutl1D(0.05) (embedding_layer)

# Add the GRU Layer
gru_layer = layers.GRU(20, return_sequences=True) (embedding_layer)
gru_layer_1 = layers.GRU(20) (gru_layer)

# Add the output Layers

output_layerl = layers.Dense(50, activation="sigmoid") (gru_layer_1)
output_layerl = layers.Dropout(0.2) (output_layerl)

output_layer2 = layers.Dense(l, activation="sigmoid") (output_layerl)

# Compile the model

model = models.Model (inputs=input_layer, outputs=output_layer?2)

model.compile(optimizer=optimizers.Adam(), loss='binary_crossentropy',
—metrics=['acc'])

print (model . summary () )

return model

classifier = create_rnn_gru()
accuracy, confusion = train_model(classifier, train_seq_x, train_y, test_seq_x,
—is_neural_net=True)
print ("RNN-GRU, Word Embeddings", accuracy)
with tf.Session() as sess:
print (confusion.eval())

Layer (type) Output Shape Param #
input_3 (InputLayer) (None, 400) 0
embedding_3 (Embedding)  (Nome, 400, 50) 9289150
spatial_dropout1d_3 (Spatial (Nome, 400, 50) o
gra_l (GRO)  (Nome, 400, 200 1260
gru2 (GRO)  (Nome, 200 2a60
demse_14 (Demse) ~ (Nome, 50) 1050
dropout_6 (Dropout)  (Nome, 50) o
demse_15 (Demse) ~ (Nome, 1) 51

Total params: 9,296,971
Trainable params: 9,296,971
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Non-trainable params: O
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3.7.4 Bidirectional RNN
RNN layers can be wrapped in Bidirectional layers as well. Lets wrap our GRU layer in bidirec-
tional layer.
[28]: def create_bidirectional_rnn():
# Add an Input Layer
input_layer = layers.Input((maxlen, ))

# Add the word embedding Layer
embedding_layer = BDTD_word2vec_50.wv.
get_keras_embedding(train_embeddings=True) (input_layer)

embedding_layer = layers.SpatialDropoutiD(0.05) (embedding_layer)

# Add the GRU Layer
lstm_layer = layers.Bidirectional(layers.GRU(20)) (embedding_layer)
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# Add the output Layers

output_layerl = layers.Dense(50, activation="relu")(lstm_layer)
output_layerl = layers.Dropout(0.2) (output_layerl)

output_layer2 = layers.Dense(l, activation="sigmoid") (output_layerl)

# Compile the model

model = models.Model(inputs=input_layer, outputs=output_layer?2)

model . compile(optimizer=optimizers.Adam(), loss='binary_crossentropy',
—metrics=['acc'])

print (model. summary())

return model

classifier = create_bidirectional_rnn()
accuracy, confusion = train_model(classifier, train_seq_x, train_y, test_seq_x,,
< is_neural_net=True)
print ("RNN-Bidirectional, Word Embeddings", accuracy)
with tf.Session() as sess:
print (confusion.eval())

Layer (type) Output Shape Param #
input_4 (InputLayer) (None, 400) 0
embedding_4 (Embedding) (Nome, 400, 50) 9289150
spatial_dropoutid_4 (Spatial (Nome, 400, 50) o
bidirectional_1 (Bidirection (Nome, 40) 8520
dense_16 (Demse)  (Nome, 50) 2050
dgropout_7 (Dropout) (Nome, 50) o
dense_17 (Demse)  (Nome, D 51

Total params: 9,299,771
Trainable params: 9,299,771
Non-trainable params: O
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3.7.5 Recurrent Convolutional Neural Network
[29]: def create_rcnn():

# Add an Input Layer
input_layer = layers.Input((maxlen, ))

# Add the word embedding Layer
embedding_layer = BDTD_word2vec_50.wv.
—get_keras_embedding(train_embeddings=True) (input_layer)

embedding_layer = layers.SpatialDropout1D(0.05) (embedding_layer)

# Add the recurrent layer
rnn_layer = layers.Bidirectional(layers.GRU(50,,
wreturn_sequences=True)) (embedding_layer)

# Add the convolutional Layer
conv_layer = layers.ConvolutioniD(100, 3,
—activation="sigmoid") (embedding_layer)
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# Add the pooling Layer
pooling_layer = layers.GlobalMaxPoollD() (conv_layer)

# Add the output Layers

output_layerl = layers.Dense(50, activation="sigmoid") (pooling_layer)
output_layerl = layers.Dropout(0.2) (output_layerl)

output_layer2 = layers.Dense(l, activation="sigmoid") (output_layerl)

# Compile the model

model = models.Model(inputs=input_layer, outputs=output_layer2)

model . compile (optimizer=optimizers.Adam(), loss='binary_crossentropy',.
—metrics=['acc'])

print (model. summary())

return model

classifier = create_rcnn()
accuracy, confusion = train_model(classifier, train_seq_x, train_y, test_seq_x,
< is_neural_net=True)
print ("RCNN, Word Embeddings", accuracy)
with tf.Session() as sess:
print (confusion.eval())

Layer (type) Output Shape Param #
input_5 (InputLayer) (None, 400) 0
embedding_5 (Embedding) (Nome, 400, 50) 9289150
spatial_dropout1d_5 (Spatial (Nome, 400, 50) o
convid_4 (ConviD) ~  (Nome, 398, 100) 15100
global_max_poolingld 2 (Glob (Nome, 100) o
dense_18 (Dense) ~ (Nome, 50) 5050
dropout_8 (Dropout) (Nome, 50) o
dense_19 (Demse)  (Nome, 1) 51

Total params: 9,309,351
Trainable params: 9,309,351
Non-trainable params: O
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5 Conclusio

O modelo com o melhor resultado encontrado foi o algoritmo Support Vector Machine usando
vetores TF-IDF com Bigramas e Trigramas.
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Apéndice 3 - Notebook webscraping repositorios
institucionais

Script para buscar resumos na BDTD, testar se eles sdo relevantes para o dominio de 6leo e gas

e baixar o documento original no repositério institucional.
[1]: import requests

from bs4 import BeautifulSoup as bs

import pandas as pd

import numpy as np

import json

import nltk

from nltk.tokenize import word_tokenize

from langdetect import detect

from langdetect import detect_langs

from keras.models import load_model

import gensim

from gensim.models import Word2Vec

import csv

import re

Using TensorFlow backend.

[2]: | # Definindo configuracées globais de proxy para rTealizar a extracdo dentro day
—rede Petrobras
chave = 'XXXX'
pwd = 'XXXXXXXXXX'
proxy_url = 'http://'+chave+':'+pwd+'Q@inet-sys.gnet.petrobras.com.br:804/"
proxies = {
'http' : proxy_url ,
'https' : proxy_url ,
X

Inicialmente entraremos no site da BDTD e buscaremos os links de todas as teses de uma
determinada intituicdo.
[3]: | #funcdo para coletar os links das tese

def get_links(page):

#preparar a url
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url = ('http://bdtd.ibict.br/vufind/Search/Results?
~filter),5B%5D=institution%3A%22UFBAY%22&type=A11Fields&page=" +
str(page))

#Fazer requisig¢do e parsear o arquivo himl
f = requests.get(url, proxies = proxies).text
soup = bs(f, "html.parser")

#Coletando link para as teses
links = []
for doc in soup.find_all('a', href=True):
if 'title' in doc.get('class', [1):
links.append(doc['href'])
return links

[4]: | #Coletar o link de todas as teses
start_page = 1
n_pages = 500 # Cada pdgina retorna 20 teses

links = []

for p in range(start_page, n_pages):
link = get_links(p)
if link '= []:
links = links + link
else:
break

if p % 100 == 0:
print (p*20, ' links capturados, ', p, ' paginas')
with open('links_ufba', "w") as output:
writer = csv.writer (output, lineterminator='\n')

for val in links:
writer .writerow([vall)

with open('links_ufba', "w") as output:
writer = csv.writer (output, lineterminator='\n')
for val in links:
writer.writerow([vall)
print (p*20, ' links capturados, ', p, ' paginas')

2000 1links capturados, 100 péaginas
4000 1links capturados, 200 paginas
6000 1links capturados, 300 péaginas
8000 1links capturados, 400 péaginas
9940 1links capturados, 497 péaginas



[5]:

[6]:
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# Abrindo arquivo gravado anteriormente

#links = []

#with open('links_ufba’, 'r') as f:
# reader = csv.reader(f)

# for link in reader:

# links. append (link[0])

Em seguida vamos recuperar os metadados de cada link coletado anteriormente.

#fungdo para buscar os metadados das teses mo BDTD
def tese_link(link):

#definir url

url = 'http://bdtd.ibict.br' + link

#Requisitar html e fazer o parser
f = requests.get(url, proxies = proxies).text
soup = bs(f, "html.parser")

#Dictondrio para armazenar as informacdes da tese
tese = {}

#Addictonar titulo
tese['Title'] = soup.find('h3') .get_text()
for doc in soup.find_all('tr'):
#Identificar atributo
try:
atributo = doc.find('th').get_text()
except:
pass
#Verificar se o atributo possur mais de um dado
for row in doc.find_all('td'):
#4dictonar o atributo mo diciondrio

if row.find('div') == None:
try:
tese[atributo] = doc.find('td').get_text()
except:
pass
else:

element = []

#No diciondario, adictonar todos os dados ao seu respectivo

—atridbuto
for e in doc.find_all('div'):
try:
sub_e = []
for sub_element in e.find_all('a'):
element .append(sub_element.get_text())
#element. append (sub_e)
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except:
pass
tese[atributo] = element

return(tese)

Como em alguns casos o resumo portugués e inglés se misturaram, foi implementado uma
fungdo para separar os textos misturados
[7]:  # Funcdo para separar resumos portugués e inglés
def separacao_port_engl (abstract):

mix_sent = nltk.sent_tokenize(abstract)

new_mix = []
for sent in mix_sent:
position = sent.find('."')
if position != len(sent)-1:
sent_1 = sent[:position+1]
sent_2 = sent[position+1:]
new_mix.append(sent_1)
new_mix.append(sent_2)
else:
new_mix.append(sent)

mix_sent = new_mix

(]
(]

port
engl

for sent in mix_sent:
try:
if detect (sent) == 'pt':
port.append(sent)
else:
engl .append (sent)
except:
pass

port = " ".join(port)
engl = " "_ join(engl)

return(port, engl)

Até esse momento estamos recuperando as informagdes de todas as teses de uma determinada
instituicdo. No entanto o objetivo é gravar os metadados e salvar o arquivo apenas das teses
relacionadas a O&G. Portanto, vamos carregar os algoritmos de classificagdo e de vetorizagdo de
palavras treinados previamente.



[8]:
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# Carregando modelo Word2Vec

BDTD_word2vec_50 = Word2Vec.load("..\..\..\Embeddings\BDTD_word2vec_50")
# Carregando modelo keras

model_keras = load_model('..\..\..\model_cnn.h5")

model_keras.summary ()

Layer (type) Output Shape Param #
input_6 (InputLayer) (None, 400) 0
embedding 6 (Embedding)  (Nome, 400, 50) 9289150
spatial_dropoutld_6 (Spatial (Nome, 400, 50) o
convid_13 (ConviD)  (Nome, 396, 128) 32128
max_poolingld_9 (MaxPoolingl (Nome, 198, 128) o
dropout_18 (Dropout) (Nome, 198, 128) o
convid_14 (ConviD)  (Nome, 194, 128) 82048
max_poolingld_10 (MaxPooling (Nome, 97, 128) o
dropout_19 (Dropout) (Nome, 97, 128) o
convid_15 (ConviD)  (Nome, 93, 128) 82048
global_max_poolingld_5 (Glob (None, 128) o
dropout_20 (Dropout)  (Nome, 128) o
demse_30 (Demse)  (Nome, 512) 66048
demse_31 (Demse)  (Nome, 512) 262656
dropout_21 (Dropout)  (Nome, 512) o
dense_32 (Demse) ~ (Nome, 1) 513

Total params: 9,814,591
Trainable params: 525,441
Non-trainable params: 9,289,150
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[9]: | # diciondrio proveniente do modelo de word embedding para converter palavras em,
—1indices

word2index = {}
for index, word in enumerate(BDTD_word2vec_50.wv.index2word) :

word2index [word] = index

# Fungdo para converter texto em sequéncia de indices
def index_pad_text(text, maxlen, word2index):

maxlen = 400

new_text = []

for word in word_tokenize(text):
try:
new_text.append (word2index [word] )
except:
pass
# Add the padding for each sentence. Here I am padding with 0
if len(new_text) > maxlen:
new_text = new_text[:400]
else:
new_text += [0] * (maxlen - len(new_text))

return np.array(new_text)

maxlen = 400

Para cada link coletado serd fita as seguintes tarefas: * verificar se o texto portugués e inglés
estdo misturados; * transformar o texto em sequéncia de indices; * classificar quanto a relevancia
ao dominio de O&G; * se for relevante, gravar os metadados

[10]: | # Diciondrio para agrupar os metadados
metadados = {}
# Contadores te links testados e classificados como 086G
n_test = 0
n_pet = 0
# Testando cada link de links
for link in links:
n_test += 1

try:
# Recuperar o metadados de wuma tese
metadado = tese_link(link)
# Verificar se existe resumo em inglés, separar texto portugués/inglés e
—realocar

# os textos separados mas respectivas colunas
if 'Resumo inglés:' not in metadado:
metadado['Resumo inglés:'] = separacao_port_engl (metadado['Resumo,,

~Portugués: ']) [1]
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metadado [ 'Resumo Portugués:'] = separacao_port_engl(metadado['Resumo,
—Portugués: ']) [0]
# Colocando o texto em miniscula
text = metadado['Resumo Portugués:'].lower()
# Convertendo as palavras em sequencias de acordo com o modelo word2vec
text_seq = index_pad_text(text, maxlen, word2index)
text_seq = text_seq.reshape((1, 400))
# Usando o algoritmo classificador para prever se a tese é relevante
pred = model_keras.predict(text_seq) [0]
#Se a classificagdo for menor do que 0.2 manter os metadados
if (pred < 0.2 and len(text) > 100):
metadado['Classificador'] = pred[0]
texto_completo = metadado['Download Texto Completo:']
metadados[texto_completo] = metadado
n_pet += 1
# Gravando os resultados em JSON
metadados_ufba = pd.DataFrame.from_dict(metadados, orient='index')
metadados_ufba.to_json('metadados_ufba.json', orient = 'index')

print(n_test, " teses avaliadas e ", n_pet, " teses relacionadas a

-,0&G encontradas.")

except:
pass

9531 teses avaliadas e 187 teses relacionadas a 0&G encontradas.

[11]: | # Incluindo um ID para cada tese
universidade = 'UFBA'
metadados_ufba['PDF_ID'] = metadados_ufbal['Download Texto Completo:'].
—apply(lambda x: universidade +

—sub('/', '_', x[-6:1))
[12]: metadados_ufba.to_json('metadados_ufba.json', orient = 'index')

[13]: | # Carregando arquivos jd gravados
metadados_ufba = pd.read_json('metadados_ufba.json', orient = 'index')

A préxima etapa sera fazer o download das teses classificadas como relevante para o dominio
de O&G
[14]: for tese in metadados_ufba.iterrows():
print(tese[1] ['PDF_ID'])
try:
#preparar a url
url = tese[1] ['Download Texto Completo:']
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#Fazer requisig¢do e parsear o arquivo html
f = requests.get(url, proxies = proxies).text
soup = bs(f, "html.parser")

#Coletando link para arquivo das teses

links = []
for doc in soup.find_all('a', href=True):
if doc.get_text() == 'View/Open':

links.append(doc['href'])

#Recuperando e gravando arquivo PDF
url = 'http://repositorio.ufba.br' + links[0]
pdf = requests.get(url, proxies = proxies)
filename = tese[1]['PDF_ID'] + '.pdf'
with open(filename, 'wb') as f:
f.write(pdf.content)

except:

pass
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