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Resumo—Este artigo apresenta uma proposta para
classificacio automatica de temporalidade de documentos
oficiais da Forca Aérea Brasileira (FAB) por meio de uma Rede
Neural Recorrente do tipo LSTM (Long short-term memory)
e técnicas de processamento de linguagem natural (NLP). A
correta classificacio do horizonte de tempo para o qual um
documento deve ter a sua salvaguarda garantida permite a
racionalizacdo administrativa, a agilidade, a transparéncia no
acesso as informacoes e a adequada preservacio do patrimonio
documental de uma instituicio. A partir da obtenciao de
aproximadamente 16 mil documentos do SIGADAER (Sistema
Informatizado de Gestdo Arquivistica de Documentos da
Aerondutica), com as respectivas temporalidades preenchidas,
foi implementado um classificador automatico de documentos,
com aprendizado supervisionado, o qual obteve valores de
acuracia média acima de 87% em um modelo de Deep Learning
com duas camadas LSTM. Em trabalhos futuros deseja-se
aperfeicoar este modelo considerando a aplicacdo de outras
técnicas de aprendizado de maquina.

Palavras-Chave— Processamento de Linguagem Natural, Re-
des Neurais, Documentos.

I. INTRODUCAO

No ambito do Governo Federal e por consequéncia na Forca
Aérea Brasileira, conforme preconiza a Lei Federal n° 8.159,
de 8 de janeiro de 1991, art. 1°, “E dever do Poder Piiblico
a gestdo documental e a protecdo especial a documentos
de arquivos, como instrumento de apoio a administragdo,
a cultura, ao desenvolvimento cientifico e como elementos
de prova e informagdo”. Visando cumprir esta determinacio
de proteger e gerir o patrimonio documental da nagdo, o
CONARQ (Conselho Nacional de Arquivos), 6rgdo vinculado
ao Arquivo Nacional do Ministério da Justica e Seguranca
Publica, através da Resolucdo n° 14, de 24 de outubro de
2001, decidiu criar o Cédigo de classificacdo de documentos
de arquivo para a administracdo publica [1].

A classificagd@o € essencial para a organizacdo dos arquivos
em suas fases corrente, intermedidria e permanente, e permite,
além do acesso eficaz, a transparéncia na gestdo documental.
A producdo de documentos controlada e classificada, e a
racionalizacdo do seu fluxo, por meio de um SIGAD (Sistema
de Gestdo Arquivistica de Documentos), traz grandes be-
neficios para qualquer instituicdo e ¢ um dos objetivos de um
programa de gestdo de documentos, melhorando a qualidade
nos servicos arquivisticos e consequentemente dando suporte
para as decisdes politico-administrativas.

E. da Silva Santos, edneyess@fab.mil.br; C. Henrique Costa Ribeiro,
carlos @ita.br.

Em seu software de gestdo arquivistica, o SIGADAER, a
Aerondutica permite aos seus usudrios, de forma ndo obri-
gatoria, a realizacdo da classificacdo de temporalidade dos
documentos com base na citada resolug¢do do CONARQ. O
usudrio escolhe o cdédigo da classificacdo de temporalidade,
o qual representa, de acordo com o assunto, tema e drea, por
quanto tempo este documento deverd ser mantido em uma
base de arquivos correntes € em que momento ele migrard para
uma base de arquivos nas fases intermedidria, permanente ou
até mesmo para descarte. O volume de documentos produ-
zidos por todas as unidades organizacionais da Aerondutica,
espalhadas em todo o territério nacional, e a complexidade
em atribuir a correta classificacdo de temporalidade con-
forme a tabela de temporalidade prevista na resolugdo, tem
como consequéncia a gera¢do de enormes quantidades de
documentos fisicos e digitais sem os seus limites de tempo
de salvaguarda definidos. Em um cendrio mais abrangente,
ou seja, levando em conta todos os documentos oficiais do
governo federal, a quantidade de documentos nao classificados
ou com classificacio inadequada é da ordem de milhdes.

Para mitigar a grande quantidade de documentos com
problemas na classificacdo de temporalidade, surgem basica-
mente duas opc¢des: promover comissoes de militares e civis
especialistas para realizar mutirdes de classificagdo manual
dos documentos, ou prover um sistema automatizado, possi-
velmente baseado em técnicas de Inteligéncia Artificial, para
prover ou auxiliar na classificagdo.

1. REFERENCIAL TEORICO

A classificagdo automadtica de textos vem sendo estudada
e utilizada em diversas aplicacdes reais nas ultimas décadas.
Trata-se de uma subdrea do Processamento de Linguagem Na-
tural (NLP — Natural Language Processing), cujas técnicas
computacionais tornam possivel realizar traducdo automadtica
de textos, reconhecimento de voz, conversdo de voz para texto
escrito, andlise de sentimentos e até mesmo prover sistemas
de atendimento telefénico por voz automatizada, também
conhecidos como chatbots.

Normalmente os sistemas para classificacdo automadtica
de textos, baseados em NLP, sdo compostos pelas seguin-
tes fases: coleta de dados, pré-processamento, extragdo de
caracteristicas, selecdo do classificador e avaliagdio do mo-
delo [2]. Neste artigo serdo a seguir discutidas técnicas e
implementacdes para cada uma dessas fases, dando énfase
para aquelas relacionadas diretamente com a proposta deste
trabalho.
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A. Coleta de dados

A primeira fase no processo de classificac@o € obter as bases
de dados que serdo utilizadas tanto no treinamento quanto nos
testes do modelo. Nesta fase, € muito comum a utilizacdo de
técnicas para converter os dados em formatos como html, doc
e pdf para texto ASCIIL.

B. Pré-processamento

Nesta fase, algoritmos sdo aplicados ao conjunto de tex-
tos obtidos da fase de coleta de dados, promovendo uma
limpeza de informacdes irrelevantes para a classificacdo.
Técnicas muito utilizadas na fase de pré-processamento siao
a tokenizacdo, padding [3], remocdo de stop words, remogao
de pontuacdo e caracteres especiais e remoc¢do de espagos
em branco duplicados entre as palavras [2]. Apds a aplicagao
de todos os processos nesta fase de pré-processamento, os
dados limpos e no formato texto puro estdo prontos para a
fase subsequente.

C. Extragdo de caracteristicas

A extracdo de caracteristicas consiste em aplicar
modificacdes no texto nado-estruturado, visando permitir
que o classificador receba os dados em um formato
padronizado e organizado. Nesta fase, os dados normalmente
sdo transformados em algum tipo de representagdo em um
espago vetorial de atributos, em que cada documento ¢é
composto por um vetor de palavras que busca descrevé-lo
de forma univoca. As transformacgdes aplicadas promovem a
reducdo da dimensionalidade e sdo conhecidas como técnicas
de Word Embedding. As técnicas mais comuns sdo Term
Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) [4], Term
Frequency (TF) [4], Word2Vec [5], e Global Vectors for Word
Representation (GloVe) [6].

Além das técnicas citadas, em modelos de aprendizado
profundo baseados em Redes Neurais Artificiais, a extracdo
de caracteristicas pode ser realizada na primeira camada do
modelo através do aprendizado de caracteristicas, que se da
da seguinte forma:

1) Lookup Table: criagdo de uma tabela onde cada linha
possui um indice para uma palavra do vocabuldrio e
uma representacdo vetorial, formada inicialmente por
valores reais aleatdrios;

2) Mapeamento da entrada da Rede Neural: A entrada
da rede, j4 no formato de vetor de inteiros, ¢ mapeada
na Lookup Table;

3) Aprendizado: Durante o treinamento da rede, na fase
de back propagation, o vetor de niimeros reais, ou seja
0s pesos, sdo atualizados, de forma a diminuir o erro
atual da rede. Este processo de atualizacdo dos pesos €
0 mesmo que acontece para as demais camadas da rede.

A Figura 1 ilustra uma rede com Embedding Layer.

D. Selegdo do classificador

A escolha do tipo de classificador que melhor se adequa ao
problema proposto € um dos passos mais importantes em um
sistema de classificacdo automadtica de textos. As abordagens
mais populares sdo Naive Bayes [7], Regressdo Logistica
[8], K-Nearest Neighbor (KNN) [9], Support Vector Machine
(SVM) [10], além daquelas baseadas em estrutura de dados do
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f

documento processado automaticamente

Fig. 1. Entrada da rede com Embedding Layer

tipo arvore como Random Forest [11] e Arvores de Decisdo
[12].

Nos ultimos anos surgiram solucdes de classificagdo basea-
das em Deep Learning [13], produzindo resultados frequente-
mente melhores do que os classificadores tradicionais citados.
O sucesso destas novas abordagens se deve a sua grande
capacidade de modelar complexidade e nao-linearidade nos
relacionamentos dos dados.

As Redes Neurais Recorrentes [14], mais especificamente
do tipo Long Short-Term Memory [15], utilizadas em modelos
de Deep Learning, ttm mostrado 6timos resultados na area
de processamento de linguagem natural. Este tipo de Rede
Neural Artificial permite modelar a dependéncia temporal que
existe nos dados por meio de realimentacdo em suas células
de processamento. Além da capacidade de reter informacdes
como nas Redes Neurais Recorrentes tradicionais, as redes
LSTM podem processar séries temporais com intervalos de
tempo irregulares.

Diferente das Redes Neurais Feed Forward [16], as Redes
Neurais Recorrentes t€ém como entrada nao s os dados das
amostras correntes, mas também a contribui¢cdo dos dados
das amostras anteriores. Este artificio € alcangado por meio
da realimentacdo das unidades de processamento. A Figura 2
ilustra uma rede recorrente desdobrada no tempo [17].

® ®
- ]
© ®

Fig. 2. Rede Neural Recorrente desdobrada no tempo [17]

Nas Redes Neurais Recorrentes do tipo LSTM, a presenca
de trés portas (gates), nomeadamente input gate, output gate
e forget gate, permite a modelagem da dependéncia de longa
duragdo, evitando assim o problema cléssico de vanish gradi-
ent [18] das Redes Neurais Recorrentes tradicionais. A Figura
3 mostra uma rede LSTM desdobrada no tempo, destacando
a estrutura interna da célula no segundo passo.

Além das redes recorrentes do tipo LSTM, existem muitas
opcdes de classificadores usados para a drea de processamento
de textos, e tem-se observado um grande crescimento em
pesquisas relacionadas ao tema. Contudo, especial atencdo
deve ser dada a escolha da abordagem mais adequada para o
processamento de linguagem natural, e para a parametrizacao
do classificador escolhido.
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Fig. 3. Rede Neural LSTM desdobrada no tempo, com destaque para a
estrutura interna da célula no segundo passo [17]

E. Avaliacdo do Modelo

Apds a limpeza dos dados, extracdo de caracteristicas,
treinamentos e testes utilizando o modelo de classificador
escolhido, tem-se a fase de avaliacdo da qualidade dos re-
sultados obtidos. As métricas mais utilizadas para avaliar
modelos de classificadores sdo [19]: Precision, Recall, FI-
Score e Accuracy. Estas métricas podem ser calculadas a partir
dos valores apresentados na Matriz de Confusao [20], uma
estrutura tabular onde as linhas sdo representadas pelas classes
preditas e as colunas pelas classes reais. A partir desta tabela,
pode-se identificar quatro sub-conjuntos, essenciais para a
obtencdo das métricas estatisticas citadas: Verdadeiro Positivo
(VP), Falso Positivo (FP), Verdadeiro Negativo (VN) e Falso
Negativo (FN).

Os valores das quatro métricas podem entao ser obtidos da
seguinte forma:

e Precision: métrica que indica a quantidade de amos-
tras positivas que foram classificadas corretamente em
relag@o ao total de amostras classificadas como positivas:

.. VP
Precision = VP L FP (1)
e Recall: medida da quantidade de amostras classificadas
corretamente como positivas em relacdo a quantidade
real de amostras positivas. De forma resumida, indica a
qualidade do classificador para classificar corretamente a
classe de interesse:

VP
Recall = =———— 2
T VPTFN @
e F1-Score: média harmodnica entre os valores de Precision
e Recall, com o objetivo de identificar um balanceamento

entre as duas métricas anteriores:

Precision x Recall
FI1-S =2 3
core % Precision + Recall )

e Accuracy: corresponde a quantidade de amostras classi-
ficadas corretamente em relagdo ao total de amostras:

Accuracy = VP+ VN “4)
YT VPYVN+FPIFN

III. MATERIAIS E METODOS

Para atingir o objetivo deste trabalho, as atividades foram
divididas em duas etapas consecutivas: a) Obtencdo e pré-
processamento dos dados; e b) Modelagem, treinamento e
teste da Rede Neural LSTM. Em seguida, em tdpicos de-
dicados, serdo apresentados os experimentos e os respectivos
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resultados obtidos, com uma avaliacdo detalhada do modelo
de classificador escolhido.

A primeira etapa foi voltada a obtengdo e tratamento da
base de dados utilizada para a realizacdo dos experimentos. O
conteddo e os metadados dos documentos do SIGADAER sdo
armazenados em um banco de dados relacional do tipo Post-
greSOL. E importante informar que os metadados necessérios
aos experimentos estavam distribuidos em mais de uma tabela
do banco de dados, sendo necessdria a construgcdo de consultas
SQL para a selecao dos dados relevantes.

Com os dados selecionados, foi produzido um arquivo no
formato CSV, posteriormente utilizado como entrada para os
scripts desenvolvidos durante a etapa seguinte.

Ap6s a obtencdo da base de dados, foram realizadas inicial-
mente as seguintes tarefas de pré-processamento: eliminagio
de rags HTML no contetddo de texto; filtragem de palavras
com pouco valor semantico, como preposi¢cdes, artigos e
conjungdes; e exclusdo de pontuacdes e simbolos especiais,
como exclamacdes, interrogacdes, entre outras. Além das
filtragens citadas, foram eliminados também acentos, nimeros
e espacos duplicados, assim como palavras com menos do que
dois ou com mais que 40 caracteres.

Ainda com o intuito de preparar o conjunto de dados
para os experimentos, tornou-se necessaria a unificagdo de
alguns valores presentes no conjunto de classes de tempo-
ralidade para os documentos. Por exemplo, os documentos
classificados com as temporalidades “5 anos a partir da
desativacdo do meio”, “S anos a partir da data de baixa do
armamento” e “5S anos a partir da desativacdo do sistema ou
equipamento” tiveram seus rétulos unificados, passando todos
eles a ter o0 mesmo rétulo de “5 anos”. Assumiu-se portanto
que documentos com os rétulos citados podem ter seus rétulos
unificados, com pouca perda semantica.

Ja a segunda etapa teve como principal objetivo a modela-
gem da Rede Neural LSTM para o treinamento e realizacdo
de inferéncias de classes para temporalidades dos documentos.
Nesta etapa, os dados ja filtrados anteriormente sofreram um
processo de fokenizagdo, transformando cada palavra em um
nimero inteiro que a representa dentro de um diciondrio
formado pelo conjunto das palavras mais frequentes.

Assim como o conteido de texto, as classes que re-
presentam as temporalidades, ainda no formato de cate-
gorias, também foram transformadas através de um pro-
cesso conhecido como one-hot-encoding. Nesse processo de
transformacdo, as classes em formato texto sdo mapeadas em
uma sequencia formada por um conjunto de zeros e apenas
um digito com valor 1 em posi¢do especifica. A Tabela I
apresenta alguns exemplos do mapeamento.

TABELA 1
EXEMPLO DE MAPEAMENTO DAS CATEGORIAS PARA one-hot-encoding

temporalidade
(ds_fase_corrente)

one-hot-encoding

1 ano 10000000
2 anos 01000000
3 anos 00100000
5 anos 00010000

Ainda na segunda etapa, foi criada a arquitetura de Rede
Neural LSTM; foram separados os conjuntos de dados de
treinamento e testes; e foram realizados treinamentos da Rede
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Neural, avaliando-se, durante o processo, os hiperpardmetros
do modelo.

Por fim, foram realizados experimentos com o conjunto
de dados de testes e obtencdo de medidas estatisticas para
verificar a qualidade do aprendizado da referida Rede Neural.

A. Conjunto de Dados

A base de dados para a realizacdo dos experimentos foi
obtida junto a equipe de desenvolvimento de software do
Centro de Computacdo da Aerondutica de Sdo José dos
Campos (CCA-SJ). Trata-se de uma base de dados de testes
do sistema SIGADAER, em sua versdo 6.0, com informagdes
sensiveis descartadas.

Apesar da base de dados possuir somente informagdes de
caracter ostensivo, observou-se o cuidado em eliminar nomes
de pessoas, patentes militares, datas, nomes de organizagdes
militares, etc, antes da sua utilizagdo nos experimentos.

Através de consultas SQL, foi feita a unido de informagdes
das tabelas de documentos e temporalidades, dando origem
ao conjunto de dados inicial, utilizado como entrada para a
fase de pré-processamento dos dados. A Tabela II apresenta
a forma inicial de parte dos dados.

TABELA 11
EXEMPLO DE PARTE DO CONJUNTO DE DADOS INICIAL

id html id_temporalidade ds_fase_correntg
989 | <div id="doc”><div | 496 5 anos
id="header”>... <div
id="conteudoDocumento”
>1.Em atengdo aos
entendimentos anteriores havidos
(.)
974 | <div id=“doc”><div | 507 1 ano
id=“header”>... <div
id="conteudoDocumento”
>1.Em aten¢do aos documentos
supracitados, o Centro (...)
E importante observar que os atributos “id” e

“id_temporalidade” nao sdo utilizados na fase de pré-
processamento, restando somente as colunas “html” e
“ds_fase_corrente” para compor o conjunto de dados de
entrada.

B. Pré-processamento

A partir da obten¢do da base de dados, exportada para um
arquivo no formato CSV, e com o intuito de preparar o texto
para o treinamento da Rede Neural na etapa subsequente,
foram realizadas as seguintes etapas de pré-processamento:

« Extracao de texto em HTML: Foram eliminadas todas
as tags HTML e seus respectivos atributos e classes,
e todas as declaracdes de folha de estilo CSS, e foi
selecionado somente o contetiido de texto que encontrava-
se dentro da se¢do com id “conteudoDocumento”;

« Remociao de stop words e pontuacoes: Utilizando a
biblioteca NLTK - Natural Language Toolkit [21], que é
um conjunto de classes e programas para processamento
natural de linguagem simbdlica e estatistica, foram elimi-
nadas do texto original todas as ocorréncias de palavras
com pouco valor semantico, como: preposi¢des, artigos,
conjungdes, etc. Além das stop words, foram removidas
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também todas as pontuacdes contidas no texto, tais como
virgulas, paragrafos, exclamagdes, etc;

« Eliminacdo de acentuacio, caracteres especiais,
nimeros, letras maidsculas e texto vazio: Apds o
processo de remocdo de stop words, observou-se que o
texto ainda possuia palavras com acentuagdo, nimeros,
letras maidsculas, espacos duplicados entre palavras,
texto contendo somente a string vazia e palavras menores
que dois e maiores que 40 caracteres. Foi implementada
uma funcdo que percorre todo o conteido de texto
buscando e eliminando estes tipos de ocorréncia;

« Tokenizacao: Consistiu em transformar o texto livre, ob-
tido das fases anteriores, em uma sequéncia de nimeros
inteiros. Cada palavra do texto é representada por um
numero inteiro, onde o valor é obtido em um dicionario
das palavras mais frequentes. Por exemplo, a partir do
diciondrio de palavras frequentes {‘processado’: 1, ‘do-
cumento’: 2, ‘automaticamente’: 3}, pode-se mapear o
seguinte texto “documento processado automaticamente”
na sequéncia de nimeros inteiros [2, 1, 3];

o Padding: Devido a necessidade de fixar o tamanho da
entrada para a Rede Neural, foi necessdrio realizar um
processo de padding no texto dos documentos, de forma
a garantir que todos tivessem o mesmo tamanho, ou
seja, a mesma quantidade de palavras. Foi calculado o
tamanho médio dos documentos e promovido o trun-
camento daqueles maiores que a média, assim como o
preenchimento com zeros no final daqueles que tinham
o tamanho menor que a média. Apés esta transformacao,
cada documento € composto por um vetor de nimeros
inteiros de mesmo tamanho [3];

o Tratamento do atributo meta: Assim como o texto
livre, a coluna “ds_fase_corrente”, que foi utilizada como
atributo meta, também necessitou ser pré-processada.
Cada tipo de texto contido nesta coluna foi trans-
formado em um nidmero inteiro distinto. Esta coluna
possuia informagdes do tipo “5 anos”, “7 anos”, “l
ano”, as quais foram transformadas em 5, 7 e 1 res-
pectivamente, totalizando 8 categorias distintas. Apés a
fase de transformagdo do atributo meta, aplicou-se o
one-hot-enconding, mapeando os nimeros inteiros em
representacdes bindrias e facilitando a sua utilizagdo
como label de classe nos conjuntos de dados para a Rede
Neural.

C. Modelo de Rede Neural LSTM

Para os experimentos realizados neste trabalho foi conside-
rada apenas a utilizacdo da técnica de aprendizado de maquina
baseada em Redes Neurais. Foi escolhida a Rede Neural Re-
corrente do tipo LSTM, pois esta ¢ amplamente utilizada para
aplicacdes na area de processamento de linguagem natural.

A implementacio da Rede Neural se deu através da
utilizag@o do framework de aprendizado profundo Keras [22],
em sua versdo 2.3.0. O modelo sequencial foi utilizado para
a montagem da arquitetura da Rede Neural LSTM.

O Keras oferece a possibilidade de realizar a extracdo de
caracteristicas do vetor de entrada por meio da configuracao
da primeira camada do modelo sequencial. A camada Embed-
ding € inicializada com pesos aleatdrios, e durante o treina-
mento converte o vetor de indices inteiros em um tensor de
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dimensdes parametrizaveis. De forma resumida, cada palavra
do vocabuldrio ¢ mapeada em uma lookup table composta
pelos vetores de pesos a serem treinados [23].

A Tabela III apresenta um exemplo de arquitetura de Rede
Neural e seus respectivos hiperparametros, configurados para

a execugdo dos experimentos.

TABELA 111
EXEMPLO DE ARQUITETURA SEQUENCIAL IMPLEMENTADA

Parametro Valor
Tipo de arquitetura no Keras

Tamanho do vocabulario

Sequencial
50000 palavras

Quantidade de camadas 4
1% camada Embedding
2% camada LSTM com 256 neur6nios

3% camada LSTM com 256 neur6nios
4% camada Dense com ativacdo softmax
Otimizador Adam

Quantidade de classes 8

Maéximo de épocas 50

Critério de parada Early stopping - max accuracy

Na Tabela III observa-se também a instancia¢do do modelo

sequencial e as seguintes camadas:

e 1* camada - Embedding: Realiza a extracdo de carac-
teristicas através da transformacdo do texto de entrada, ja
no formato vetorizado, em um tensor no formato definido
pelos hiperpardmetros. Nesta camada foram definidos
o tamanho do vocabuldrio utilizado no diciondrio da
tokenizacdo e a quantidade de saidas para a préxima
camada. Opcionalmente pode-se configurar esta camada
para utilizar um modelo de extracdo de caracteristicas
pré-treinado como: Word2Vec, GloVe e TF-IDF;

e 22 camada - LSTM: Composta por células LSTM e as
configuracdes dos hiperparametros relativos a fungdo de
ativacdo, fator de dropout e habilitacio do retorno em
formato de sequéncia para a camada seguinte;

o 3? camada - LSTM: Mesmo tipo da camada anterior,
alterando somente a habilitacdo do retorno em formato
de sequéncia para falso;

¢ 4* camada - Dense: Camada de Rede Neural totalmente
conectada. Permite a configuragdo da fungdo de ativacio
para softmax, cujo objetivo é normalizar um conjunto de
classes de entrada em uma distribui¢@o de probabilidades
de acordo com as exponenciais destes valores de entrada;

o Compilacao do modelo: Apés as configuracdes das
camadas, a compilacdo do modelo indica qual algoritmo
de otimizagdo serd utilizado pela rede e quais métricas
de desempenho serdo extraidas;

« Treinamento: Configura quais os dados de entrada e
saida da rede e permite definir pardmetros relativos a
quantidade de épocas de treinamento, entre outros;

« Avaliacao: Apds o treinamento do modelo, realiza-se a
avaliagdo de medidas como funcdo de perda, acuricia,
etc.

IV. EXPERIMENTOS

Apbs o pré-processamento dos dados e a configuragdo do
modelo de Rede Neural LSTM, a base de dados foi dividida
em dois grupos: 70% conjunto de treinamento e 30% conjunto
de testes.

Na fase de treinamento, os dados foram submetidos ao
modelo por diversas épocas, cada época equivale a uma rodada
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completa com todo o conjunto de treinamento, € o critério
de parada baseou-se na fungdo de callback oferecida pelo
framework Keras chamada Early Stopping, que interrompe o
treinamento quando a medida de desempenho escolhida para
de apresentar melhora de resultados sobre o conjunto de testes.

Com os conjuntos de dados ja separados, diversos experi-
mentos foram conduzidos, durante os quais foram feitos varios
ajustes nos valores dos hiperpardmetros da Rede Neural. A
Tabela IV apresenta os melhores resultados dos experimentos.
Os valores de fungdo de perda e acuricia foram obtidos sobre
o conjunto de dados de testes.

TABELA 1V
EXPERIMENTOS COM O MODELO IMPLEMENTADO

Exp. | Arquitetura Epocas | Funcdo| Acuricia
de Média
Perda
1 camadas LSTM = 1, hidden_size 6 0.5199 | 0.8665
= 256, activation = ‘relu’, opti-
mizer = ‘adam’
2 camadas LSTM = 1, hidden_size 6 0.5672 | 0.8681
= 256, activation = ‘tanh’, opti-
mizer = ‘adam’
4 camadas LSTM = 2, hidden_size 4 0.4918 | 0.8559
= 128, activation = ‘tanh’, opti-
mizer = ‘adam’
6 camadas LSTM = 2, Tipo = 10 0.6342 | 0.8663
Bi-direcional, hidden_size = 128,
activation = ‘relw’, optimizer =
‘adam’
7 camadas LSTM = 2, hidden_size 11 0.4632 | 0.8713
= 256, activation = ‘tanh’, opti-
mizer = ‘adam’

V. AVALIAQAO DOS RESULTADOS

Analisando os resultados apds os experimentos, observou-
se que a alteracdo dos pardmetros relacionados a fungdo de
ativacdo e tipo de otimizador, ndo provocaram resultados
com melhora expressiva em relacdo ao primeiro experimento.
A utilizacdo de camadas LSTM bidirecionais também nao
causou impactos significativos no sentido de melhora dos
valores de funcdo de perda e acurdcia média.

Experimentos adicionais foram conduzidos, alterando-se o
ntimero de células LSTM para 8, 16 e 32, porém apresentaram
resultados com acurdcia média inferiores a 60%.

A melhor configuracdo de hiperparametros foi obtida no
experimento 7, onde foram utilizadas duas camadas LSTM,
256 células de LSTM nas camadas escondidas, ativacdo
do tipo tangente hiperbdlica e otimizador Adam. Para este
experimento, foram obtidos os seguintes valores de média
ponderada: Precision: 87%, Recall: 87% e FI1-Score: 87%.

A partir da matriz de confusdo gerada no experimento 7,
apresentada na Figura 4, observa-se nas células destacadas em
cinza, que 81 de um total de 3.373 documentos do conjunto
de testes, foram classificados com temporalidade menor que
aquela prevista para a respectiva amostra. Classificar incorre-
tamente um documento com temporalidade menor do que a
ideal tem grande impacto na qualidade do classificador pro-
posto, podendo ocasionar o descarte prematuro de documentos
oficiais.

E importante destacar que a classe “Enquanto Vigora”
ndo foi considerada no somatério das células destacadas em
cinza, por nido ter uma quantidade de anos exata para a
temporalidade.
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Classe Real

Enquanto

Vigora |1 ano|2 anos|3 anos|4 anos|5 anos 6 anos|7 anos

Enquanto
Vigora | 881 | 27 | 23 | 3 3 194 o [

1ano 16 288 1S 0 0 25 0 0

2anos 15 5 | 748 | 0 3 20 0 1

3 anos 0 0 0 2 o 1 [ 0

Classe Predita

4 anos 8 3 2 0 14 | 13 0 1

5 anos 68 33 | 41 0 2 |92 0 2

6 anos 1 0 0 o 0 3 5 0

7 anos o 0 0 o 0 7 o 8

Fig. 4. Matriz de Confusdo para o experimento 7.

Os resultados obtidos demonstram que o modelo implemen-
tado pode ser utilizado como sistema de recomendacdo, auxi-
liando o usudrio no momento da classificagdo do documento
e possivelmente exibindo o nivel de confianga da classificacio
proposta. Comparando com outros modelos considerados es-
tado da arte em classificacdo de documentos [24] e [25], os
resultados sugerem um potencial de uso para aplicacdes em
producgdo.

VI. CONCLUSAO

Neste artigo foi apresentada uma proposta para classificacdo
de temporalidade de documentos do SIGADAER utilizando
processamento de linguagem natural ¢ um modelo de Deep
Learning baseado em Rede Neural Recorrente do tipo LSTM.

Foram apresentados também os procedimentos adotados em
cada uma das fases para a implementacdo do classificador.
Primeiramente, a coleta de dados em um banco de dados
relacional. Em seguida, na fase de pré-processamento, os
documentos foram transformados e padronizados por meio de
algoritmos de tokenizacdo, remog¢do de stop words, remogao
de pontuacdo e caracteres especiais, etc. Os documentos
tiveram entdo seus tamanhos padronizados através de um
algoritmo de padding. E por fim, os dados foram submetidos
ao modelo de Rede Neural LSTM, passando pelas fases de
treinamento, teste e avaliacdo dos resultados do classificador.

A utilizacao da rede LSTM produziu bons resultados para a
classificacdo de temporalidade dos documentos. Com valores
de acuricia média acima de 87%, este modelo tem grande
potencial para servir de sistema de recomendacdo para os
usudrios no momento da escolha da classificacdo de tempo-
ralidade no SIGADAER. Cabe salientar, que a recomendacao
proposta ndo substitui a decisdo do usudrio e tem apenas o
intuito de auxilid-lo.

Os resultados obtidos nos experimentos mostram que a
aplicacdo de técnicas de NLP e modelos de Deep Learning
podem auxiliar os 6rgdos responsaveis pela salvaguarda de do-
cumentos oficiais da Aerondutica de modo a garantir a eficicia
na gestdo documental, a racionalizacdo e a transparéncia do
seu fluxo.

Em trabalhos futuros, a fim de obter valores mais altos
de acuricia e consequentemente ter um modelo com menor
quantidade de documentos classificados com temporalidade
abaixo da prevista, deseja-se explorar melhor as combinagdes
de hiperparametros e até mesmo outros modelos de Redes
Neurais, como as redes convolucionais e outras técnicas de
aprendizado de maquina.
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