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Convolutional Neural Networks and Long
Short-Term Memory Networks for Textual
Classification of Information Access Requests

E. S. Paiva, A. B. Paim and N. F. F. Ebecken

Abstract—The e-sic system aims to centralize requests for
access to information addressed to the Brazilian Federal Executive.
However, the volume of requests received can be an impediment to
responses to those requests. The purpose of this article is to create
an automatic classifier for these requests. For that, they were
analyzed as architectures of the Convolutional Neural Network
(CNN) and of Long Short Term Memory (LSTM), as well as a
combination of these two architectures in order to identify the best
architectures to this problem. The metrics used to evaluate the
results were the area under curve roc and accuracy, and the error
function used was cross entropy. The study concluded that the
CNN network performed the best. Thus, the main contribution of
this article is the identification of the most appropriate network
architecture for classifying texts of interaction between citizens and
government written in Portuguese.

Index Terms—Convolution Neural Network, Long Short-Term
Memory, Government Data ,Text Classification.

I. INTRODUCAO

m regime democratico pressupde transparéncia por parte
dos governantes e dos Orgdos governamentais. A
transparéncia e a participacdo popular sdo principios basilares
da gestdo democratica, que permitem aos cidaddos se
informarem sobre a agenda proposta pelo governo e
participarem das decisdes sobre assuntos publicos e
relacionados a seus legitimos interesses particulares [5].
Visando assegurar essa transparéncia, a Constituicdo Federal
de 1988 previu no inciso XXXIII do artigo 5° que todo
cidaddo brasileiro teria direito a receber dos 6rgdos publicos
informagdes de seu interesse particular ou de interesse geral
ou coletivo. Dessa forma, em novembro de 2011, foi
publicada a Lei Federal n® 12.527/11 ou Lei de Acesso a
Informaco (LAI), que tem o objetivo de regular o referido
dispositivo constitucional, definindo assim a forma como o
cidaddo pode ter acesso a essas informagdes. A LAI define
como as solicitacdes de informa¢des devem ser feitas, bem
como as condicdes e prazos para as respostas dessas
solicitagdes.
Nesse contexto, foi criado o Sistema Eletronico do Servigo
de Informagdo ao Cidaddo (e-SIC). Esse sistema tem o
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objetivo de centralizar as entradas e saidas de todos os pedidos
de acesso a informagao dirigidos ao Poder Executivo Federal.
Sendo assim, o e-SIC organiza ¢ facilita os procedimentos de
acesso tanto para os cidaddos quanto para a Administragdo
Publica. Através do e-SIC, qualquer pessoa — seja fisica ou
juridica — pode encaminhar pedidos de acesso a informagéo
para orgdos e entidades do Poder Executivo Federal. Por meio
do sistema também ¢ possivel consultar as respostas recebidas;
entrar com recursos; apresentar reclamagdes; entre outras
acoes.

No entanto, o volume de solicitagdes recebidas pode ser um
impeditivo para que as respostas de tais pedidos sejam feitas
de forma tempestiva, visto que, mensalmente sdo recebidos
mais de 10.000 pedidos de informagdes, com diferentes
caracteristicas. De acordo com suas caracteristicas, os pedidos
podem ser encaminhados para uma area ou outra, a fim de
identificar a resposta que estd sendo solicitada. Sendo assim,
os pedidos de informacdes podem ser enquadrados em 17
classes distintas.

A existéncia de um sistema capaz de fazer a leitura das
descrigdes textuais dos pedidos de informagdo e classifica-los
de forma automatizada dentro das classes a que eles se
referem traria grande agilidade ao processo como um todo.

Sendo assim, o objetivo desse trabalho ¢é criar um
classificador automatico das solicitagdes de acesso a
informacdo, de forma que a partir do texto da solicitagdo, ja se
saiba a que classe a referida solicitacdo pertence, sem a
necessidade de interagdo humana.

Atualmente, t€m-se obtido bons resultados com a utilizagdo
de redes neurais profundas para o processamento de
linguagem natural, pois, a melhoria da capacidade de
processamento (principalmente com a possibilidade de
processamento paralelo por meio da utilizagio de GPUs)
aliada a grande quantidade de dados disponiveis para o
processo de treinamento, tem possibilitado a utilizacdo de
redes neurais mais complexas, o que traz uma melhora
consideravel nos resultados obtidos.

Nesse contexto, conforme citado por [9], duas arquiteturas
de redes neurais profundas (deep learning) t€m se destacado,
as Convolutional Neural Network-CNN [18] e as Recurrents
Neural Network-RNN [16], sendo que, algumas limitacdes das
RNNs convencionais propiciaram o surgimento de duas outras
subcategorias de RNNs: as Long Short-Term Memory-LSTM
[19] e Gated Recurrent Unit — GRU [14].

Sendo assim, esse trabalho analisa as arquiteturas de redes
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CNN e LSTM, assim como uma combinagdo dessas duas
arquiteturas, para identificar aquela que ¢ mais apropriada para
o problema em questdo. O artigo também avalia o
comportamento das solugdes propostas em ambientes de
processamento em paralelo com GPU e em ambiente apenas
com CPU. Tais avaliagdes foram executadas utilizando como
métricas de comparagdo a area sob a curva ROC e a acuracia,
e a funcdo de erro utilizada foi a entropia cruzada.

Dessa forma, as principais contribuicdo desse artigo sdo a
identificagdo da arquitetura de rede mais apropriada para
classificacdo de textos de interagdo entre cidaddaos e governo
escritos em portugués, além das justificativas da diferenga de
comportamento das arquiteturas testadas nos diferentes
ambientes analisados.

O restante desse estudo esta organizado da seguinte forma:
a Secdo II apresenta alguns trabalhos relacionados; ja a Secdo
[T define o problema a ser tratado e a se¢do IV descreve os
experimentos realizados. Por fim, a Se¢do V traz a conclusdo
do artigo.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

Atualmente, as redes neurais profundas tém sido uma das
principais técnicas utilizadas no processamento de linguagem
natural, sendo que, as CNNs ¢ as RNNs tém apresentado
excelentes resultados nessas tarefas.

Nesse sentido, [10] aplicou redes CNNs em diversas tarefas
de classificacdo de sentencas. [10] explica que os nucleos
convolucionais inicializados aleatoriamente se tornam
detectores especificos de recursos de n-grama uteis para
tarefas de classificagdo.

[3] tentaram tratar o problema da dependéncia de longa
duragdo, presente em textos mais longos, com a utilizagdo de
uma rede neural convolucional dindmica (DCNN) para
modelagem semantica de sentengas. Essa rede usava o
Dynamic k-Max Pooling, uma operacdo de poolling global
sobre sequéncias lineares. Isso fazia com que a rede
conseguisse lidar com frases de comprimentos variados,
tornando-a capaz de capturar tanto relagdes proximas, quanto
distantes em uma determinada sentenga.

Os autores testaram a DCNN em quatro experimentos:
previsdo de sentimentos binarios e multiclasse em pequena
escala, classificacdo de perguntas e previsdo de sentimentos no

Twitter por supervisdo distante, obtendo resultados
satisfatorios.
[21] propuseram o uso da CNN para modelar

representacdes de textos curtos, que sofrem com a falta de
contexto disponivel e, portanto, exigem esfor¢os extras para
criar representagdes significativas. Os autores propuseram um
agrupamento semantico, que introduzia unidades semanticas
em varias escalas para serem usadas como conhecimento
externo para os textos curtos. Nesse caso, a CNN foi usada
para combinar essas unidades e formar a representacao geral.

[4] propuseram a detecgdo de sarcasmo em textos do
Twitter usando uma rede CNN. Os autores utilizaram redes
pré-treinadas, treinadas em conjuntos de dados de emocdes,
sentimentos e personalidade, e conseguiram obter um
desempenho satisfatorio.

[1] combinaram as arquiteturas LSTM e CNN e propuseram
um modelo unificado, chamado C-LSTM, para representagdo
de sentencas e classificagdo de texto. A arquitetura proposta
utiliza rede CNN para extrair uma sequéncia de representacdes
de frase de nivel superior e alimenta uma rede LSTM para
obter a representacdo das sentengas. O C-LSTM ¢ capaz de
capturar caracteristicas locais, assim como a semantica global
e temporal das frases. Essa proposta foi avaliada em tarefas de
classificagdo de sentimentos e classificagdo de perguntas,
sendo que os resultados superaram os obtidos pela aplicagdo
isolada de redes CNNs e LSTMs.

[6] analisaram a CNN e a RNN basica para tarefas de
classificagao. Os autores relatam maior desempenho da CNN
em relacdo a RNN, mas, eles indicam que as CNNs e as RNNs
fornecem informagdes complementares. Segundo os autores,
enquanto as RNNs calculam uma combinagdo ponderada de
todas as palavras da sentenga, as CNNs extraem 0s ngrams
mais informativos e consideram apenas as ativacdes
resultantes.

Considerando que ambas as arquiteturas apresentam
resultados satisfatorios na atividade de processamento de
linguagem natural, [9] se propds a fazer um estudo
comparativo entre as redes CNN ¢ RNN para esse tipo de
tarefa. O objetivo do estudo era fornecer orientagdes basicas
para a selecdo da rede a ser utilizada.

Segundo os autores, a arquitetura com melhor desempenho
depende da importancia de entender semanticamente toda a
sequéncia. [9] concluem que as RNNs apresentam bom
desempenho em uma ampla gama de tarefas, exceto quando a
tarefa € essencialmente uma tarefa de reconhecimento de
frase-chave, como em algumas configuragdes de detecgdo de
sentimentos e correspondéncia de perguntas e respostas.

Outra conclusdo desse artigo foi que a escolha da
quantidade de camadas ocultas e o tamanho do “batch” podem
ter grande influéncia no desempenho da rede. Isso sugere que
a otimizacdo desses dois pardmetros é crucial para o bom
desempenho das CNNs e RNNS.

Logo, pode-se concluir que ndo ha de se falar em uma
arquitetura mais apropriada para todas as tarefas de
processamento de linguagem natural, sendo necessarios
estudos especificos para cada tipo de caso.

Diante disso, alguns outros trabalhos também se
propuseram a realizar tal tipo de comparacdo, sendo que em
cendrios mais especificos. [7] avaliaram as RNNs e as CNNs
na classificagdo de textos em relatorios de radiologia. O
trabalho utilizou essas arquiteturas para sintetizar informagdes
sobre embolia pulmonar em mais de 7370 relatdrios clinicos
de radiologia coletados em quatro grandes centros de saude
dos Estados Unidos da América.

Os autores concluem que os resultados apontam para a
viabilidade de CNNs ¢ RNNs na classificagdo automatizada
dos relatorios textuais e sugerem a aplicacdo dessas técnicas
em varios casos de uso tais como: priorizacao de pacientes em
radiologia, geracdo de corte para pesquisa clinica, triagem de
elegibilidade para ensaios clinicos e avaliacdo da utilizagdo de
imagens.

Seguindo essa linha, [8] e [2] também realizam estudos
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comparativos entre a redes CNNs e LSTMs para tarefas
especificas de processamento de linguagem natural. [8]
comparam o desempenho dessas arquiteturas em problemas
ligados a pesquisas de opinido. [2] avalia a performance
dessas redes no contexto de textos juridicos.

Como pode ser visto, ndo existe uma arquitetura ideal para
todos os tipos de textos e tarefas, sendo que, a arquitetura mais
apropriada varia de acordo com as caracteristicas dos dados e
do problema a ser resolvido. Nesse sentido, ndo foi
identificado na literatura trabalhos que fizessem esse tipo de
comparagdo para textos na lingua portuguesa, e mais
especificamente para textos ligados a atividades de interagdo
entre cidaddos e governo. Sendo assim, a principal
contribui¢do desse trabalho é a identificacdo da arquitetura
mais apropriada para classificag@o de textos de interacdo entre
cidaddos e governo escritos em portugués. No entanto, cabe
ressaltar que esse trabalho também avalia o desempenho
dessas arquiteturas, para o problema em questdo, em
ambientes de processamento paralelo com GPU e em
ambiente apenas com o processamento com CPU.

III. DEFINICAO DO PROBLEMA

Quando um cidaddo pretende solicitar alguma informagao
do governo federal, ele deve entrar no site do Sistema
Eletronico do Servigo de Informacdo ao Cidaddo (e-SIC),
fazer um cadastro (caso ndo tenha), redigir a sua solicitagdo e
escolher o Orgdo de destino. A partir dai, ele recebe um
nimero de protocolo para acompanhar o andamento desse
pedido.

Diariamente, o e-SIC recebe centenas de descrigdes de
pedidos de informagdes. Esses pedidos devem passar por uma
triagem, de acordo com o seu conteido, a fim de serem
encaminhados para o setor que tenha condi¢des de respondé-
los de forma apropriada.

Tais pedidos podem ser enquadrados em 17 categorias, de
acordo com o seu contetido. A Fig. 1 apresenta 2 exemplos de
solicitagbes de informagdes enquadrados na categoria
“Habitagdo, Saneamento e Urbanismo”.

©)

Desejo saber qual o endere¢o de agente financeiro (imobilidria) da
CEF, para fins de tratamento de financiamento habitacional, no
bairro de Campo Grande/Rio de Janeiro/RJ. Ou seria na prépria
agéncia do bairro as tratativas sobre financiamento habitacional?

@

Qual o percentual de financiamento do PMCMYV (em todas as faixas)
realizado pela CEF, BB e demais bancos?

Fig. 1. Exemplos de Solicitagdes de Informagdes da Categoria Habitagdo
Saneamento e Urbanismo.

Sendo assim, o problema a ser tratado consiste no
processamento dos textos das descricdes de pedidos de
informagdo e na identificacdo da categoria a que cada uma
dessas descrigdes pertence. Logo, o problema em questdo
pode ser considerado como uma questdo de classificacdo
textual e ¢ definido da seguinte forma:
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Dada uma cole¢dao de Solicitagdes de Informagdes S={s,,
52,83, ..., Si} € um conjunto de classes C={c;, ¢z ¢3, ..., Cn}.
Deseja-se definir uma fungao F: S X C — {0,1}, ou seja, uma
fung@o F que atribui um valor 0 ou / para cada par (s; ¢;), tal
que s; €S e ¢; € C. Se o valor atribuido for /, diz-se que a
solicitacdo de informagdo s; pertence a classe ¢, caso
contrario, diz-se que a solicitacdo de informagdo s; ndo se
refere a classe ¢, Cabe ressaltar que uma solicitagdo de
informacao s6 pode pertencer a uma Unica classe.

IV. EXPERIMENTOS

Essa sessao descreve os experimentos realizados, os
resultados obtidos, e as andlises desses resultados. Durante a
execucdo dos experimentos, utilizou-se validagdo cruzada
(com 5 iteragdes), considerando-se sempre 80% dos dados
para o treinamento e 20% para o teste, sendo que, cada tipo de
rede foi testado tanto em configuragdes com a utilizagdo de
GPUs, quanto em configuragdes que utilizavam apenas o
processamento com CPUs. A Fig. 4 ilustra a rede CNN
utilizada, e a Fig. 5 demonstra a estrutura da rede LSTM. A
configuracdo da rede CNN com LSTM ¢ apresentada na Fig.
6. A implementacdo das redes neurais foi realizada na
linguagem python, com o auxilio do framework tensorflow.

Todos os modelos foram gerados com a utilizagdo de 25
épocas de treinamento, porém, colheu-se informagdes dos
resultados preliminares a cada 5 épocas, para se ter uma ideia
de quio rapido o treinamento convergiria para o minimo da
fung@o de erro, sendo que, a fungdo de erro utilizada foi a
entropia cruzada.

Cabe ressaltar que todas as redes tinham como camada de
entrada uma camada de embedding que utilizava uma word
embedding obtida a partir do processamento de textos em
portugués [20]. Essa camada de embedding foi inicializada
com o CBOW [13], uma variante do modelo word2vec, sendo
que, tal word embedding representava cada uma das palavras
com vetores de 50 dimensdes.

A. Base de Dados

Os dados utilizados nesse projeto estdo disponiveis para
download no proprio site do e-sic, sendo que, as informagdes
relativas a cada solicitagdo estdo divididas em 21 colunas, que
trazem dados como o identificador da solicita¢do, a situagdo
desse pedido, a data de registro, o prazo de atendimento,
dentre outros. No entanto, esse trabalho s6 utilizou dois
campos desse conjunto de dados: o texto da solicitagdo da
informacdo e a categoria em que essa solicitacdo se enquadra.
Sendo que, o texto da solicitagdo ¢ preenchido pelo cidaddo
que estd fazendo a solicitacdo de informagdo, e a categoria ¢
definida pelo servidor publico que estd dando tratamento a
essa solicitacdo.

Para a execugdo dos experimentos, utilizou-se dados de
pedidos de acesso a informacdo referentes ao ano de 2019.
Dessa forma, selecionou-se uma amostra aleatoria de 1.000
solicitagdes de informacao por classe. Logo, como existem 17
classes distintas, os experimentos foram realizados com um
total de 17.000 registros.
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Dentre esses 17000 registros, as sentengas tinham
caracteristicas distintas, sendo que a sentenca de menor
tamanho possuia apenas 1 palavra, e a sentenca de tamanho
maximo era composta por 351 palavras. No entanto, o
tamanho médio das sentengas era de 64,5 palavras. A Fig. 2
apresenta um histograma do niimero de palavras por sentenga.

6000 'E
5000 *
4000 1
3000 4

2000

Quantidade de Sentengas

1000

4] 50 100 150 2ﬁﬂ 250 oo 350
Quantidade de Palavras

Fig. 2. Histograma da quantidade de palavras por sentenga.

A linha tracejada (na Fig. 2) representa o tamanho médio
das sentengas (quantidade de palavras). Como pode ser
observado, a maioria das sentengas sdo curtas, e poucas
sentengas possuem quantidades maiores de palavras.

B. Métricas de Andlise

Para a analise dos resultados, utilizou-se como métrica
principal a area sob a curva ROC (ROC-AUC). Essa é uma
métrica de classificagio que mede a area sob a curva do
grafico entre a taxa de verdadeiros positivos (casos que foram
corretamente classificados como sendo de uma determinada
classe) e a taxa de falsos positivos (casos que foram
erroneamente classificados como sendo de uma determinada
classe). Dessa forma, quanto maior o valor dessa métrica,
melhor € a performance do modelo, sendo que, o seu valor
maximo ¢ 1. Cabe ressaltar que, um modelo que gerasse uma
classificacdo totalmente aleatoria obteria um valor de 0,5 para
a ROC-AUC. Logo, qualquer valor acima de 0,5 ja representa
uma classificagdo melhor que uma escolha aleatoria.

Originalmente a ROC-AUC ¢ utilizada como uma métrica
para problemas de classificacdo binaria, porém, pode-se
estender essa métrica para problemas com varias classes,
considerando-se varios classificadores binarios.

Adicionalmente, utilizou-se a acurdcia como métrica
secundaria. Ou seja, apesar das analises serem guiadas pala
métrica principal, a acuracia é utilizada como um segundo
balizador, a fim de possibilitar uma outra visdo para os
resultados obtidos.

C. Benchmarking

O fato de inexistirem trabalhos anteriores com a base de
dados em questdo fez com que esse estudo ndo tivesse um
ponto de referéncia para medir os seus resultados. No entanto,
considerando a premissa de que o valor de 0,5 da métrica
ROC-AUC representaria uma classificagdo totalmente

aleatoria, qualquer valor acima desse parametro ja significaria
um ganho para o processo atual.

Porém, a fim de se ter um parametro um pouco mais realista
do que um classificador totalmente aleatorio, utilizou-se o
resultado de um classificador gerado por uma Maquina de
Vetor de Suporte (SVM) como base de comparagdo para os
modelos estudados. O objetivo da utilizacdo do algoritmo
SVM nessa parte do trabalho ndo ¢ fazer nenhum tipo de
comparagdo com os modelos de deep learning aqui estudados.
Sendo assim, a unica fungdo do modelo gerado por esse
algoritmo ¢ fornecer uma base de comparacao.

Adicionalmente, a fim de se utilizar um parametro obtido
por um modelo de deep learning, utilizou-se a base de dados
textuais do sistema ouvidoria do governo federal brasileiro,
cujos textos possuem caracteristicas semelhantes aos do
problema tratado nesse trabalho, para classifica-la em 5

classes distintas: Comunica¢do, Denuncia, Solicitacdo,
Sugestdo, Elogio e Reclamagio.
Sendo assim, gerou-se duas linhas de base para

comparagdo: uma obtida pelo algoritmo SVM a partir da
mesma base de dados aqui estudada, e outra obtida a partir de
uma rede CNN, utilizando um conjunto de dados semelhante
aos estudados nesse artigo.

O modelo gerado pela SVM, para o problema em questao,
gerou um valor de 0,6132 para a ROC-AUC, e acuracia de
43,71%. Ja o classificador gerado pela rede CNN, para a base
de dados do sistema de ouvidoria, obteve 0,7804 para a ROC-
AUC e 85,15% para a acuracia.

D. Pré-Processamento

Para se processar dados textuais em redes neurais, €
necessario que esses dados sejam previamente tratados, visto
que, as redes neurais ndo t€m capacidade de processar o texto
em seu formato original. A solugdo mais usual de para esse
tipo de problema é a transformag¢do do texto em vetores
numéricos. Dessa forma, antes de se iniciar o processamento,
realiza-se um processo de vetorizagdo textual. Esse processo
consiste na transformagdo do texto em tensores numéricos.
Sendo assim, o texto pode ser separado por palavras, por letras
ou por n-gramas, de forma que, cada palavra, letra ou n-gran
seja representado por um vetor

Essas unidades em que o texto pode ser dividido (palavras,
caracteres ou n-gramas) sdo chamadas de tokens e a divisdo do
texto em tokens ¢ chamada de tokenizagdo. Sendo assim, a
vetorizacdo de textos consiste na aplicagdo de algum processo
de tokenizagdo a esse dado textual, ¢ na atribui¢do de vetores
numéricos aos tokens gerados. Logo, esses vetores numéricos
gerados funcionam como a entrada da rede neural.

As duas maneiras mais usuais de se representar uma palavra
como vetor sdo a representagdo one-hot encoding (vetores
esparsos) e a representagdo word embeddings (vetores
densos).

* One-hot Encoding
Esse tipo de vetorizagdo considera um vocabuldrio de
tamanho N e atribui um indice i para cada um dos tokens do
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vocabulario. Assim, cada token ¢ representado por um vetor
de tamanho N, em que todas as posigdes desse vetor sdo
preenchidas com zeros, exceto a posicao i (correspondente a
posicao do token em questdo) que sera preenchida com o valor
1. Logo, cada token serd representado por um vetor de
tamanho fixo (tamanho do vocabulario).

A variavel alvo desse experimento (classes a serem
identificadas) foi representada utilizando one-hot encodding.

* Word Embedding

Diferentemente da codificagdo one hot que faz uma
codificagdo binaria, com a utilizacdo de vetores esparsos, ¢
consequentemente de alta dimensionalidade, a codificaco
word embedding [13], [12], [17], [15] é feita por vetores de
ponto flutuante de baixa dimensionalidade, que sdo aprendidos
a partir do préprio texto.

A word embedding utiliza as palavras nas vizinhangas de
cada uma das palavras do texto para formular a representacdo
das palavras. Isso permite a criacdo de um vetor denso que
representa a projecdo de cada palavra. Dessa forma, a word
embedding representa as coordenadas da palavra no espago
vetorial que foi aprendido a partir do texto. Sendo assim, os
relacionamentos geométricos entre vetores de palavras devem
refletir os relacionamentos semanticos entre essas palavras
[11]. Utilizando-se essa abordagem, pode-se comparar a
relacdo entre duas palavras quaisquer a partir da comparagéo
dos vetores que as representam.

Esse estudo utilizou a representagdo de word embeddings
para codificar os textos de entrada das redes neurais avaliadas.

» Padroniza¢do do Tamanho das Entradas

Uma atividade que antecede a criagdo das word embeddings
¢ a tokenizagdo das entradas ¢ a transformagdo dos tokens em
nameros. No entanto, as diferentes descrigdes textuais de
pedidos de informagdo tém tamanhos diferentes (numero
diferente de palavras), sendo que, a rede neural espera que as
entradas tenham tamanhos fixos. Logo, apos a tokenizagdo, as
entradas devem ser padronizadas, a fim de que, todas tenham
o mesmo tamanho. Sendo assim, a padronizacdo consiste na
inser¢do de um mesmo token varias vezes no final do texto,
até que se atinja o tamanho de entrada estabelecido como
padrdo. A Fig. 3 ilustra o tratamento aplicado aos dados
textuais de entrada.

Solicito o modelo padrdo para o requerimento de
instrutor de curso de vigilante tendo em vista que o site
da policia federal apresenta somente o modelo para
instrutor de tiro e ndo cita os critérios para as demais
disciplinas.

Texto Original

[24, 5, 966, 2528, 9,5, 766, 1, 1, 214, 1, 4007, 343, 8, 448,
Tokenizagio 7,5, 117, 6, 749, 56, 2079, 784, 5, 966, 9, 1, 4008, 3, 16,

2529, 14,915,9, 15,715, 2530]
[24596625289576611214 14007 343844875 117
6 749 56 2079 784 5 966 9 1 4008 3 16 2529 14 915 9 15
7152530000000000000000000000000000
00000000000000000000000000000000
0000]

Padroniza¢ao
(Padding)

Fig. 3. Exemplo de tratamento dos dados textuais.

IEEE LATIN AMERICA TRANSACTIONS, VOL. 19, NO. 5, MAY 2021

E. Convolutional Neural Network

A primeira arquitetura a ser testada foi a CNN. A
arquitetura da rede era composta por 5 camadas. A primeira
era a camada de embedding, cujo objetivo era atualizar os
valores da word embedding carregada. J4 a segunda era uma
camada de convolugdo de 1 dimensdo, formada por 8 filtros,
com kernel de tamanho 5 e funcdo de ativagdo RELU. Depois
tinha-se uma camada de pooling e uma camada de dropout
com taxa de dropout de 10%. A ultima camada era uma
camada Densa, com fun¢fo de ativagdo softmax, cujo objetivo
era realizar a classificacdo dos textos. A estrutura dessa rede ¢
mostrada na Fig. 4.

- Qtd Filtros: 8
- Tamanho kernel: 5

- Taxa de Dropout: 0,1
- Fungdo de ativagdo: Relu
- MaxPooling

- Tamanho da entrada: 100

- Dimensdo do embedding: 50

- Qtd Neurénios: 17
Fungdo de ativagdo: Softmax

Camada de Pooling
Camada de Dropuot
Camada de Densa

Camada de convolugéo

Camada de Embedding

Fig. 4. Estrutura da rede CNN.

A rede CNN executou os experimentos em 439 segundos e
obteve acuracia de 94,68% quando utilizou apenas a CPU. Ja
o experimento realizado com GPU obteve acuracia de 94,54%
e rodou em 93 segundos.

Os resultados da métrica ROC AUC para rede CNN,
obtidos no ambiente com CPU e com GPU foram
respectivamente 0,8808 e 0,8762.

F. Long Short-Term Memory

A rede LSTM utilizada nos testes era formada por 4
camadas. A primeira era a camada de embedding. A segunda
camada era uma camada LSTM com 8 neurdnios. Depois
tinha-se uma camada de dropout com taxa de dropout de 10%.
A ultima camada era uma camada Densa, com fungdo de
ativacdo softmax. A estrutura dessa rede é mostrada na Fig. 5.

- Qtd Filtros: 8
- Tamanho kernel: 5
- Fungdo ativa¢do: Relu

-Taxa de Dropout: 0,1

- Tamanho da entrada: 100
- Dimensdo do embedding: 50

- MaxPooling - Qtd Neuronios: 17

=
o
3
a
o
2
a
o
o°
©
°
©
£
o
o

Camada de Pooling
Camada de Densa

Qo
£
T
°
@
o
=
w
@
©
©
°
©
£
I
o

Camada de convolugdo

Fig. 5. Estrutura da rede LSTM.

O experimento da rede LSTM executado em CPU obteve
acuracia de 94,12% e demorou 743 segundos. Ja o
experimento da LSTM executado em GPU obteve acuricia de
93,08% e demorou 381 segundos.

Os resultados da métrica ROC AUC para rede LSTM,
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obtidos no ambiente com CPU e com GPU foram
respectivamente 0,7072 ¢ 0,7111.

G. Convolutional Neural Network com Long Short-Term
Memory

A rede CNN com LSTM era formada por 6 camadas. A
primeira era a camada de embedding. A segunda camada era
uma camada de convolucdo de 1 dimensdo, formada por 8
filtros, com kernel de tamanho 5 e fungdo de ativagdo RELU.
Depois tinha-se uma camada de pooling e uma camada LSTM
com 8 unidades. A camada seguinte era a de dropout com taxa
de dropout de 10%. A ultima camada era uma camada Densa,
com fungdo de ativagdo softmax. A Fig. 6 ilustra a
configuragdo dessa rede.

- Qtd Filtros: 8
~Tamanho kernel: 5
- Fungio de ativagio: Relu

- Taxa de Dropout: 0,1

- Qtd Neurdnios: 17
- Fungdo de ativacdo: Softmax

-Tamanho da entrada: 100
- Dimensio do embedding: 50

- MaxPooling

Camada de Embedding
Camada de convolugéo
Camada de Dropuot
Camada de Densa

Camada de Pooling
Camada LSTM
)
N\

Fig. 6. Estrutura da rede CNN com LSTM.

O experimento da rede CNN com LSTM em CPU obteve
acuracia de 94,12% e levou 573 segundos para ser executado.
Ja o experimento com a rede CNN com LSTM em GPU
obteve acurdcia de 94,09% e levou 256 segundos para ser
executado.

Os resultados da métrica ROC AUC para rede CNN com
LSTM, obtidos no ambiente com CPU e com GPU foram
respectivamente 0,7781 e 0,7720.

H. Andalise dos Resultados

A partir da analise dos resultados obtidos pelas redes CNN,
LSTM e CNN com LSTM, em ambientes com CPU e em
GPU, pode-se concluir que todas elas alcangaram bons
resultados, quando comparadas com os modelos utilizados
como base de comparagdo. Enquanto o modelo gerado pela
SVM obteve a métrica ROC-AUC de 0,6132 e acuracia de
43,72%, e o modelo gerado pela CNN com uma base
semelhante a utilizado nos experimentos obteve ROC-AUC de
0,7804 e acuracia de 85,15 %. Os modelos gerados pela CNN,
LSTM e pela CNN com LSTM obtiveram os valores médios
de ROC-AUC de 0,8782, 0,7091 e 0,7750 respectivamente.
Esses modelos também obtiveram acuracia média de 94,56 %,
93,60% e 94,10 %.

Como observado, todos os experimentos apresentaram
resultados superiores ao modelo gerado pelo SVM. No
entanto, com relacdo aos resultados obtidos com o conjunto de
dados do sistema de ouvidorias (com a aplicagdio de um
modelo de deep learning), constatou-se que o experimento
realizado com a rede CNN obteve valores superiores com
relacdo a ambas as métricas analisadas, mas quanto as redes
LSTM e CNN com LSTM, essas conseguiram acuracias

superiores, e valores de ROC-AUC similares, porém
inferiores. Tal constatagdo pode ser um indicativo de que a
rede CNN apresentaria uma melhor capacidade de
generalizacdo para esse tipo de dados.

Com relagdo aos modelos analisados nos experimentos,
constatou-se que o modelo gerado pela rede CNN apresentou
performance superior aos modelos da LSTM e da CNN com
LSTM. Apesar de todos os modelos apresentarem valores
médio de acuracia semelhantes, o modelo da CNN obteve
melhor valor para a métrica ROC-AUC, além de ter sido o
modelo que convergiu de forma mais rapida, conforme pode
ser observado na Fig. 7, que ilustra o valor da métrica ROC
AUC acada 5 épocas para cada uma das redes testadas.

1 m il e

ROCAUC
n -

0 D D D o o0 o000

= e T w

épocaS época:l: épocals Epocaz: épocaES

NN L3 CMN Cf L5TM

Fig. 7. Evolugdo da métrica ROC AUC por rede durante o treinamento.

Essa melhor performance da rede CNN pode ser justificada
pelo fato das sentencas analisadas no experimento serem
curtas, ou seja, composta por uma pequena quantidade de
palavras.

Levando-se em consideragdio o aspecto de tempo, a
eficiéncia dos modelos durante o treinamento variou de acordo
com o tipo de processamento utilizado (CPU e GPU). Para o
processamento em CPU, o modelo que treinou utilizando
menos tempo foi a rede CNN, seguido pela rede CNN com
LSTM e por ultimo ficou a LSTM. O tempo gasto para a
execucdo dos treinamentos utilizando CPU para as redes
CNN, LSTM e CNN com LSTM foram respectivamente 172
segundos, 229 segundos, e 247 segundos.

Quando os modelos foram treinados utilizando GPU, o
modelo que treinou em menor tempo também foi gerado pela
rede CNN, seguido pela rede CNN com LSTM e por ultimo
também ficou a rede LSTM. Sendo que, os tempos gastos nos
treinamentos das redes CNN, CNN com LSTM e LSTM
foram de 24 segundos, 98 segundos e 146 segundos,
respectivamente. A Fig. 8 ilustra a diferenga de tempo de
treinamento no ambiente em CPU e em GPU para cada uma
das redes analisadas.

Apesar da ordem dos tempos de treinamento dos modelos
ter sido mantida (tanto para o processamento em CPU quanto
em GPU), o ganho de processamento em GPU para a rede
CNN foi muito maior. A melhora de performance para os
modelos, comparando-se os processamentos em CPU e GPU,
foram de 7,17 vezes, 2,34 vezes, ¢ 1,69 vezes para as redes
CNN, CNN com LSTM e LSTM respectivamente. Essa
diferenca pode ser justificada pelo fato da rede LSTM
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necessitar que parte do seu processo de treinamento seja
sequencial, o que faz com que esse tipo de rede ndo usufrua
totalmente dos beneficios trazidos pela paralelizacdo obtida
com as GPUs.

can
a0
00
- I I I

CNN LT CMMN com LSTM

Tempo em segundos

mCFU mGPU

Fig. 8. Tempo de Treinamento em CPU e em GPU por rede.

Diante desses fatos, pode-se dizer que o melhor modelo
para classificar os pedidos de acesso a informagdo do sistema
e-sic € o modelo gerado pela rede CNN, pois, além de ter sido
o modelo que treinou em menor tempo (tanto em GPU quanto
em CPU), foi o modelo que convergiu de forma mais rapida e
obteve melhores valores para as métricas avaliadas.

V. CONCLUSAO

Esse trabalho testou o desempenho das redes CNN, LSTM e
de uma combinagdo de CNN com LSTM para o problema de
classificacdo de solicitagdes textuais de informacgdes
governamentais.

Os experimentos foram executados tanto em ambientes com
processamentos com GPU quanto em ambientes apenas com
CPU, sendo que, em ambos os casos a rede CNN foi a que
treinou em menor tempo e obteve melhores resultados, sendo
essa a arquitetura mais apropriada para os dados em questio.

Uma possivel explicagdo para essa melhor performance da
rede CNN ¢ o fato dos textos analisados serem em sua maioria
textos curtos.

Outro fato observado foi que o ganho de tempo de
treinamento no ambiente com GPU em relagdo ao ambiente
apenas com CPU, foi muito maior para a rede CNN, quando
comparado com as redes LSTM e CNN com LSTM. Uma
explicacdo para esse comportamento é o fato de que parte do
processamento das células LSTM ter que ser feito
obrigatoriamente de forma sequencial, o que impede uma
melhor utilizagdo do paralelismo proporcionado pelas GPUs.

Como trabalhos futuros, pretende-se testar outras
arquiteturas de rede e outras formas de representagdo textual
para o problema de classificacdo de textos de interacdo entre
cidadios e governo escritos na lingua portuguesa.
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