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Resumo

Este trabalho apresenta uma anadlise acerca da viabilidade do uso de algoritmos de
aprendizagem de méquina para a classificacdo de itens de produtos de Nota Fiscal Eletronica
(NFE), se baseando nas descricoes textuais dos produtos para os atribuir as unidades comer-
ciais correspondentes. A base de dados selecionada foi a base de dados de NFE disponibili-
zada pelo Ministério Publico do Estado da Paraiba (MPPB). Esta pesquisa tem o objetivo de
contribuir com a busca de solucdes para o desafio de definir exatamente qual produto esta
sendo descrito e qual a quantidade que foi comercializada em uma NFE, e assim auxiliar em
uma possivel fiscalizacao automatizada dos precos. Para realizar a classificacdo, primeiro foi
realizada uma rotulagdo manual de uma amostra dos dados, classificando-as quanto a uni-
dade de medida. Essa amostra foi utilizada no treinamento de dois modelos para realizar a
classificacdo da descricdao do produto: uma solugao tradicional a nivel de palavras, adotado
como baseline; e uma solucdo mais a nivel do estado da arte baseado em redes neurais re-
correntes, a nivel de caracteres. Realizamos uma comparacao do desempenho dessas duas

abordagens.

Palavras-chave: Aprendizagem de Mdquina; Processamento de Linguagem Natural; Re-

des Neurais Recorrentes
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Abstract

This work presents an analysis about the feasibility of using machine learning algo-
rithms to product item classification in Electronic Invoices (NFE), based on the textual des-
criptions of the products to associate them with the corresponding commercial units. The
database used in this work was extracted from a NFE database made available by Public
Ministry of Paraiba (MPPB). This research has as purpose to contribute to the challenge of
defining exactly which product is being described and what quantity was sold in an NFE, and
thus help in a possible automated price inspection. To the classification, first was performed
a manual labeling of a data sample, classifying them with the matching unit of measure-
ment. This sample was used in the training of two models to perform a product description
classification: a traditional word-based solution, adopted as baseline; and a state-of-the-art
character-based solution based on recurrent neural networks. We perform a comparison of

the performance of these two approaches.

Keywords: Machine Learning; Natural Language Processing; Recurrent Neural Network
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Introducao

1.1 Contextualizacao

O Brasil é um dos maiores emissores mundiais de documentos fiscais eletronicos (BARREIX
et al., 2018), sendo registrada uma quantidade em torno de 35 bilhdes de documentos au-
torizados no Portal Nacional da Nota Fiscal Eletronica até o ano de 2022 (Receita Federal do
Brasil, 2022).

Essa trajetoria se iniciou em 2007, quando o Governo do Brasil, com o objetivo de mo-
dernizar a escrituracdo contdbil e fiscal das empresas no Brasil, criou o Sistema Publico de
Escrituracao Digital (SPED), o qual unificou as atividades de recepcao, valida¢do, armaze-
namento e autenticacao de livros e documentos contébeis e fiscais, mediante fluxo tinico e
computadorizado das informacoes.

O SPED teve como uma de suas principais vertentes a implantacdo de uma Nota Fis-
cal Eletronica (NFE) no Brasil. Sendo a substitui¢do da nota fiscal em papel por um docu-
mento eletronico com validade juridica para todos os fins, e de existéncia apenas digital,
uma das principais quebras de paradigma do Projeto NFE, que contribuiu com os esforcos
de transparéncia tributéria, digitalizacdao das administracoes tributérias e intercambio de
informacdes, aumentando o potencial de combate a sonegacao fiscal e a outros atos ilicitos
relacionados (MELLO, 2014).

A NFE é um documento emitido e armazenado exclusivamente de forma digital, com o
intuito de documentar uma operacao de circulagdo de mercadorias ou uma prestacao de
servicos, ocorrida entre as partes contratantes. Sua validade juridica é garantida pela assi-
natura digital do remetente e a autorizacao de uso fornecida pela administracdo tributéria
da esfera do contribuinte, antes da ocorréncia do fato gerador, que garantem a autoria, inte-

gridade e irrefutabilidade dos arquivos de notas fiscais (Receita Federal do Brasil, 2022).
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A NFE possui as seguintes caracteristicas (NETO, 2018):
e A NFE detalha os produtos ou servicos fornecidos por um vendedor a um comprador;

e A NFE é um modelo nacional, com layout de campos definidos por uma legislacao

especifica;

e Oarquivo de uma NFE é considerado dado publico e seu arquivo pode ser consultado e
descarregado através dos enderecos eletronicos estaduais e federais de agéncias tribu-
tarias. Sendo necessdrio apenas o cédigo numérico (chave de acesso) do documento
fiscal, que consiste numa sequéncia de 44 digitos, obtido por meio de algoritmo for-
necido pela administracao tributdria, juntamente com o niimero do cadastro nacional

de pessoa juridica (CNPJ) do emitente e do nimero da NFE.

Assim, as informacdes de determinada NFE podem ser acessadas nos portais das agén-
cias tributdrias estaduais e federal, uma vez que se tenha as chaves de acessos destes docu-
mentos, e extraidas diversas informacoes, como por exemplo: dados cadastrais do emitente,
dados cadastrais do destinatdrio, descricao e quantidade dos produtos ou servicos, valores
monetérios envolvidos na transa¢do, dados sobre o transporte dos produtos, dentre outros
dados.

Essa grande quantidade de dados armazenada na base de NFE é de grande interesse ana-
litico para as agéncias de fiscalizagdo tributéria que, devido ao elevado volume de notas fis-
cais emitidas, historicamente realizam cruzamento de dados a fim de evitar tanto a omissao
de vendas quanto a inclusdo de falsas compras, os quais podem envolver sonegacao fiscal
e diversos tipos de fraudes. Com isso, podem monitorar e cobrar o imposto devido (OECD,
2022).

Recentemente, os dados armazenados na base de NFE também tém atraido o interesse
analitico de outras agéncias governamentais responsaveis pela fiscalizacdo, como controla-
dorias, auditorias internas, Tribunais de Contas e Ministérios Publicos. Esses 6rgaos de con-
trole tem acessado os dados de NFE visando desenvolver solu¢des de tecnologia para apoiar
sua dreas finalisticas, tais como a formacao de banco de precos de aquisicoes publicas e
malhas eletronicas de fiscalizacao, visando a deteccao de possiveis irregularidades (vendas
superfaturadas, fraudes em contratacoes, simulacdo de operagdes comerciais e outras), bem
como promover uma maior transparéncias dos gastos incorridos pela Administragdo Publica
com aquisicoes de bens e servicos (ENCCLA, 2018) (CGU, 2022).

1.2 Motivacao

Apesar do potencial de utilidade dos dados da base de NFE para as agéncias governamentais

de controle e fiscalizacdo, surge um desafio comum na utiliza¢do destes dados: o problema
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de agrupamento e classificacdo de produtos quanto a sua natureza e similaridade, que busca
definir exatamente qual o produto que estd sendo descrito e qual a quantidade que foi co-
mercializada.

A NFE possui diversos campos de dados que sao estruturados, e seguem padroes estabe-
lecidos de acordo com especifica¢do do layout da NFE em vigor, tais como os campos relaci-
onados a dados cadastrais do fornecedor e comprador e codigos de descri¢do dos produtos
como o NCM (Nomenclatura Comum do Mercosul), CFOP (Cédigo Fiscal de Operacoes e
Prestacoes) e GTIN (Global Trade Item Number).

Entretanto, muitos campos sdo de livre preenchimento pelo fornecedor, como é o caso
do campo “Descri¢dao do Produto ou Servico” e o campo “Unidade de Comercializacao do
Produto”. Para estes campos nao estruturados, de livre preenchimento, cada contribuinte
pode adotar uma forma prépria para descrever um mesmo produto, resultando em uma
grande variedade de formas de descrever um mesmo produto no documento fiscal emitido
por diversos fornecedores. Problemas comuns podem envolver divergéncias de descritores
textuais, como erros ortogréficos, abreviacoes, prefixacao, super especificacdo e subespeci-
ficacao. Isto dificulta a comparabilidade de um mesmo produto entre diversos fornecedores
ou compradores, e inviabiliza o processamento deste conteido em verificacoes automati-
cas realizadas por malhas eletronicas de 6rgaos governamentais, limitando as anélises aos
campos estruturados.

Adicionalmente, uma empresa fornecedora pode manipular as informacoes de campos
estruturados e nao estruturados para nao representar adequadamente um produto ou a sua
quantidade comercializada, dificultando a verificagdao por ferramentas eletronicas de cruza-
mento de dados das agéncias governamentais, o que remete para a importancia também de
se padronizar a varidvel quantidade de produtos comercializados.

Embora a NFE possua campos especificos para se informar a quantidade da mercadoria
(campo numérico) e a unidade de comercializacao adotada (campo texto de livre preenchi-
mento), € comum a insercao de descricao de unidades de medidas de forma agrupada no
campo da descricao do produto, que podem ndo condizer com os valores descritos em ou-
tros campos.

Assim, as descricoes dos produtos, apesar de expressas em textos desestruturados, sao
uma alternativa para enriquecer a informacao sobre a quantidade de produtos comerciali-
zados, por possuirem informacdes adicionais sobre as unidades de comercializa¢do adota-
das.

Entretanto, esta andlise necessita do uso de estratégias mais sofisticadas de identifica-
¢ado da similaridade. Assim, seria possivel o uso de algoritmos de aprendizagem de maquina
para classificar os itens de produtos de acordo com as unidades de medidas corretas, inde-
pendente do dado existente no campo especifico de unidade de medida na base de dados
da NFE?
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1.3 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo geral avaliar a viabilidade de uso de algoritmos de apren-
dizagem de mdquina para classificar os itens de produtos de Nota Fiscal Eletronica (NFE),
atribuindo-os as unidades comerciais correspondentes, com base nas descricoes textuais
dos produtos.

Para possibilitar a realizacao do objetivo geral, podemos enumerar os seguintes objetivos
especificos:

* Pesquisar técnicas de processamento de texto que possibilitem lidar com grandes vo-

lumes de dados de modo a torna-los adequados para o treinamento de classificadores;

 Avaliar técnicas de classificacdo de texto que sejam eficazes para a utilizacao em clas-

sificadores com muiltiplas classes;

* Realizar o pré-processamento de dados, como limpeza, selecao e integracao de dados,

para que os algoritmos selecionados realizem a anélise e o processamento dos dados;

e Implementar dois algoritmos classificadores de texto, um a nivel de palavras e ou-
tro a nivel de caracteres, para classificar as descri¢coes textuais de itens de produtos,

associando-os a unidades comerciais adequadas;

 Testar os classificadores sobre dados reais de transa¢des obtidas a partir do banco de

dados de NFE de aquisicoes publicas fornecido pelo MPPB;

e Analisar e comparar os resultados dos classificadores implementados utilizando mé-

tricas adequadas para avaliacao.



Referencial Teorico

2.1 Processamento de Linguagem Natural

De acordo com Anchiéta et al. (2021), Processamento de Linguagem Natural (PLN) é uma
vertente da Inteligéncia Artificial (IA) que ajuda computadores a entender, interpretar e ma-
nipular a linguagem humana.

A Comissao Especial de Processamento de Linguagem Natural (CE-PLN) da Sociedade
Brasileira de Computac¢do (SBC), estabelece que a drea de PLN, também denominada Lin-
guistica Computacional, busca investigar, propor e desenvolver formalismos, modelos, téc-
nicas e sistemas computacionais para resolver problemas relacionados a automacao da in-

terpretacao e da geragdo da lingua humana.

2.1.1 Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-1DF)

A medida chamada TF-IDF nos permite identificar palavras em uma colecdo de documentos
que sdo uteis para diferenciar cada documento. De acordo com Rajaraman e Ullman (2011),
a medida chamada TD-IDF representa o quanto a ocorréncia de uma determinada palavra
é concentrada em relativamente poucos documentos. Uma palavra terd um alto valor TF-
IDF em um documento se ela aparece em relativamente poucos documentos, mas aparece
neste, e tende a aparecer muitas vezes.

Para calcular essa medida, suponha que f;; seja a frequéncia de determinado termo (pa-
lavra) i em um documento j. Essa frequéncia é normalizada dividindo pelo nimero maximo
de ocorréncias de cada termo no documento j. O valor da frequéncia do termo TF;; é dado

por:

fij

TF;: = —~J
Y maxg fi

(2.1)

14
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Para calcular a frequéncia inversa do documento (IDF), suponha que um termo i aparece

em n; documentos de um total de N documentos. Essa frequéncia serd dada por:

N
IDF; =log, — (2.2)
n;

Assim, o valor TF-IDF de um termo i em um documento j serd o produto TF;; x IDF;.
Os termos com valor TF-IDF mais altos geralmente sdo os termos que melhor caracteri-

zam o topico de determinado documento.

2.2 Aprendizagem de Maquina

Um algoritmo de aprendizagem de méquina (ML) é um algoritmo que é capaz de aprender
através de um conjunto de dados e melhorar seu desempenho. Esse aprendizado é feito
através da observagdo dos dados, instrugdes explicitas ou experiéncias. Para Rajaraman e
Ullman (2011), o aprendizado de méquina é uma boa abordagem quando nao se conhece
muito sobre o que se estd buscando nos dados.

Em geral, algoritmos de ML se dividem em:

* Aprendizagem Supervisionada: busca encontrar um modelo que relacione as observa-
¢oes de dados com valores previamente associados a estas, de forma a categorizar as
observacgoes atuais e prever as respostas para observacoes futuras. Um exemplo desse

tipo de aprendizagem sdo os algoritmos de classificagdo;

e Nao-supervisionado: utiliza dados de observacoes sem nenhum valor associado. A
aprendizagem ocorre de acordo com o entendimento das relacdes entre tais observa-
¢oes e seus respectivos valores, que podem nao ser claras para o entendimento hu-
mano. Um exemplo de aprendizagem ndo supervisionada sao algoritmos de agrupa-

mento.

2.2.1 C(lassificacao

Em aprendizagem de maquina, a classificacdo é um tipo de problema que busca identificar
um conjunto de categorias baseadas em um conjunto de treinamento de dados contendo

atributos ou instancias cuja associacao a categoria pode ou nao ser conhecida.

2.3 Maquina de Vetores de Suporte (SVM)

SVM é um conjunto de métodos de aprendizado supervisionado avancado que podem ser

usados para resolver problemas de regressao e classificacdo, embora seja mais favordvel para
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a classificacao.

Os itens ou registros do conjunto de dados sdo representados como pontos em um es-
paco n-dimensional, separados em classes por uma margem conhecida como hiperplano.
Para realizar a classificacao, nesse mesmo espaco n-dimensional, os itens de dados sao ma-
peados para obter a previsdo da categoria a que pertencem, de acordo com o lado do hiper-
plano em que estiverem (SEN; HAJRA; GHOSH, 2019).

E possivel aplicar o SVM em conjuntos de dados que néo sdo separados por funcées line-
ares utilizando o truque do kernel, que utiliza ntcleos que transformam o espaco de entrada

de baixa dimensdao em um espac¢o de dimensao superior, ou mesmo dimensao infinita.

2.4 Redes Neurais Artificiais (ANN)

Baseado nos estudos sobre o funcionamento do cérebro humano, as Redes Neurais Artifi-
ciais (ANN) buscam construir uma estrutura artificial que funcione de forma similar, tendo
capacidades de processamento, de associacdo de padroes e de aprendizado.

Para Osorio e Bittencourt (2000), as ANNs sdo constituidas por um grafo orientado e pon-
derado, formado por um conjunto de unidades elementares de processamento de informa-
coes fortemente conectadas, os neurdnios artificiais. Estes neurdnios artificiais sdo auto-
matos simples, que formam através de suas conexdes um autdbmato mais complexo, a rede
neural, também conhecida como rede conexionista.

Cada unidade dessa rede é dotada de um estado interno, o qual é chamado de estado de
ativacdo. As unidades podem propagar seu estado de ativacdo para as outras unidades do
grafo por ligacoes ponderadas, chamadas de ligagcdes sindpticas ou pesos sindpticos. A regra
que determina a ativacdo de um neuronio em funcao da influéncia vinda de suas entradas,
ponderadas pelos seus respectivos pesos, se chama regra de ativacao ou funcdo de ativacao.
Mudancas nos valores dos pesos sindpticos entre unidades de uma rede sao responsdveis
pelas alteragdes no comportamento de ativacao desta, e isso é o que permite a rede apren-

der um novo comportamento.

Camada
oculta

Entradas

Figura 2.1: Representacdo de uma ANN multicamada com camada oculta tinica.
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Uma ANN pode ser composta de trés tipos de camadas:

¢ A camada de entrada, formada pelos nés de entrada;

¢ As camadas intermediarias, chamadas de camadas ocultas;
¢ A camada de saida, que representa o modelo resultante.

Cada n6 de uma camada é conectado a todos nés da camada seguinte por uma ligacao
ponderada, com um peso W;;. Na Figura 2.1 vemos uma representacdo da arquitetura de
uma ANN de uma camada oculta (RIPLEY, 1996). Uma rede neural onde os nés de uma

camada conectam-se entre si € chamada de rede recorrente.

2.5 Redes Neurais Recorrentes (RNN)

As Redes Neurais Recorrentes sao um tipo especializado de rede neural, focadas em proces-
sar uma sequéncia de valores. As RNNs permitem trabalhar com dados sequenciais, como
um texto (ANCHIETA et al., 2021).

Esse tipo de rede é bastante utilizado em algoritmos de PLN, que utilizam sequéncias
de texto como entrada. Uma rede recorrente é qualquer estrutura em que o valor de uma
unidade dependa de saidas anteriores (dos elementos anteriores da sequéncia) como en-
trada, seja direta ou indiretamente. Entre os vdrios tipos de RNN, temos dois que se des-
tacam: Long Short-Term Memory (LSTM) e Gated Recurrent Unit (GRU), que foram criadas
para solucionar o problemas das RNNs convencionais de “esquecer” informacgdes ao longo

do processamento, assim como os problemas com dissipa¢do ou explosao do gradiente.

2.5.1 Long short-term memory (LSTM)

A rede LSTM é um tipo de Rede Neural Recorrente que possui a habilidade de aprender de-
pendéncias de longo prazo. Ela foi proposta por Hochreiter e Schmidhuber (1997) para so-
lucionar os problemas de dissipa¢do ou de explosao do gradiente.

Gradientes sdo valores usados para atualizar os pesos das redes neurais. O problema
da dissipac¢do do gradiente ocorre quando esse gradiente diminui a medida que se propaga
ao longo do tempo. Assim, nas redes neurais recorrentes, as camadas que recebem uma
pequena atualizacao gradiente param de aprender. Dessa forma, as RNNs podem esquecer
o que foi visto em sequéncias mais longas, tendo assim uma memoria de curto prazo.

LSTMs tém sido utilizadas em algoritmos de reconhecimento de fala, anélise emocional
e andlise de texto, pois possui memoria propria e pode fazer previsoes relativamente precisas
(LU et al., 2020).
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2.5.2 Gated Recurrent Unit (GRU)

Visando solucionar esses mesmos problemas de gradiente, uma Unidade Recorrente Fe-
chada (GRU) foi proposta por Cho et al. (2014) para fazer com que cada unidade de uma
camada oculta da rede capture de forma adaptativa as dependéncias de diferentes escalas
de tempo. Redes com GRU possuem estrutura similar as redes LSTM, porém um pouco mais
simplificada. Assim como a unidade LSTM, a GRU possui unidades fechadas que modulam
o fluxo de informacdes dentro da unidade, porém, sem possuir células de memoria separa-
das (CHUNG et al., 2014).

A GRU é composta pela entrada atual x;, o estado oculto anterior h;_,, 0 update gate z;,
o reset gate r; e o novo estado oculto /;. No processo a seguir, a entrada de GRU é x; e h;_,

e a saida é o novo estado oculto /h;, como mostra a Figura 2.2 (ZHANG et al., 2021).

update gate A
t

Xt

o /)

Figura 2.2: Estrutura de uma GRU (ZHANG et al., 2021)

* Update gate (z;): é usado para controlar o grau em que a informacdo do momento
anterior é trazida para o estado atual. Quanto maior o valor do update gate, mais in-

formacoes sdo trazidas do momento anterior. Pode ser calculado por:

zr=0(W;- [ht—ly Xl + bz)y (2.3)

onde W} e b, sao a matriz de peso e viés da porta de atualizacdo, respectivamente.
o(x) =1/[1+ e*] é a funcao de ativacao sigmoid, pela qual os dados sdo mapeados no

intervalo [0, 1] (sinal de controle da porta).

* Reset gate (r;): é usado para controlar quanto das informacoes da camada oculta do

momento anterior precisam ser esquecidas. Pode ser calculado por:

re=0(Wr-[hi-1, X+ by), (2.4)

onde W, e b, sdo a matriz de peso e viés da porta de atualizacdo, respectivamente.
O valor dessa funcao serd 0 para apagar a informacdo de estado oculto do momento

anterior.
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e Candidate output state (hy):
Ry = tanh(Wi, - [ © hy_1, X¢] + bp), (2.5)

onde W), e by, sao a matriz de peso e viés do estado candidate output, respectivamente.
A funcgdo fanh ativa a funcao para dimensionar os dados para o intervalo de -1 a 1. O
produto de Hadamard, representado por ©, é a multiplicacao dos elementos corres-

pondentes na matriz.

¢ Novo estado da camada oculta (h;): A saida de GRU é o novo estado da camada oculta,

que possui a seguinte expressao matemadtica

ht: (l—Zt)th_1+Zt®h[. (26)

2.5.3 Bidirectional Gated Recurrent Unit (Bi-GRU)

Diferente do GRU tradicional, que s6 pode prever a saida do pré6ximo momento com base
nas informacdes do momento anterior, o Bi-GRU combina as informacodes da sequéncia de
entrada nas direcOes para frente e para tras (forward e backward) (ZHANG et al., 2021). Sua

estrutura é mostrada na Figura 2.3.

-----------------

Backward layer

--------------------------------------------------------------

Forward Iu‘\ er

Inputlayer

Figura 2.3: Estrutura de uma Bi-GRU (ZHANG et al., 2021)

A estrutura bidirecional pode ser considerada como duas camadas ocultas com dire-
coes opostas de transferéncia de informacoes e unidades GRU. No momento #, a entrada
x; fornece as camadas ocultas em duas direcdes opostas simultaneamente. A saida y; no
momento ¢ é determinada conjuntamente por essas duas camadas ocultas unidirecionais.
A camada forward de GRU possui a informacao do momento ¢ e 0 momento anterior na
sequéncia de entrada, enquanto a camada backward de GRU possui a informacao do mo-
mento ¢ e 0 momento subsequente na sequéncia de entrada.

Uma estrutura de camada oculta ciclica bidirecional pode capturar as dependéncias
forward e backward no tempo, e pode efetivamente melhorar a capacidade de processa-

mento do modelo para dados nao lineares.
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2.6 Métricas de Avaliacao

Existem vdarias métricas que sao usadas para avaliar o treinamento e o teste de um algoritmo

classificador:

e Acurdcia: consiste na razao entre o nimero de predi¢cdes verdadeiras e o namero total
de amostras. Indica a performance do modelo, entdo quanto maior a acurécia, mais

as predicoes deste modelo se aproximam dos valores de referéncia.

e Matriz de confusdo: Para Anchiéta et al. (2021), a matriz de confusdo é utilizada para
identificar a performance do modelo para cada classe. A matriz fornece quantas amos-

tras de cada classe foram classificadas corretamente.

A matriz de confusdo segue a seguinte forma:

TN FP
FN TP

)

onde:
— TN (Verdadeiro Negativo): a quantidade de rétulos da classe negativa que o mo-
delo previu corretamente como negativo;

— FP (Falso Positivo): a quantidade de rétulos que originalmente pertencem a

classe negativa, mas o modelo previu como positivo;

— FN (Falso Negativo): a quantidade de r6tulos que originalmente pertencem a

classe positiva, mas o modelo previu como negativo;
— TP (Verdadeiro Positivo): a quantidade de r6tulos da classe positiva que o modelo

previu corretamente como positivo.

Uma matriz de confusdo com valores mais altos na diagonal (TN e TP) representa uma

alta taxa de acerto do modelo.

e Precisao (P): o numero de amostras de determinada classe que realmente pertencem

a esta classe:

TP

P=—. (2.7)
TP+FP

Um valor alto de precisao é desejado quando se quer evitar falsos positivos.

e Cobertura (Recall): o numero de predicoes corretas de uma determinada classe:
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TP

R= ——. (2.8)
TP+FN

Um valor alto de recall é desejado quando se quer evitar falsos negativos.

2.7 Tweet2Vec

Textos de rede social possuem muitos desafios que podem tornar as abordagens tradicionais
de PLN pouco eficientes, como erros ortogréficos, escrita informal, abreviacdes e simbolos,
levando a um vocabuldrio desnecessariamente grande para abordagens em nivel de palavra.

Dhingra et al. (2016) propds um modelo a nivel de caracteres, o fweet2vec, que encon-
tra representacdes em espaco vetorial de tweets inteiros pelo aprendizado de dependéncias
complexas e ndo locais nas sequéncias de caracteres.

A proposta do tweet2vec é uma rede neural bi-direcional com Gated Recurrent Unit (Bi-
GRU) para codificar fweets. O modelo processa as sequéncias de caracteres em forward e
backward, e os estados GRU finais sdo combinados linearmente para obter a associa¢do do

fweet. A sua estrutura é mostrada na figura 2.4.

Embedding
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‘Whaoa, whoa, whoa. [ just realized its winter in Rio. This may not
wark ouft, dear, T worship the san.
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Figura 2.4: Codificador do fweet2vec para texto de rede social (DHINGRA et al., 2016).

Este trabalho teve como estudo base o word2vec, um modelo que treina uma rede neu-
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ral recorrente utilizando palavras como unidade bdsica, o que gerava vetores de palavras
muito extensos. O modelo proposto pelo fweet2vec superou o baseline implementado em
nivel de palavra na previsao de hashtags associadas as postagens, sendo significativamente
mais preciso quando a entrada contém muitas palavras fora do vocabulério ou sequéncias
de caracteres incomuns: enquanto o baseline obteve precisao de 20,4% para o conjunto de

palavras raras, o modelo proposto alcancou uma precisao de 32,9%.



Metodologia

Neste capitulo serd descrita a metodologia adotada para alcancar os objetivos descritos na

secao 1.3.

3.1 OsDados

Neste trabalho foi utilizada uma amostra de dados de notas fiscais eletronicas disponibili-
zada pelo Ministério Publico da Paraiba, que consiste em um arquivo no formato CSV con-
tendo dados de 30 mil NFEs emitidas por empresas fornecedoras para 6rgaos da adminis-
tracao publica.

Essas NFEs contam com 62 campos de dados, entre os quais se destacam pela relevancia

para a determinacdo do produto e do valor do item:

[. NCM_prod: a Nomenclatura Comum do Mercosul é uma convencdo de categorizacao
de mercadorias adotada desde 1995 pelo Uruguai, Paraguai, Brasil e Argentina, sendo
uma categoria representada por um cédigo numérico que pode agrupar varios produ-

tos;

II. Descricao_do_Produto_ou_servicos: descricdo do item vendido, de livre preenchi-

mento;
III. Quant_prod: a quantidade vendida, depende da unidade de medida;
IV. Valor_total_da_nota: valor total da nota fiscal, contabilizando taxas e descontos;
V. Valor_unit_prod: o valor unitario do produto;
VI. Valor_total_prod: o valor total do produto;

VII. Unid_prod: unidade de medida do produto.

23
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3.1.1 Amostra e Rotulacao

Os algoritmos de classificacdo de texto utilizados neste trabalho utilizam como entrada um
conjunto de pares <texto, classe>. Para classificar nossas descri¢oes de produtos, foi feita
uma rotulacdo manual de uma amostra dos dados, classificando-as quanto a unidade de
medida.

A base de notas fiscais disponibilizada conta com um campo de unidades de medida, o
qual nem sempre condiz com a unidade de medida expressa na descricao. Sabendo disso,
foi criado um script para gerar uma amostra que contivesse todos os valores de unidades
de medidas encontradas. Inicialmente, o objetivo era obter aproximadamente 2 mil notas,
por isso a selecao ocorreu da seguinte forma: para cada valor tnico da coluna 'Unid_prod’
foram selecionadas aleatoriamente até 40 notas, e foi gerado um arquivo contendo apenas
os campos unidade de medida e texto de descricao dos produtos. A amostra obtida continha
1963 NFEs.

Analisando as unidades de medidas descritas nas NFEs da amostra, constatou-se que

uma mesma unidade de medida pode ser escrita de varias formas, como podemos ver na

Figura 3.1:
CAIXA ox PACOTE 4P
PACOTE AMPOLA
- - FCT AMP
BOMBONA [—»| BB |
COMP ) \ | com |
COMPRIMIDO CONJUNTO p—

CP/CPS | JG |

CPR/CPRS [
e

CAPSULA

RS
RESMA

PC

RSM
PECA

PCS RM

PCA

-
=
m
[
—
[==]

ED

BALDE ob | GALAD |—>|E| POTE PO

Figura 3.1: Abreviacoes de algumas unidades de medida.

Assim, adotou-se uma padronizacdo da escrita para cada unidade de medida, que foi
aplicada durante a rotulacdo dos dados.

Na amostra, também foi observado que algumas das descri¢coes dos produtos eram com-
plexas, tendo multiplos valores de quantidade e unidade de medida, como mostra a Figura
3.2
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NUTRISON 1.5 ENERGY TETRA 1000ML CX.C/12
LEITE EM PO INTEGRAL FARDO COM 50 PCT
PAPEL TOALHA FD C/12 PCT/ C/02 UND X 30 MT

SABAQ EM PO 500 G FD 20X500g

Figura 3.2: Exemplos de descri¢cdo de produto.

Uma caixa contendo 12 unidades de um produto deve ter um preco aproximado a 12 ve-
zes o valor unitario do mesmo produto. Com isso, durante a rotulacao, sempre que possivel a
unidade mais complexa foi dividida, sendo selecionada apenas a menor unidade presente na
descricdo. Entao, utilizando-se desses critérios, foi realizada a rotulacao manual das unida-
des de medida dessa amostra a partir do texto de descri¢cao do produto. A rotulagdo manual
foi realizada por meio de um editor de planilhas, e das 1963 NFEs da amostra foi possivel
classificar as unidades de medida a partir da leitura do campo de descricdo em 1038, o que
representa cerca de 52,8% da amostra.

As quantidades de itens de cada classe de unidade de medida da amostra rotulada, orde-
nadas em ordem decrescente, sio mostradas na Tabela 3.1.

Classe Quantidade
indefinido 925
ml 167
comp 139
grama 132
unidade 120
litro 120
kg 74
metro 59
m3 44
caixa 39
ampola 34
frasco 31
conjunto 27
kit 26
rolo 9
cilindro 9
galao 8

Tabela 3.1: Distribuicao das classes na amostra de descricoes de produtos.

3.2 Pré-processamento

Como a descri¢do dos produtos nas notas é de livre preenchimento, podendo conter erros
e divergéncias de representacao, é necessario realizar um pré-processamento desses textos
antes de realizar uma modelagem, a fim de melhorar a qualidade dos dados. Para tratar os

dados dessa amostra, foram realizadas as etapas descritas nas secoes seguintes.
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3.2.1 Limpeza de texto

Trata os caracteres que podem atrapalhar o processamento do texto. Possui as seguintes

etapas:

I. Remocao de acentos nas letras;
II. Converter todas as letras em mintusculas;
III. Remocao de caracteres especiais e pontuac¢ao;
IV. Separar ntimeros de letras;

V. Conversao de todos os nimeros para um tnico simbolo.

Como a presenca de nimeros € uma informacao util para a determinacgdo de algumas
unidades de medida, essa informacao foi mantida, e ao invés de remover os nimeros as
“cadeias de digitos” encontradas foram convertidas em um tnico caractere: “0” na funcao
para a classificacdo a nivel de palavras, e “9” para a classificac@o a nivel de caracteres.

Por exemplo, a funcao de limpeza de texto para o algoritmo a nivel de palavras converteu
a descricao "ATADURA DE CREPOM 30CM X 1,8 13FIOS C/12” para "atadura de crepom 0

cnx00fiosc0".

3.2.2 Remocao de palavras de parada

A biblioteca do python NLTK (BIRD; LOPER; KLEIN, 2009) fornece as palavras de parada
(stop words) da lingua portuguesa, porém algumas dessas teriam impacto negativo se re-
movidas nos textos de descricdo devido a algumas abreviacdes, motivo pelo qual optou-se
por utilizar palavras de parada personalizadas. A biblioteca scikit-learn (PEDREGOSA et al.,
2011) aplica essa etapa no momento de calcular o vetor TF-IDE

3.3 Modelos de Classificacao

Foram treinados dois modelos para realizar a classificacdo do texto. O primeiro é uma so-
lucao tradicional a nivel de palavras, adotado como baseline; e o segundo é uma solucao
mais a nivel do estado da arte baseado em redes neurais profundas, a nivel de caracteres. Os
classificadores utilizam um conjunto de entrada contendo textos de descri¢do de produtos e
uma classe que é a unidade de medida presente nesse texto, e com isso devem ser treinados

para classificar a unidade de medida de um produto a partir de sua descricao textual.
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3.3.1 Classificacao com TF-IDF e SVM

O primeiro modelo testado foi uma abordagem baseada em representacao vetorial TF-IDF
com classificador Support Vector Machine (SVM) linear, a nivel de palavras. Esta abordagem
utiliza o TF-IDF para selecao de features e SVM linear para treinamento e predicao do mo-
delo. SVM é um dos algoritmos de classificacao mais usados na categorizacao de texto. Ele
pode lidar com a classificacdo de dados lineares e ndo lineares com a ajuda da funcao kernel,
cujo objetivo é mapear os vetores de recursos de um espaco de features para um espaco de
alta dimensao, buscando a separabilidade linear (FEI; ZHANG, 2020).

Cada valor de unidade de medida representa uma classe. Nessa abordagem, cada classe
de unidade foi representada por um ntimero: as classes que tiveram ao menos 9 ocorréncias
foram convertidas em valores numeéricos de 1 a 16, e o restante, assim como as com valor
“indefinido”, receberam o valor de classe 0.

Como se trata de um problema de multiplas classes, foi utilizado o classificador com SVM
linear da a biblioteca scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011), o qual implementa a estratégia
‘one-vs-rest”, a qual divide o problema de classificacao com vérias classes em um subpro-
blema bindrio para cada classe. Como dados de entrada para esse classificador utilizou-se
um arquivo CSV contendo as amostras previamente rotuladas, mapeadas para categorias

numéricas.

Detalhes de implementacao

Essa abordagem de classificador foi executada utilizando a versdo 3.9 do python, e sua im-
plementacao utilizou funcoes das bibliotecas pandas (The pandas development team, 2020),
scikit-learn e NLTK.

A metodologia conta com as etapas:
I. Limpeza do texto, onde foi feito o pré processamento dos campos de descricao;
II. Gerar o vocabulério;
III. Gerar o vetor TF-IDF para o conjunto de entrada;

IV. Separar os dados de entrada em conjuntos de treino (60% da amostra) e de teste (40%

da amostra);
V. Treinar o SVM;

VI. Valida¢ao cruzada: SVMs ndo fornecem estimativas de probabilidade diretamente, elas
sdo calculadas usando uma validagdo cruzada. Foi aplicada uma validacao cruzada es-
tratificada para que nenhuma classe ficasse de fora, e assim verificar as taxas de acerto

do modelo;
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VII. Testar o modelo: testamos os classificadores com 0 mesmo conjunto de validac¢ao, a fim

de fazer uma comparacao dos resultados.

3.3.2 Classificacao com tweet2vec

E um classificador a nivel de caracteres que utiliza um treinamento ndo supervisionado
usando redes neurais recorrentes para classificacao, conforme detalhado na Secao 2.7. Esse
classificador foi feito para um problema que envolve lidar com textos de redes sociais, que
possuem problemas semelhantes aos textos de descricoes de produtos. Sua implementacao
utiliza as bibliotecas python Theano (Theano Development Team, 2016) e Lasagne (DIELE-
MAN et al., 2015) para gerar e treinar uma rede neural recorrente com Bi-GRU.

Os dados de entrada para o modelo foram obtidos com os seguintes passos:

I. Foram selecionadas as classes de unidade de medida que tinham ao menos 9 ocorrén-
cias na amostra, o que representa um total de 16 classes. O restante das descricoes

foram classificadas como “indefinido”;
II. Foirealizado um pré-processamento dos textos, aplicando as etapas da secao 3.2.1;

III. A amostra foi dividida aleatoriamente em conjuntos de treino e teste, a uma proporcao

de 60% e 40%, respectivamente;

IV. Os conjuntos foram salvos em arquivos de texto, tendo em cada linha o valor de unidade
rotulado e o texto pré-processado, de acordo com a entrada esperada para o algoritmo

do tweet2vec.

Treinamento

O treinamento e teste desse modelo foi executado utilizando a versdo 2.7 do python. Embora
as bibliotecas solicitem utilizar GPU para otimiza¢do do processamento, nao foi possivel
realizar essa configuracao, e o treino foi executado em CPU. Foram experimentadas duas
abordagens de treinamento distintas: uma utilizando apenas itens rotulados com um valor

vélido de unidade de medida, e outra utilizando toda a amostra previamente rotulada.

Codificacao

Com o modelo treinado, o conjunto de validacdo foi codificado com esse classificador. O
tweet2vec originalmente classificava textos com multiplas classes, por isso esse modelo gera
uma lista de possiveis classes, onde a primeira € a classe calculada com maior probabilidade
de ser a correta para determinada entrada. Assim, para o nosso problema, foi realizada uma
modificacdo para o resultado da classificacdo ser apenas a classe de maior probabilidade

para cada entrada.
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3.3.3 Avaliacao

Foi criado um script em python para testar os classificadores no conjunto de validacao e
obter os valores de acurdcia, precisao e recall, e formar a matriz de confusao. O conjunto de
valida¢do consiste em uma amostra aleatéria com 786 itens de descricao de NFEs rotuladas
quanto aunidade de medida. A saida foi um relatério em formato de texto com as estatisticas

do modelo e o gréfico da matriz de confusao.



Resultados e Discussoes

Neste capitulo serdo apresentados os resultados da aplicacdo de dois classificadores ao pro-
blema da classificacdo de produtos quanto a unidades de medida, bem como as discussoes

e comentarios sobre os mesmos.

4.1 Classificacao com TF-IDF + SVM Linear

Esse classificador foi validado através do método validacao cruzada estratificada (stratified
cross-validation), configurado com 5-folds, pois ndo é um conjunto muito grande. Essa vali-
dacdao mostrou uma acuracia média de 78,25% para o modelo. Testando o modelo no con-
junto de validacgdo, a acurécia foi 85,35%, e a precisdo média foi de 78,96%.
Para esse teste obtemos a matriz de confusao normalizada, conforme a Figura 4.1.
Assim, obtemos as diferentes taxas de erro e acerto para as varias classes de unidade de

medida. Podemos fazer as seguintes observacoes:

I. As classes que possuem uma escrita mais padronizada tendem a ter uma taxa de acerto

maior;

II. Alista de unidades estava ordenada em ordem decrescente de numero de ocorréncias
na amostra (conforme a Tabela 3.1), 0 que mostra que itens com muitas poucas ocor-
réncias no conjunto de treino nao foram classificados corretamente, exceto quando

muito padronizados;

III. Classes de unidades que costumam estar incluidas em unidades complexas, como
grama, litro e unidade, que podem fazer parte de pacotes, caixas ou fardos, tiveram uma
precisdao menor de acertos. Por exemplo, o produto "nylon mon. preto 3-0 ¢/ AG. 3/8

3cm cx ¢/24” deveria ser classificado em unidade, mas foi classificado como indefinido;

30
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Figura 4.1: Matriz de confusao do classificador com SVM linear.

IV. Produtos com as unidades “rolo” e “cilindro” sendo classificados como “metro” e “m3>”
mostram que o padrao encontrado pelo algoritmo foi quanto ao produto, e ndo a uni-
dade de medida. Isso ocorre pois na base de dados usada os itens com essas unidades
de medida, além de aparecerem em menor quantidade, descreviam produtos pareci-
dos. Por Exemplo, "rolo de 1a 9cm atlas” possui a unidade "rolo” na descri¢do, mas foi

classificado como metro.

4.2 Classificacao com tweet2vec

Para esse classificador, foram experimentadas duas abordagens de treinamento distintas:
uma utilizando apenas itens rotulados com um valor vdlido de unidade de medida, e outra

utilizando toda a amostra previamente rotulada.
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4.2.1 Configuracao dos Experimentos

1° Experimento: O modelo foi treinado apenas com os itens de descri¢do que possuem valor
vélido de unidade de medida, o que representa 1038 itens. Essa decisdo se deu pelo fato de
que o algoritmo desse classificador prevé que algumas entradas ndo podem ser atribuidas a
nenhuma classe. Para treinar esse modelo, os conjuntos de treino e teste foram separados a
uma proporcao de 60% e 40% respectivamente. A esse conjunto de treino, que contém 623
itens, vamos chamar C1. Esse treino foi executado em CPU e levou 20 épocas para chegar ao
modelo mais preciso.

2° Experimento: Treinamos o modelo com toda a amostra previamente rotulada. Para
treinar esse modelo, os conjuntos de treino e teste foram separados a uma proporc¢do de 60%
e 40%, respectivamente. A esse conjunto de treino, que contém 1178 itens, vamos chamar
C2. Esse treino foi executado em CPU e levou 15 épocas para chegar ao modelo mais preciso.

O tweet2vec conta com a funcao evaluate, que calcula a precisao e o recall do modelo
gerado. A Tabela 4.1 mostra um comparativo dos modelos gerados com os dois conjuntos de
dados:

Conjunto de treino Tempo de treino/ | Maxima precisdo | Recall
época
C1 127,4s 54,21% 96,48%
C2 236,64s 69,04% 98,08%

Tabela 4.1: Resultados dos experimentos com o tweet2vec.

4.2.2 1° Experimento:

O modelo foi treinado com o conjunto C1. Avaliando esse modelo com o conjunto de vali-
dacao, a precisao méaxima da predicao do modelo foi de 54,21%. Testando esse modelo com
o conjunto de validacdo, a acurécia foi de 34,1%, com precisdao média de 40,3%.

Isso significa que, usando este modelo para tentar prever unidades de medidas em textos
de descricao onde nao é possivel a classificacao, ou seja, aqueles previamente classificados
como “indefinido”, mostrou que o algoritmo os classifica com “falsos positivos”, o que signi-

fica que ele falha nesses casos. A Figura 4.2 mostra alguns exemplos disso.
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Figura 4.2: Itens que deveriam ser classificados como “indefinido”.

Embora em sua implementacao o algoritmo preveja entradas onde nao se pode atribuir

classes, na pratica isso ocorreu em apenas 1% dos casos no nosso teste, e 0 modelo se com-

portou de forma tendenciosa, classificando segundo padroes que modelos a nivel de pala-

vras ndao encontram.

Para o modelo obtido neste experimento, obtemos a seguinte matriz de confusao:
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Figura 4.3: Matriz de confusao do classificador tweet2vec (1° experimento).

4.2.3 2° Experimento

Experimentamos treinar o modelo com o conjunto C2. Avaliando esse modelo com o con-
junto de validacao, a precisao média maxima foi 59,44%. Um teste feito com os dados de
validacao obtiveram acurécia de 69,04%. Para o modelo obtido no segundo experimento,

obtemos a matriz de confusao, conforme a Figura 4.4.
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Figura 4.4: Matriz de confusao do classificador tweet2vec (2° experimento).

Com isso, podemos observar que esse classificador confunde classes similares com mais
frequéncia, e muitos itens nao foram classificados com um valor vdlido. Ao adicionar a classe
“indefinido” ao conjunto de treino do modelo, a classificagdo passou a contar com muitos
“falsos negativos” para outras classes. Em comparac¢do ao primeiro experimento, as taxas de

acerto aumentam para algumas classes e diminuem para outras.



Conclusao

Assim, o presente trabalho alcancou o objetivo de avaliar técnicas para classificar os itens
de produtos de Nota Fiscal Eletronica (NFE), atribuindo-os as unidades de medidas corres-
pondentes, com base nas descricoes textuais dos produtos. Para isto, foram pesquisados e
treinados dois modelos para realizar esta classificacdo: o baseado em representacao vetorial
TF-IDF com classificador SVM linear, com uma solugdo tradicional a nivel de palavras, e o
modelo proposto pelo tweet2vec, com uma solucao baseada em redes neurais profundas, a
nivel de caracteres.

O conjunto de dados analisados se limitou a uma amostra de NFE de fornecimento de
produtos a administracdo publica, disponibilizada pelo Ministério Ptblico do Estado da Pa-
raiba (MPPB), da qual foi realizada uma selecdo e um pré-processamento adequado para
possibilitar a andlise pelos algoritmos classificadores de texto mencionados.

Ao testarmos estes modelos para amostra dos dados fornecidos, o classificador a nivel
de palavras (SVM linear) obteve uma acurdcia maxima de 85,35%, e superou as taxas de
acerto do classificador a nivel de caracteres (modelo fweet2vec) para a maioria das classes,
enquanto este, configurado para o problema proposto, obteve sua maior acurécia no se-
gundo experimento, alcancando uma acurécia de 69,04%.

Os resultados para o modelo a nivel de caracteres nos dois experimentos realizados mos-
traram o impacto da classe unidade de medida “indefinida” no modelo. Para muitas clas-
ses de unidade de medida, o modelo treinado sem essa classe de primeiro experimento ob-
teve taxas de acerto maiores do que no segundo experimento. Como a proposta original do
tweet2vec era prever hashtags em textos, sua implementacao provavelmente ndo previa essa
situacdo, portanto é necessario uma maior compreensdo do algoritmo para fazer a correta
ponderacao das classes.

De acordo com os resultados apresentados, a solucao a nivel de palavras proposta, em
geral, obteve melhores estatisticas para a classificacao de produtos. Porém, as quantidades

de itens de cada classe em nossa amostra ndao foram proporcionais, ja os dados de teste

36
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foram extraidos de dados reais, e a propor¢do para a selecao da amostra foi baseada nos
valores do campo referente a “unidade de medida” das NFEs, o que nem sempre condiz com
o que é representado no campo “descricao do produto”.

Apesar de o classificador a nivel de palavras ter apresentado melhores resultados, héd a
necessidade de melhorar esta classificacdo. Recomenda-se, assim, realizar o treinamento
com dados mais balanceados em questao de proporcao de itens entre as diversas classes de

unidades de medida.
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