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Resumo

O uso de técnicas de mineracdo de texto tem aumentado consideravelmente nos Gltimos anos devido a grande quantidade
de informagBes em texto sendo produzidas e armazenadas por sistemas eletrénicos e a necessidade de tornar esses dados
informagOes para as organizacfes. Dentro desse contexto, o Tribunal de Contas do Estado do Rio Grande do Norte
(TCE-RN) recebe diariamente uma grande quantidade de Notas Fiscais Eletronicas (NF-e) contendo informages de
compras de produtos que precisam ser analisadas para uso interno e externo ao 6rgdo. Ainda, esses documentos
possibilitam preenchimento livre, ou muitas vezes errdneo, de alguns dados por parte dos vendedores que emitem as
Notas Fiscais. Dessa forma, as NF-e geradas ndo seguem um padrdo, dificultando a realizacdo de analises de forma
pratica e rapida por meio de ferramentas comuns para obtencdo e filtragem de dados. Sendo assim, surge a necessidade
de um processamento automatizado de forma a padronizar os dados, disponibiliza-los de forma rapida e possibilitar sua
utilizacdo como informagGes para fins de auditorias. Portanto, este trabalho apresenta uma solugdo baseada em
mineragdo de texto e técnicas de aprendizado de maquina para o problema de identificacdo de produtos comercializados
no estado do Rio Grande do Norte a partir do campo descrigdo das NF-e com o proposito de possibilitar a classificacao
de produtos Unicos.

Palavras-chave: Mineracdo de texto; Notas Fiscais Eletronicas; Processamento de dados; Aprendizado de maquina.

Abstract

The use of text mining techniques has increased considerably in recent years due to the large amount of text information
being produced and stored by electronic systems and the need to make this data information for organizations. In this
context, the Court of Auditors of the State of Rio Grande do Norte (Tribunal de Contas do Rio Grande do Norte, TCE-
RN) receives daily a large amount of electronic invoices containing data of product's purchases that need to be analyzed
for the society's benefit. Still, these documents allow free filling, often erroneous, of some data by the sellers who issue
the invoices. This way, the documents do not come to follow a pattern and make it possible to carry out analysis in a
practical and efficient way through common tools for obtaining and filtering data. Therefore, there is a need for
automated processing in order to standardize the data, make them available quickly and enable their use as information
for audit purposes. So, this work presents a solution based on text mining and machine learning techniques for the
problem of identifying commercialized products in the state of Rio Grande do Norte from the description field of
Electronic Invoices as a way to enable the classification of these products into unique products

Keywords: Text mining; Electronic invoices; Data processing; Machine learning.

Resumen

El uso de técnicas de mineria de textos se ha incrementado considerablemente en los Gltimos afios debido a la gran
cantidad de informacion textual que se produce y almacena por los sistemas electrénicos y la necesidad de convertir
estos datos en informacion para las organizaciones. En este contexto, el Tribunal de Cuentas del Estado de Rio Grande
do Norte (Tribunal de Contas do Rio Grande do Norte, TCE-RN) recibe diariamente una gran cantidad de Facturas
Electronicas que contienen informacién sobre compras de productos que necesitan ser analizados para uso interno y
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externo la institucion. Aun asi, estos documentos permiten la cumplimentacion libre, 0 muchas veces errdnea, de
algunos datos por parte de los vendedores que emiten las facturas. De esta forma, los documentos generados no siguen
un patrén, lo que dificulta la realizacién de analisis de forma practica y rapida mediante herramientas habituales de
obtencioén y filtrado de datos. Por lo tanto, existe la necesidad de un procesamiento automatizado para estandarizar los
datos, hacerlos disponibles rdpidamente y permitir su uso como informacion para fines de auditoria. Asi, este trabajo
presenta una solucion basada en técnicas de mineria de texto y aprendizaje automatico para el problema de identificacion
de productos vendidos en el estado de Rio Grande do Norte usando el campo de descripcion para permitir la clasificacion
en productos Unicos.

Palabras clave: Mineria de textos; Facturas electrdnicas; Procesamiento de datos; Aprendizaje automatico.

1. Introducéo

A Nota Fiscal eletrénica (NF-e) é um documento de existéncia apenas digital, emitido e armazenado eletronicamente,
com o intuito de documentar para fins fiscais uma operacéo de circulacdo de mercadorias ou prestacdo de servicos ocorrida entre
as partes. Sua validade juridica é garantida pela assinatura digital do remetente (garantia de autoria e de integridade) e a
Autorizacdo de uso fornecida pelo Fisco, antes da ocorréncia do fato gerador (Ministério da Fazenda [MF], 2020a).

Como afirma a Secretaria de Tributacdo do Rio Grande do Norte - SET-RN (2020), este documento, instituido pelo
Ajuste SI-NIEF 07/05 de 30 de marco de 2005, teve como objetivo a implantagdo de um modelo nacional de documento fiscal
eletrénico visando a substituicdo dos modelos 1 e 1A em papel. Dentre os beneficios, veio para simplificar as obrigacdes
acessorias dos contribuintes e permitir o acompanhamento em tempo quase imediato das opera¢fes comerciais pelo Fisco.

Partindo da obrigatoriedade da emisséo das Notas em atividades econdmicas envolvendo érgaos publicos (MF, 2020d),
a SET-RN, responsavel pelo recebimento e armazenamento das notas estaduais, firmou um acordo com o Tribunal de contas do
Estado do Rio Grande do Norte (TCE-RN) em 2019 para repassar NF-e relativas aos 6rgaos jurisdicionados ao TCE-RN,
permitindo analises de interesse interno.

Dentre as diversas informacdes presentes na NF-e (MF, 2020b), a motivacéo inicial do TCE-RN parte para a analise de
pregos realizados no dia a dia, em especial, o calculo do preco de referéncia para os diversos produtos comercializados no estado.
O preco de referéncia possibilita aos diversos 6rgdos a pesquisa de precos, tarefa que, como afirma o decreto federal n°
7.892/2013 inciso 1V do artigo 5°, cabe a cada 6rgéo realizar sua pesquisa de mercado periddica como procedimento prévio e
indispensavel para uma pretensdo contratual (Brasil, 2013b). Ainda, como estabelecido no Ac6rddo 169/2013 do Tribunal de
Contas da Unido, foi esclarecido que a auséncia de pesquisa que represente adequadamente os precos de mercado, além de
constituir afronta a jurisprudéncia do Tribunal de Contas, pode ser favoravel a contratagao de servicos ou aquisicao de bens por
pregos superiores aos praticados pelo mercado, ferindo assim o principio da economicidade, conforme entendimento constante
do TCU 1785/2013 — Plenério (Brasil, 2013b; Silva, 2014).

Para permitir pesquisa de pre¢os para produtos Unicos, estes precisam poderem ser agrupados para que assim seus pre¢os
possam ser comparados. Através do codigo de barras, tecnologia responsavel por categorizacdo de produtos, idealmente todos
os produtos teriam uma forma de serem unicamente identificados, entretanto, essa tarefa ndo € possivel de forma devido a pratica
recorrente da emissdo destes documentos preenchidos de forma negligente ou errénea (GS1, 2019). Dessa forma, a tarefa de
identificacdo de produtos Unicos recai sobre a interpretagdo do campo texto que descreve os produtos.

Tendo em vista também a grande quantidade de compras realizadas pelo estado periodicamente e 0 uso dessas
informacdes serem voltados para painéis de Business Intelligence, a anélise feita pelo 6rgdo deve ser idealmente automatizada e
préxima de tempo real. Logo, o processo de automatizar a identificacdo de produtos requer uma solucdo inteligente, que consiga
aprender diferentes padr8es baseado nas descri¢des dos proprios produtos.

Assim sendo, em virtude da limitaco da interpretabilidade de descri¢Ges textuais automaticamente, este trabalho prope

uma metodologia para manuseio e controle destes textos como forma de agrupar produtos comercializados. Métodos de
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processamento textual precisardo ser utilizados para extrair informagdes cruciais dos produtos essenciais para a etapa de
classificacdo realizada por Comités de Classificadores.

O restante deste artigo esta dividido em 6 secfes. A Secdo Il descreve alguns conceitos tedricos importantes enquanto
que a secdo Il apresenta alguns trabalhos relacionados ao tema deste artigo. Na Secdo IV, a metodologia utilizada no
desenvolvimento deste trabalho é apresentada, enquanto que uma analise dos resultados é apresentada na Seccdo V. Finalmente,

a Secdo VI apresenta as consideragdes finais e trabalhos futuros.

2. Referencial Teodrico

Essa secdo aborda os conceitos mais relevantes para o desenvolvimento deste trabalho, partindo dos dados brutos,

passando pelo processamento textual, para finalmente chegar na classificacdo dos produtos.

2.1 Definicéo dos dados

Dentre 0s campos que caracterizam os produtos em uma Nota Fiscal eletrénica, ilustrados na Tabela 1, ha trés campos
relativos a identificagdo: “NCM”, “cEAN” e “xProd”. O primeiro ¢ atrelado a tributagdo, agrupando produtos semelhantes a
um mesmo cdédigo (MF, 2020c), enquanto que o segundo (cédigo de barras) pode néo existir para determinados produtos (GS1,
2020), sendo também de livre preenchimento ¢ nulo em mais de 70% das notas analisadas. Por tltimo, o campo ”xProd”, que

mesmo impreciso devido a livre digitacao, descreve os produtos.

Tabela 1: Campos contendo caracteristicas dos produtos comercializados em uma Nota Fiscal Eletrénica.

Atributo Descricéo
Nome Comum do Mercosul, cédigo numérico Unico de oito digitos que agrupa mercadorias
NCM comercializadas em operacfes de comércio exterior no Mercosul.

CEAN GTIN (do inglés, Global Trade Item Number) do produto, antigo cddigo EAN ou cédigo de barras.

xProd Descrigdo textual do produto ou servigo.
uCom Unidade Comercial, informa a unidade de medida do produto, por exemplo, litros e quilos.
gCom Quantidade Comercial, especifica quantos produtos estdo sendo vendidos para cada item

comercializado na nota.

vUnCom |Valor Unitario de Comercializagdo, indica em reais o valor unitéario de cada produto descrito na nota.

vProd Valor total bruto dos produtos ou servigos.

Fonte: Ministério da Fazenda (2020b).

2.2 Processamento de Linguagem Natural (PLN)

E uma area de estudo responsavel por manipular a linguagem humana, do inglés Natural Language Understanding
(NLU) e dentre suas especialidades, possui ferramentas de PLN capazes de extrair informac&o de texto e possibilitar aprendizado
destas. Técnicas de minimizacdo de problemas com ruido, por exemplo, buscam remover termos textuais inuteis para o
aprendizado, enquanto que a transformacdo de palavras em dados numéricos, usdveis em algoritmos, é feita através de
codificadores de palavras.

Os codificadores de palavras sdo responsaveis pela transformacéo de termos linguisticos em nimeros, possibilitando o
uso por algoritmos. Dentre os tipos de representagfes para texto, destacam-se Count Vectorizer e Word Embeddings; a primeira

¢ orientada pela ocorréncia de palavras, sendo mais usada para classificacdo, enquanto que a segunda é orientada pelas
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caracteristicas textuais, capturando sentido semantico e mais usada na analise de sentimento e traducéo.

O Count Vectorizer, além de contar ocorréncias de palavras, pode também analisar sentencas através da contagem de
sequéncias de n palavras (n-grama), ao invés de palavras isoladas, levando a um aprendizado de termos em conjunto. O Term
Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF), definido pela Férmula 1, garante que termos como artigos e preposicoes,
por exemplo, que ndo carregam informagdo de contexto e aparecem frequentemente em textos, se tornem irrelevantes
comparados aos termos mais frequentes que carregam mais sentido especifico as amostras. Tf(t,d) sendo a frequéncia do termo

t no documento d; n, o nimero total de amostras; e df(t), o nu"mero de documentos que contém t (Buitinck et al. 2013).

tf idf (t,d) = tf(t,d).idf (t) (1)
Onde,

. _ I+n (2)
idf(t) = log—de(t) + 1

2.3 Aprendizagem de maquina

Segundo Mitchell (1997), “A capacidade de melhorar o desempenho na realizacdo de alguma tarefa por meio da
experiéncia”, define a classe de programas de computadores que conseguem aprender e compdem a area de Aprendizagem de
Magquina. Esses algoritmos (também chamados de modelos) conseguem aprender a induzir uma fungéo ou hip6tese capaz de
resolver um problema a partir de dados que representam instancias do problemas a ser resolvido (Faceli et al., 2011).

Em AM o objetivo é fazer com que os algoritmos generalizem seu aprendizado, por meio de um conjunto de dados de
treinamento, em dados de testes nunca antes visto — caracteristica de que houve o aprendizado (Goodfellow et al., 2016). O
problema de classificagdo pode ter solugdes baseadas em diferentes formas de aprendizado, sendo agrupados em: métodos
probabilisticos, baseados em distancia, busca e em otimizagdo (Faceli et al., 2011).

O aprendizado desses algoritmos pode ser medido através de diferentes métricas de desempenho, como acuréacia, f1-
score e curva ROC, por exemplo. Além da acuracia, mais intuitiva, hd formas mais robustas de avaliar o desempenho de um
modelo, levando em conta precisao e abrangéncia (do inglés, recall). A métrica denominada "f1-score" (ou f-measure), Equacdo
3, mede através dos positivos verdadeiros (TP), positivos falsos (FP) e negativos falsos (FN) a relacdo entre a porcentagem de
amostras corretamente classificadas como sua classe, pela porcentagem da quantidade real de amostras que foram corretamente

classificadas (Buitinck et al. 2013).
Fl=—2"™" 3

TP +1 (FP + FN)

Sabendo-se que ndo existe um algoritmo que seja melhor para todos os problemas de classificagdo, uma estratégia
possivel é agrupar conjuntos de preditores cujas decisdes individuais sdo combinadas ou agregadas de alguma forma para
predizer novos exemplos. A ideia principal por tras desses métodos, portanto, € envolta no fato que diferentes técnicas de
aprendizado de maquina exploram diferentes espacos de busca e fungdes de avaliacdo de hipoteses, possibilitando trabalharem
juntos para atingir possiveis melhores resultados (Faceli et al., 2011).

Embora o processo de votacdo em comités possa ocasionar perda de desempenho devido a presenca de modelos com
aprendizado insatisfatorio dentre o grupo, ha solugdes baseadas em comités com camadas, por exemplo, Pilha ou Cascata, em
que o desempenho geral é garantido pelos melhores resultados. O método de Generalizagdo em Pilha, por exemplo, possui uma
arquitetura em camadas onde ha niveis de predi¢fes, com diferentes classificadores base. Os classificadores de nivel zero
recebem como entrada os dados originais e cada classificador produz uma predi¢cdo que servira de entrada para as camadas
imediatamente sucessivas. Um Unico classificador no nivel mais alto produz a predigdo final, responsavel por aprender a partir
da combinag8o das predi¢des imediatamente abaixo (Faceli et al., 2011).

Comités de classificadores tém diversas arquiteturas possiveis com desempenho comprovadamente melhor se
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comparada com classificadores base. Bagging, por exemplo, que treina modelos com modificacBes do conjunto de treinamento,
€ uma das formas mais eficientes para melhorar a precisdo de classificadores tais como arvores de decisGes e redes neurais.
Contrariamente, Faceli et al., (2011) afirmam que a generalizacdo em pilha ainda apresenta mistério sobre quais condicdes sdo
melhores sucedidas.

O Stacking, também conhecido como generalizacdo em pilha, é um tipo de comité que objetiva minimizar o erro de
predigdo a partir de classificadores nas camadas mais altas que aprendem o tipo de erro cometido dos classificadores
imediatamente abaixo. A regra dos classificadores dos niveis mais altos, portanto, é aprender como classificadores anteriores
cometem erros, em qual classe eles concordam ou discordam, e usar os seu conhecimento para fazer predicGes (Faceli et al.,
2011).

Ainda, como Faceli et al., (2011) explicitam, comités podem ser aplicados com métodos de votacdo e métodos de
seriagdo. Dentre diversas variacGes existentes, a votacdo uniforme, por exemplo, leva em conta a opinido de todos o0s
classificadores de base igualmente para a classificacdo final. De forma contraria, os métodos de seriacdo apresentam uma
melhoria sob 0 método uniforme, pois cada classificador gera uma probabilidade de o exemplo pertencer a cada classe, ao invés
de um rétulo apenas. Métodos de seriagéo se fazem Uteis para predicdo dentre amostras de classes desconhecidas, pois 0 modelo
ndo tentard atribuir uma classe a esta, ao invés, retornara uma baixa probabilidade para todas as classes conhecidas, levando a
um possivel descarte do exemplo.

Dessa forma, este trabalho conduzira uma analise empirica sobre o desempenho de alguns classificadores base, como
forma de escolher os componentes mais adequados para as diferentes arquiteturas de comités que serdo analisadas através do

método de seriacdo.

3. Trabalhos Relacionados

O desafio de classificacdo de sentengas usando as descri¢des em Notas Fiscais eletrénicas tem sido investigado por
6rgdos publicos pelo Brasil, com apontam alguns trabalhos publicados na internet. Os relatados aqui possuem quantidade de
informac&o limitada a disponivel via pesquisa online. A pouca variedade e disponibilidade técnica dos projetos descritos nesta
secdo, impossibilitou uma analise profunda dos resultados e desafios ao medir se serviriam para o objetivo do TCE-RN.

O banco de pregos publico divulgado pelo TCE de Minas Gerais, por exemplo, usa notas de compras realizadas pelos
6rgdos publicos do estado para gerar analises de precos praticados. Nesta solucgdo, ao invés de classificar as descrigGes em
classes de produtos, agrupam-se todas as descri¢des do banco de dados baseando-se na similaridade destas com palavras-chave
informadas pelo usuério, descrevendo o produto. O sistema web, aberto para uso publico, exige que o usuario decida dentre
todas as descricOes retornadas, quais devem entrar ou ndo na sua analise de prec¢os, realizando um processo de classificacdo em
tempo de uso. Esta abordagem tem a vantagem de funcionar com taxa de erro dependendo somente do usuério e ndo haver
limitagdo no nimero de produtos usados, porém a experiéncia do usuario do sistema pode ser exaustiva em caso de multiplos
produtos contendo a mesma palavra-chave (Tribunal de Contas do Estado de Minas Gerais [TCE-MG], 2020).

O Tribunal de Contas do Estado da Paraiba [TCE-PB] (2020a) também langou um sistema web para analise de NF-es,
intitulado "Painéis de Pregos", relativo as compras realizadas pelas administracdes municipais e estaduais de produtos
alimenticios e combustiveis (cerca de vinte produtos no total). Baseado em algoritmos de AM, a equipe afirma que o sistema,
ainda em fase inicial, minera milhdes de descri¢des de produtos por meio de termos-chave de classificacdo e validagdo
relacionados aos diferentes tipos de despesas com combustiveis e alimentos, porém, com uso do sistema foi visto que produtos
com diferentes formas de comercializagdo nao sdo diferenciados entre si, por exemplo, “Leite Integral em p6" possui um Gnico
preco (TCE-PB, 2020a).

Um outro sistema, feito pelo mesmo time atribuido ao do TCE-PB, chamado “Prego da Hora”, usa outro tipo de Nota,
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porém contendo informagdes semelhantes, Notas Fiscais de Consumidor Eletrénicas (NFC-e). Esta solucéo é mais voltada para
resolver o problema de processamento de grandes quantidades de dados, buscando disponibilizar visualizacdo de Notas online
rapidamente e assim facilitar a compra de produtos locais pela populagdo; ndo ha ferramentas para analise de notas fiscais com
objetivo de geracdo de insights. Essa abordagem, semelhante a do TCE-MG, possui 0 mesmo problema de listar todas as
ocorréncias das palavras-chave informadas, exigindo do usuario classificar os produtos retornados em tempo de uso (TCE-PB,
2020a).

No Tribunal de Contas do estado do Rio Grande do Sul (TCE-RS), de acordo com (Gandini, 2020), também houve a
tentativa de criar um banco de pregos para identificacdo de sobreprego em processos licitatorios no Estado. Como relatado em
seu repositério publico, a abordagem para a classificacdo de descri¢des utilizou aprendizagem de maquina descritiva, buscando
obter descri¢des de produtos agrupadas automaticamente pelo algoritmo. Mesmo afirmando ter chegado em bons resultados e
que esta sendo usado internamente, entretanto ndo sdo especificados detalhes do uso. A solugdo, muito interessante, foi testada
e se mostrou inviavel para uso do TCE-RN devido a alta granularidade das classes requeridas, sua instabilidade e por ter um
processo de manutengdo pesado (Gandini, 2020).

Por fim, esse problema foi também abordado em uma dissertacdo de mestrado como estudo de caso de uma plataforma
distribuida de mineragdo de dados para Big Data. O autor aplica técnicas de aprendizagem preditivo, através de um conjunto
de dados para classificar bebidas em agua, cerveja, destilado, refrigerante, suco ou diversos. Foram utilizados nove atributos
para treinar modelos de AM, dentre eles, “NCM”, “qCOM?”, “vUnCom” e campos extraidos de “xProd” como Marca, Tipo,
Embalagem e VVolume. A engenharia de dados aplicada, possibilitou ter para cada amostra todas as caracteristicas necessarias
para caracterizar um produto Unico, como: “Marca: coca, Tipo: cola, Embalagem: lata, Volume: 350, Quantidade: 1”. Entretanto,
o trabalho limitou-se a um conjunto de dados de 3 mil amostras e a classificar produtos ndo como “Coca-cola 350ml”, mas sim
como um grande grupo refrigerante (dos Santos, 2018).

A solucéo proposta aqui tem o diferencial de buscar atingir um alto grau de preciséo classificando automaticamente
uma grande variedade e quantidade de produtos, que podem ter seus precos comparados. Utilizando apenas o campo de
descrigdo, investigar viabilidade de ferramentas de AM para possibilitar uso integrado ao fluxo de dados automatizado, que

parte do recebimento das notas via SET-RN, até chegar nos painéis interativos para inteligéncia de negdcio.

4. Metodologia Experimental

Nesta secdo descrevemos as etapas que constituem a metodologia utilizada para validar nossa hipdtese de classificar
descrigdes textuais a partir de processamento textual aplicado. Partindo para uma pesquisa experimental, foram escolhidas
descrigdes de alguns produtos como variaveis para analisar o problema, construir as hipoteses e através de suas manipulacdes
e diferentes modelos de AM, avaliar o resultado com a hip6tese de que modelos sdo capazes de classificar os textos corretamente
(Koche, J. C., 2011).

4.1 Pré-classificacao de produtos

As notas fiscais disponiveis para este trabalho se constituem de dados que foram manipulados previamente do formato
XML para o formato tabular, e que sdo referentes ao periodo entre Set/2019 e Nov/2020. A partir desses dados, possibilitou-se
a criacdo de um subconjunto de produtos com classes (rétulos) analisadas singularmente a partir de consultas SQL feitas no
banco de dados.

A escolha dos produtos que compdem esse subconjunto levou em consideragdo a grande quantidade de instancias
disponiveis (produtos mais comercializados) a partir de termos chaves compartilhados pelas descrigdes. Dessa forma, a
atribuicdo de classes se deu a partir de uma analise das descri¢des originais e Unicas, reduzindo drasticamente a quantidade de
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registros para classificar.

Dentre todas caracteristicas que um produto pode ter como fator de alteracdo no preco, foram utilizadas aquelas que
independem de marca, cor, sabor ou outras perfumarias para um mesmo produto. O padrdo buscado portanto consiste em
produto base + possivel caracteristica + tamanho/embalagem, por exemplo, “Agucar Refinado 1kg”, resultando em mais de
vinte mil amostras rotuladas e mais de 400 produtos Gnicos.

A diferenga de precos, muitas vezes, pode ser insignificante para produtos como “Agucar Refinado 1kg” e “Agucar
Cristal 1kg”, porém, foram rotulados alguns produtos dessa forma mais granular para permitir uma analise mais ampla.
Diferentemente, para outros produtos como “Arroz 1kg” e "Feijdo 1kg” os tipos especificos foram mantidos como sendo
pertencente a uma Unica classe.

Nesse processo é importante uma capacidade analitica acurada para evitar que o classificador conheca apenas algumas
versdes mais populares quando alguns produtos podem ser descritos de diferentes formas. O produto “Desodorizador de ar”
pode ser chamado também de “Bom Ar” e “Odorizador de Ar”. Semelhantemente, produtos com alcool etilico podem ter sua
porcentagem de &lcool expressa com base em °INPM ou °GL para especificar o mesmo produto.

Por fim, descricdes incompletas, que compdem grande parcela dos dados das NF- e como, por exemplo, "Alcool em
Gel”, foram ignoradas. Mesmo que em casos fatores de alteragdo de preco como tamanho e/ou porcentagem de lcool,

possibilitem infere"ncias, estas amostras foram deixado de fora ciente da limitacdo causada no conhecimento dos comiteés.

4.2 Pré-processamento das descricfes de produtos
Pré-processar as descri¢fes dos produtos envolve partir de uma sentenca em portugueés, em formato livre, deixando-
0 em um padrdo que possa ser compreendido pelos modelos de AM. Neste processo, técnicas de limpeza textual padrdes e

especificas para este problema foram aplicadas em conjunto das técnicas de PLN, lematizagdo, steeming e codificac&o.

4.2.1 Limpeza Textual

Sabendo que as descri¢fes dos produtos possuem, devido sua natureza de escrita livre, infinitas possibilidades de serem
representadas, a limpeza aplicada almejou reduzir ruido e ambiguidades em termos problematicos gerais e tornar as descrigdes
mais genéricas e informativas, mantendo o equilibrio e integridade das classes. Abaixo sdo listadas as etapas de limpeza que
foram aplicadas as descri¢des originais:

1. Remocdo de palavras inlteis, zeros a esquerda, excesso de espagos em branco, acentos e simbolos - com excecéo de
nameros decimais;

Remocdo de padroes espec ificos, como lote, endereco, validade, etc;

Aplicacdo de mindsculo em todas as letras;

Separagdo de nimero junto a letra;

Padronizacdo de unidades de medida e outros termos de medicao;

Juncéo de nimero com unidades de medida;

Jungao de palavras compostas que descrevem produtos, como “Leite em p6” para “Leitepo”;

Remocéo de dimensdes de produtos e quantidades comprada;

Remocao de nimeros a partir de 5 digitos, nimeros soltos sem unidades, caso tenha nimero com unidade na mesma
descri¢do e nimeros no inicio das descrices;

10. Remocdo de letras soltas se ndo forem unidades;

11. Remocéo de descri¢fes de tamanho um ou vazias;

12. Limitacdo das descricBes em 8 palavras.

CoNoT~WN

Devido ao fluxo continuo de dados, a etapa de limpeza dos mesmos precisa se manter em constante atualizacéo e
revisdo, mesmo que ndo haja alteracdo nas classes dos produtos. Novas maneiras de descrevé-los podem surgir, levando a

confusdo entre classes, da mesma forma que as descri¢des também podem mudar devido surgimento de novas marcas e/ou
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embalagens.

4.2.2 Codificagdo de Descricoes

A codificacdo usada (Count Vectorizer) foi definida no intuito de contar ocorréncias de palavras utilizando n-grama
de intervalo (2,4), ou seja, 0 modelo interpreta sequéncias de duas até quatro palavras seguidas. Para este valor de intervalo foi
buscado generalizar a quantidade de palavras capazes de identificar produtos Unicos de forma geral, ndo levando em conta
produtos com descri¢do de uma palavra. A escolha do n-grama ainda influencia diretamente nas limpezas textuais aplicadas as
descricOes, devendo-se buscar reduzir seque”ncias repetitivas a partir de duas palavras que ndo caracterizam um produto Unico,

exemplo de “1 litro”.

4.3. Escolha dos Produtos

Considerando a inviabilidade do uso de todos os produtos categorizados no banco de dados, decidiu-se por fazer uma
selecdo de uma quantidade limitada de produtos, visando testar a metodologia aqui apresentada. Dessa forma, orientou-se por
selecionar produtos com quantidade e variabilidade suficientes para aplicar nos modelos de AM.

Também, devido aos parametros utilizados no Count Vectorizer (n-grama [2,4]), alguns produtos como frutas e
legumes foram excluidos, por apresentarem padrdo de descricfes compostas por apenas “Produto base” + “Caracteristica
comum”. Por ndo apresentarem nos produtos em si caracteristicas inicas, acabam por terem caracteristicas compartilhadas por
outras frutas e verduras ou descri¢Ges singulares.

Por fim, dentre os mais de quatrocentos produtos inicialmente rotulados, selecionou-se aqueles que mais se adequavam

aos critérios ja abordados. A Tabela 2 mostra os 74 produtos distintos que fardo parte dos experimentos.

Tabela 2: Classes de produtos rotulados e selecionados para experimentos.

1 |Achocolatado em p6 400g | 20 |Cha 10g 39 |Gés glp 13kg 58 |Resma Papel A4 500fls
2 |Adocante 100ml 21 Cimento 50kg 40 |Leite Condensado 3959 | 59 [Sabdo em P6 5009
3 |Aromatizador 360ml 22 Colorau 100g 41 |Leite em p6 200g 60 |Sabdo em Barra 200g
4 |Aromatizador 400ml 23 (Copo Desc. 150ml 42 |Leite em po Integral 61 [Saco Plastico 100lt
200g
5 |Arroz 1kg 24 Copo Desc. 180ml 43 |Leite Integral 11t 62 [Saco Plastico 150It
6 |Acucar Cristal 1kg 25 Copo Desc. 50ml 44 |Limpa Vidros 500ml 63 [Saco Plastico 200It
7 JAcucar Refinado 1kg 26 |Costela Bovina 45 |Lustra Mdveis 200ml | 64 [Saco Plastico 301t
8 |Bebida Lactea 11t 27 |Coxal/Scoxa de Frango 46 |Luva Cirlrgica Estéril |65 [Saco Plastico 401t
9 |Bisc. Cream Cracker 400g | 28 [Creme de Leite 200g 47 |L&pis Grafite 66 [Saco Plastico 50It
10 [Bisc. Maizena 400g 29 Desinfetante 1lt 48 [Macarrdo Espaguete 67 |Saco Plastico 60lt
5009
11 [Bisc. Maria 400g 30 Desinfetante 2It 49 |Margarina 500g 68 |Sal Refinado 1kg
12 |Café em p6 2509 31 [Desinfetante 500ml 50 [Pano de Prato 69 [Tijolo 8 furos
13 [(Cal Hidratada 5kg 32 Desinfetante 5It 51 [Papel Higie nico c/4 70 |Vinagre 500ml
rolos
14 |Caneta Esferogréfica 33 |Detergente 500ml 52 [Papel Higie nico ¢/64 |71 |Agua Mineral 20lt
rolos
15 (Caneta Marca Texto 34 [Esponja Dupla Face 53 |Papel Toalha c/2 rolos |72 |Agua Sanitéria 11t
16 |Carne Bovina 35 [Farinha de milho 5009 54 |Peito de Frango 73 |Alcool etilico 70% 1lt
17 |Carne de Charque 36 [Farinha de Trigo 1kg 55 |Polpa de Fruta 1kg 74 |Oleo de Soja 900ml
18 [Carne de Sol 37 [Feijdo 1kg 56 [Polpa de Fruta 400g - -
19 |Carne Moida 38 [Frango Inteiro 57 |Refrigerante 2It - -

Fonte: Autores.

4.4 Separacgdo em conjuntos de treinamento e teste
A separagdo dos dados em conjuntos de treinamento e teste seguiu a abordagem de néo replicacdo de dados (sem re-

amostragem), de forma que ndo houvesse intersec¢do entre os conjuntos. Portanto, foi proposta uma separacgdo estratificada
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aleatéria de 75% de amostras para treinamento, 20% para testes e 5% para validacéo.

Por fim, ao conjunto de validacdo sdo agregadas também amostras ruidosas, restantes da rotulagdo manual. Devido a
necessidade real da andlise dos produtos envolver os comités distinguirem produtos conhecidos de desconhecidos, foram
aplicadas 5% do total de amostras ndo categorizadas, aleatérias, para simular o comportamento dos classificadores nessa

distincéo.

4.5 Modelos de classificacdo

A metodologia para compreender quais modelos séo apropriados e funcionam melhor dentre tantos disponiveis, baseou-
se na validacdo cruzada por k-fold com re-amostragem (do inglés, k-fold cross validation). Para os treinamentos foram aplicadas
as descricbes dos produtos em sua distribuicdo original (com repeticdes), oversampling e validagcdo cruzada por k-fold
estratificado.

A métrica fl-score, além de usada no processo de escolha dos modelos, foi usada também para avaliar modelos treinados
com dados de teste e validagcdo. Diferentemente, para a compreensdo dos testes com ruidos, devido as amostras ruidosas nao
serem categorizadas, mas ainda sim puderem conter produtos conhecidos, foi feita uma contagem do percentual de erros e acertos
— produtos com descricdo incompleta preditos como um produto conhecido sdo considerados acertos, visto que por ndo
apresentarem todas as caracteristicas ndo pode ser refutado.

Tendo em vista que a separacdo em diferentes conjuntos de dados tem fator aleatdrio, pode ser que haja perda de
informac&o para o treinamento ou criagdo de cendrio favoravel ao remover deste amostras contidas em teste e validacao. Portanto,
todas as etapas de treinamento, teste e validacdo foram realizadas cinco vezes, sobre diferentes dados por execucdo, e agrupados
pela média dos resultados, minimizando qualquer tendéncia existente.

A anélise dos modelos de classificacdo ocorreu em duas etapas, primeiro os classificadores base foram avaliados por
validagcdo cruzada com re-amostragem e depois os comités de classificadores. Na primeira etapa foram explorados duas
configuracdes diferentes para o algoritmo k-NN com k=3 ¢ medidas de dista"ncia de Manhattan e euclidiana; Arvore de Decisdo,
versdo otimizada do algoritmo CART com critério de separagdo “gini” e “entropia”; SVM com kernel “rbf” e gamma “scale” e
“auto”; e, por fim, Naive Bayes com suavizagdo 1 e 0,1. Para as redes neurais MLP (“adam”) foram exploradas diversas
arquiteturas de neurdnios que melhorassem o valor da funcao perda, resultando em duas camadas ocultas com (30,20) neurbnios
(Pedregosa et al., 2011).

Para os comités, foram analisados os seguintes métodos: Random Forest composto por 100 arvores; Bagging out-of-
fold com 10 MLP; Stacking utilizando os quatro melhores classificadores base (AD, NB, SVM e MLP), ficando a fungéo de
fusdo das predi¢Bes a cargo do algoritmo Regressdo Logistica — importante ressaltar que somente as melhores configuragdes
foram consideradas na formacdo do Stacking. A escolha dos comités orientou-se por modelos amplamente conhecidos pela
literatura, com excecdo dos comités pelos métodos de Boosting, devido a testes iniciais com implementagdo do “sklearn” nédo
mostrarem resultados satisfatorios.

Partindo do principio que o classificador em ambiente real lidara com todas as descricdes recebidas, todos os modelos
implementados baseiam-se em predicao probabilistica, semelhante aos comités por seriagdo explicados. Assim, a determinacdo
se uma amostra pertencente a uma classe quando apresentada a um modelo é feita se 0 modelo obteve uma probabilidade acima
de 50% para alguma das classes conhecidas, caso contrario sdo consideradas como ndo pertencentes aos produtos conhecidos —
vale ressaltar que as probabilidades aqui mencionadas nao sao probabilidades no sentido real (em AM, probabilidades calibradas)

e sim fatores de confianca do modelo.


http://dx.doi.org/10.33448/rsd-v11i9.31836

Research, Society and Development, v. 11, n. 9, 29211931836, 2022
(CC BY 4.0) | ISSN 2525-3409 | DOI: http://dx.doi.org/10.33448/rsd-v11i9.31836

5. Resultados Experimentais
Os resultados experimentais deste trabalho serdo mostrados de acordo com as fases de classificacdo seguidas, iniciando
com a analise dos classificadores bases, visando selecionar os modelos mais apropriados e terminando nos diferentes tipos de

comités aqui apresentados.

5.1 Anélise dos classificadores base

Como forma de desempenhar uma analise robusta sobre o desempenho de diversas técnicas supervisionadas de AM para
classificacdo de dados, utilizou-se a validagéo cruzada com k folds (k = 10). Além disso, foram feitas 5 execugdes para cada
técnica, permitindo, dessa forma, calcular a média da métrica f1-score, utilizada como medida para avaliar o desempenho das
mesmas.

Os resultados, na Tabela 3, permitem ter conhecimento de quais técnicas lidaram melhor com os dados fornecidos. Note que
dentre elas, as Redes Neurais (MLP) obtiveram o0 melhor desempenho entre todas, seguida de perto pelo Naive Bayes (suavizacéo
=0,1) ¢ AD (com “gini”). A técnica SVM (“auto”) teve um desempenho pouco expressivo, ficando apenas a frente do k-NN

(distancia euclidiana) que foi a técnica que apresentou o pior desempenho entre as cinco (5) técnicas.

Tabela 3: Média e Desvio Padréo dos valores de f1-score para 5 execugdes dos modelos base.

Classificador F1-score Desvio Padréo
Arvore de Decis&o 0,82 0,015
k-NN 0,65 0,019
MLP 0,89 0,011
Naive Bayes 0,88 0,012
SVM 0,73 0,017

Fonte: Autores.

5.2 Anélise dos comités de classificadores

Baseando-se nos resultados mostrados na Tabela 3, escolheu-se o algoritmo de Rede Neural (MLP) para compor a
arquitetura do Bagging, principalmente por apresentar o melhor desempenho nas etapas de treinamento e teste, assim como por
apresentar pouca sensibilidade a ruidos.

Ja para compor a arquitetura do Stacking, escolheu-se os quatro classificadores base com melhor desempenho, ficando
de fora o algoritmo k-NN que apresentou o pior desempenho entre todos os algoritmos analisados. Além dos componentes do
comité, escolheu-se o algoritmo de regresséo logistica com método de fuséo.

A Tabela 4 mostra os resultados obtidos para os trés (3) comités analisados em nossos experimentos. Note que o Bagging
apresentou o0 melhor desempenho (f1-score médio) entre todos os comités, ficando Stacking e Random Forest com desempenho

inferior.

Tabela 4: Média e Desvio Padrdo dos valores de f1-score para 5 execucfes dos comités.

Comités F1-score Desvio Padréo

Bagging 0,88 0,004

Stacking 0,87 0,004
Random Forest 0,87 0,004

Fonte: Autores.

10


http://dx.doi.org/10.33448/rsd-v11i9.31836

Research, Society and Development, v. 11, n. 9, 29211931836, 2022
(CC BY 4.0) | ISSN 2525-3409 | DOI: http://dx.doi.org/10.33448/rsd-v11i9.31836

Visando fazer uma analise mais robusta dos modelos reportados acima, decidiu- se selecionar amostras que ndo haviam
sido vistas pelos mesmos, ou seja, ndo estavam presentes nas etapas de treinamento e teste. Dessa forma, cerca de 293 (+/- 5%)
amostras de validacdo foram utilizadas para avaliar os mesmos trés comités. Na Tabela 5 s8o ilustrados os resultados relativos
ao desempenho dos modelos. Note 0 Bagging obteve novamente o melhor desempenho entre os trés modelos, ficando o Stacking

em segundo lugar, e o0 Random Forest em Gltimo.

Tabela 5: Média e Desvio Padrdo dos valores de f1-score para 5 execugdes com dados de validacéo.

Comités F1-score Desvio Padré&o

Bagging 0,89 0,003

Stacking 0,87 0,008
Random Forest 0,84 0,002

Fonte: Autores.

Além das amostras ndo vistas utilizadas na validacdo, decidiu-se por realizar uma analise mais profunda, utilizando
pouco mais de 8 mil amostras ndo rotuladas, para compor junto das 293 amostras de validacdo o conjunto de validagcdo com

ruido. A Tabela 6 mostra a média do f1-score dentre as 5 execug¢des, com todos os comités chegando no mesmo valor.

Tabela 6: Média e Desvio Padréo dos valores de f1-score para 5 execu¢es com dados de validagdo com ruido.

Comités F1-score Desvio Padréo

Bagging 0,97 0,000

Stacking 0.97 0,000
Random Forest 0.97 0,000

Fonte: Autores.

Sabendo que dentre as amostras ndo rotuladas pode haver amostras com caracteristicas das classes conhecidas pelos
modelos, é esperado que estes classifiquem mais de 293 amostras, pela predicdo probabilistica. Portanto, dentre as amostras
preditas como conhecidas misturadas com ruido, foram analisadas a quantidade correta, produto a produto, em cada execucdo
de comité, para analisar se 0os comités ao predizerem mais amostras ocasionavam em reducdo na acuracia.

Os resultados da anélise, Tabela 7, mostra 0 Random Forest com a melhor acurdcia ao mesmo tempo que predisse
menos amostras dentre os trés comités, enquanto que o Bagging e o Stacking apresentam resultados semelhante mesmo com
numero de amostras preditas pelo Bagging sendo superior. Dessa forma, € possivel afirmar que os modelos que retornam mais

amostras trazem consequentemente mais amostras erréneas.

Tabela 7: Média de acerto dentre 5 execuges com dados de validagdo com ruido.

Comités Acurécia Desvio Padréo

Bagging 0,85 0,007

Stacking 0,86 0,009
Random Forest 0,88 0,002

Fonte: Autores.
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Por fim, ap6s percebido que os comités encontraram dificuldades e facilidades semelhantes quanto a capacidade de
reconhecer os produtos meio ruidos, foi feita uma Gltima anélise quanto ao aprendizado de cada produto. Como ilustrado pela
Tabela 8, alguns produtos como, por exemplo, “Carne Bovina”, “Biscoito Cream Cracker” e “Peito de Frango” obtiveram apenas
amostras corretas preditas pelos trés comités em todas as execugdes; enquanto que, contrariamente, produtos como “Papel

Higiénico 4 rolos”, “Papel Toalha 2 rolos” e “Copo Descartavel 50ml” resultaram em uma baixa média de acerto.

Tabela 8: Média da acuracia, desvio padréo e quantidade de amostras preditas dentre as 5 execuc6es usando 0s 3 comités

sob dados de validagdo com ruido.

Produtos Acurécia Desvio Padrédo
Bisc. Cream Cracker 400g 1 0
Carne Bovina 1 0
Peito de Frango 1 0
Copo Descartavel 50ml 0,59 0,036
Papel Higiénico c/4 rolos 0,51 0,161
Papel Toalha c/2 rolos 0,48 0

Fonte: Autores.

Ao comparar o padrdo das amostras que comp8em os produtos da Tabela 8, é perceptivel que os produtos que funcionam
perfeitamente tém descricfes com um padrdo mais constante, com poucas variagdes de caracteristica e auséncia de produtos
desconhecidos pelo modelo com semelhanga nas descri¢des. Por outro lado, produtos como papel higiénico e papel toalha
apresentam por padrdo descri¢des longas, com muitas caracteristicas e compartilham padrdes com outros produtos que o modelo

nao conhece.

6. Considerac0es Finais

Através dos testes realizados permitiu-se tirar conclusdes sobre a metodologia implementada para a modelagem dos
dados e sua aplicagdo em comités de classificadores. Na limpeza dos dados esperava-se reduzir ruidos causadores de confusao
para 0s modelos, na categorizacdo usar produtos mais e menos granulares, enquanto que para 0s comités obtencdo de um
aprendizado mais robusto com relacéo a classificadores em unidade.

A metodologia de limpeza se mostrou fundamental para melhorar a precisdo dos modelos durante seu desenvolvimento,
porém apresenta dificil rastreamento prévio. Apenas a partir de tentativa e erro implementando os dados nos modelos e
investigando a forma como prediziam as amostras que foi possivel rastrear padr6es responsaveis por confusao e agir de acordo.

A escolha dos produtos se mostrou satisfatoria, pois permitiu comprovar que os modelos conseguem apreender produtos
muito semelhantes e que alguns produtos concentram a maior quantidade dos problemas de confusdo. Diante da limitacdo de
dados, produtos problematicos que possuem caracteristicas compartilhadas com produtos desconhecidos pelo modelo, em caso
de néo haver solucéo de limpeza, devem ser retirados temporariamente dos modelos.

Através dos experimentos realizados foi possivel perceber a robustez do aprendizado dos comités ao apresentarem pouca
variacdo de precisdo da validacdo sob diferentes dados de treinamento e mostrarem maior capacidade de aprendizado do que
modelos singulares. Pelos resultados apresentados mesmo com a acuracia menor para o conjunto de validagdo com ruido, o
comité de Bagging se mostrou a melhor opcéo devido os fl-score apresentados e sua maior capacidade de predizer amostras
novas.

Para o cenério exigido onde os classificadores ndo conhecem todos o0s produtos, mas devem distinguir
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probabilisticamente, meio todas as Notas, os produtos conhecidos, ndo ha como erradicar os erros de predicdo com amostras
ambiguas devido a natureza da tecnologia de codificacdo de texto Count Vectorizer. Entretanto, a partir dos testes com ruido
conclui-se que a metodologia apresentada consegue resolver o problema de agrupamento de produtos Unicos a partir do campo
textual de descricdo. Seu uso pelo TCE-RN para a analise de precos se faz viavel, porém orientado pelos produtos que apresentam
melhor resultado para os dados possessos.

Por fim, tendo em vista as dificuldades encontradas nesta implementagao, para os préximos passos deste trabalho, pode-
se implementar diferentes técnicas de aprendizado de maquina como, por exemplo, arquiteturas baseadas em Gradient Boosting,
comités de modelos que favorecem modelos mais fracos e sdo popularmente utilizados para problemas de classificacéo tabular
(Chen & Guestrin, 2016). Também, ha espaco de experimentacdo com a metodologia utilizada para representar as descri¢cdes no
dominio numérico, de forma a considerar o contexto das palavras descritas, como, por exemplo, contextualized word embedding
(Reimers et al., 2019). Ainda, testes estatisticos devem ser implementados para tornar a compreensao dos diferentes aprendizados

e a escolha dos melhores modelos melhor embasados.
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