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Resumo. Esse trabalho tem como objetivo desenvolver um processo para clas-
sificar as descrigoes dos produtos presentes nas Notas Ficais eletronicas (NF-e).
Essa classificacdo é feita sobre os 8 digitos da Nomenclatura Comum do Merco-
sul (NCM), separado em 4 partes, Capitulo, Posi¢do, Subposicdo e item/Subitem.
A classificagdo foi realizada utilizando o algoritmo de Mdquina de Vetores de
Suporte (SVM) e o algoritmo de Naive Bayes em conjunto com as técnicas de
Processamento Natural de Linguagem (PNL), para o processamento de uma
base de dados de 340.000 produtos distintos. Os dados foram divididos em 80%
treinamento e 20% teste e Obteve-se um acurdcia de 90% para um total de 98
classes.
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Abstract. This work aims to develop a process to classify the descriptions of
products present in electronic invoices (NF-e). This classification is based on
the 8 digits of the Common Mercosur Nomenclature (NCM), separated into 4
parts, Chapter, Position, Subheading and item/Sub-item. The classification was
performed using the Support Vector Machine (SVM) algorithm and the Naive
Bayess algorithm together with Natural Language Processing (NLP) techniques,
for processing a database of 340,000 different products. The data were divided
into 80% training and 20% testing and an accuracy of 90% was obtained for a
total of 98 classes.

Keywords: Natural Processing Language, Machine Learning, Text Classifica-
tion and Mercosul Common Nomenclature.

1. INTRODUCAO

Com a globaliza¢do, aumentou-se em larga escala a importacao e exportacdo de mercado-
rias, diante disso, surgiu-se um grande obstaculo, que desafia tanto as alfandegas quanto
aos lojistas, que € categorizacdo das descricdoes das mercadorias. Em 1988 a Organizagao
Mundial das Alfandegas (WCO) criou a Nomenclatura chamada de c6digo do Sistema
Harmonizado (HS) que serviu de base para a criagdo da Nomenclatura Comum do Mer-
cosul (NCM) que € um sistema ordenado que permite, pela aplicacdo de regras e pro-
cedimentos proprios, determinar um tnico c6digo numérico para uma dada mercadoria.
O NCM ¢ uma Nomenclatura regional para categorizagdo de mercadorias adotada pelo
Brasil, Argentina, Paraguai e Uruguai desde 1995, sendo utilizada em todas as operagdes
de comércio exterior dos paises do Mercosul [Roberto Scalco et al. 20135]].



Cada descri¢ao de produto esté relacionado a um especifico cédigo NCM. Os esta-
belecimento comerciais ou aduaneiro tem a responsabilidade de informar corretamente o
NCM de cada produto. Porém, esse processo € suscetivel ao erro humano devido a grande
diversidade dos produtos e falta de conhecimento da Nomenclatura ou a interpretacao er-
rada das regras do NCM.

Na cidade de Paraiba aconteceu um caso [do Bomfim et al. 2020] sobre a ma
informacao desses cddigos em estabelecimentos comerciais, s€ja por um equivoco ou
desonestidade do contribuinte. O Estado € afetado diretamente, deixando de arrecadar o
imposto sobre a mercadoria ou arrecadando de uma mercadoria que deveria ser isenta de
imposto, assim prejudicando o préprio comerciante, devido a que cada c6digo NCM tem
um valor de aliquota atrelado, PIS/COFINS, ICMS e TIPI correspondente ao impostos
que incidird sobre a venda do produto.

A criacdo da Nota Fiscal Eletronica em 2004 tem como objetivo a implantagao de
um modelo nacional de documento fiscal eletronico, que venha substituir a sistematica
atual de emissdo do documento fiscal em papel, proporcionando validade juridica garan-
tida pela assinatura digital do remetente, diminui¢do da sonegacdo, aumento da arrecadacao
e crescimento na confiabilidade da Nota Fiscal [SEFAZ 2021]. Com isso fica a cargo
da Secretaria do Estado da Fazenda a realizacdo da verificacdo dos cédigos de NCM
informados nas Notas fiscais, segundo [Ding et al. 2015]] mostra que cerca de 30% das
mercadorias enviadas globalmente estdo com os cddigos errados, tornando-se uma busca
global por solugao que tragam um melhor desempenho na rotulagdo dos cédigo NCM dos
produtos.

E expressivo a evolucdo nos tltimos anos do aprendizado de maquina juntamente
com as técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PNL), que é uma area da In-
teligéncia Artificial que estuda a geracdo e compreensdo automatica de linguagens hu-
manas naturais tanto em texto, quanto em voz. Essa tecnologia € utilizada para desen-
volver aplicagdes como traducdes entre idiomas, chatbots, sumarizacdo de textos, andlise
de sentimentos e muitas outras [Sebastiani 2002]], dentro desse universo exitem traba-
lhos nas dreas de classificacdo de texto curto [Wang et al. 2017]] e classificacdo de produ-
tos [[Yu et al. 2012].

Através da grande quantidade de dados sobre os produtos que sdo gerados com
as NF-e, onde foi realizado uma rotina de extracido de dados das Notas fiscais e inser¢ao
no banco de dados. O dataset ficou com aproximadamente 340.000 descri¢des textuais
distintas. Com esse expressivo montante de informacoes e as técnicas de aprendizado de
maquina em conjunto com o PNL, € possivel a criagao de modelos preditivos para auxiliar
a classificag@o do codigo NCM.

Portanto, a finalidade dessa tese € criar e avaliar dois modelos de aprendizado de
maquina distintos para o cddigo NCM através da descricdo dos produtos presentes nas
NF-e, usando como base a grande quantidade de dados que sdao gerados através das No-
tas fiscais eletrOnicas e auxiliado pelas técnicas de processamento natural de linguagem.
Dessa forma foram usados 2 algoritimos de aprendizado supervisionado com o intuito de
encontrar o resultado ideal embasado nos dados. Os resultados evidenciaram que o algo-
ritmo LinarSVC tem um melhor desempenho para esta andlise, obtendo uma acuricia de
90%.



Este trabalho esté estruturado como: A Secdo [2|descreve conceitos fundamentais
para o entendimento desse trabalho. A Secdo |3| demonstra alguns trabalhos relaciona-
dos. A Secdo {4 apresenta a metodologia usada nessa pesquisa, depois os resultados sdao
apresentados na Se¢do [5|e por fim as conclusdes na Secdo [0

2. CONCEITOS E BACKGROUND TEORICO

2.1. Nota Fiscal Eletronica

A [Brasil 2003] prevé obrigacdes acessoOrias, nomeadamente, a transmissao das informa-
coes fiscais e econdmicas dos contribuintes as autoridades fiscais para efeitos de fiscali-
zacdo, bem como o registo fiscal e os dados fiscais. Os trés ramos do governo agindo
como um. A troca de informagdes fiscais proporcionada por essa politica ajudara cada
Secretaria da Fazenda (Sefaz) a combater a sonegacdo fiscal e reduzir a inadimpléncia
por meio de mecanismos de cruzamento de dados e verificacdo eletronica. Isso facilita a
identificac@o de contribuintes em situagdes irregulares [Sousa 2010].

A implementacio da Nota Fiscal Eletronica (NF-e) pelo Sistema Publico de Es-
crituracao Digital (SPED) visa simplificar as obrigagdes de garantia e economizar no
armazenamento de documentos de papel, a0 mesmo tempo que contribui para o combate
a evasao fiscais. O SPED cria um ambiente no qual o Tesouro nacional e as autorida-
des fiscais federais podem combinar informagdes contdbeis e fiscais, identificar fraudes
e evasoes fiscais e abranger toda a cadeia produtiva. Também define novos processos de
controle e gestdo, confiabilidade das informacdes, sincronizagdo de registros, consisténcia
e integracao entre os sistemas corporativos e fiscais [Bonfim et al. 2012].

DANFe € um acronimo para "Documento Auxiliar de Nota Fiscal Eletronica”.
Este documento é uma apresentagdo legivel e simplificada da Nota Fiscal. Em poucas
palavras, o DANFe é um documento impresso que contém as principais informagdes de
uma Nota Fiscal Eletronica (NFe). Para a pesquisa foram extraidos da NF-e as seguintes
informacdes, descri¢do do produto e o cédigo NCM na Figura |1} que serd introduzido na
proxima secao.

2.2. Nomenclatura Comum do Mercosul

O cddigo NCM, € uma convengdo de categorizagdo de mercadorias. Os codigos sdao
compostos por oito digitos como mostra a Figura 2] os dois primeiros digitos especificam
o capitulo onde correspondem as caracteristicas de cada produto. Os dois digitos seguintes
se referem a posic@o na qual demonstra caracteristicas especificadas no capitulo. O quinto
e sexto digitos definem a subposicdo de um determinado produto. O sétimo classifica o
produto, e por fim, o oitavo digito descreve especificamente do que se trata o produto,
respectivamente como mostra a Tabela

2.3. Processamento de Linguagem Natural

O Processamento de linguagem natural (PLN), tem como peca fundamental o proces-
samento de texto, que é basicamente a conversdo de texto puro em uma sequéncia de
numeros.

Esse processo inicia com a fokenizagdo, que € o processo de separacdo das pa-
lavras do texto, quebrando as frases nos espagcos em branco e extraindo as palavras,



Figura 1. Nota Fiscal Eletronica (NF-e)
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Tabela 1. Capitulo 21 na tabela NCM.

NCM Descri¢ao

21.01 Extratos, esséncias e concentrados de café,
cha ou mate e preparacOes a base destes
produtos ou a base de café, chd ou mate;
chicédria torrada e outros sucedineos torra-
dos do café e respectivos extratos, esséncias
e concentrados.

2101.1 Extratos, esséncias e concentrados de café e
preparacgdes a base destes extratos, esséncias
ou concentrados ou a base de café:

2101.11 Extratos, esséncias e concentrados.

2101.11.10 Café soluavel, mesmo descafeinado.

2101.11.90 Outros.

2101.12.00 Preparacdes a base de extratos, esséncias ou
concentrados ou a base de café.

2101.20 Extratos, esséncias e concentrados de cha ou
de mate e preparagdes a base destes extratos,
esséncias ou concentrados ou a base de cha
ou de mate.

2101.20.10 De cha.

2101.20.20 De mate.

2101.30.00 Chicoéria torrada e outros sucedaneos torra-

dos do café e respectivos extratos, esséncias
e concentrados.

gerando um vetor de tokens. Seguindo para a remoc¢do das palavras vazias ou Stop-
words, que se refere as palavras mais comuns na lingua ou palavras de conexao, que estio
presentes na maioria dos documentos e ndao tem grande significincia para frase e acaba
posteriormente atrapalhando a classificacdo. Por fim é feito o processo de stemming ou
stemizacao [[Orengo and Huyck 2001] que € o nome dado ao processo de extracdo de raiz
da palavra, que a mesma é comum para as diversas variagdes da palavra.

2.3.1. Tokenizacao

Tokenizagdo ¢ o mecanismo de fragmentar o texto em palavras, termos ou simbolos, co-
nhecidos como tokens. A lista de tokens se transforma em entrada para processamento,
andlise ou mineracdo de texto. Normalmente, o processo de tokeniza¢do ocorre no nivel
da palavra. Mas, as vezes € dificil definir o que se entende por uma “palavra”. O princi-
pal uso da tokenizacao € identificar as palavras-chaves significativas. A desvantagem da
tokenizacgdo € a dificuldade de tokenizar o documento sem espagcos em branco, caracteres
especiais ou outras marcas. Figura[3] mostra um exemplo de Tokenizacao.



Figura 3. Tokenizagao

“Faga alguém feliz hoje “

”

Tokenizagao

[“Faga”, “alguém®, “feliz”, “hoje"]

Fonte: Préoprio Autor

2.3.2. Stop-Words

Nos documentos, as palavras de maior frequéncia sdo mais importantes para representar o
conteudo do que as de menor frequéncia. No entanto, algumas palavras de alta frequéncia

29 % 9 29 9

como ”0”, ’para”, “em”’com baixo contetido, podem enviesar os resultados, essas palavras
estdo presentes na lista de Stop-words. Portanto, precisamos ignora-las, sendo excluidas
para reduzir a quantidade de dimensdes e aumentar a relevancia entre palavras e docu-

mentos ou categorias, Tabela 2]

Tabela 2. Lista de Stop Words

Stop Words ENG | Stop Words PT-BR
a uma
about sobre
above acima
across através
after depois de
again novamente
against contra
all todos
almost quase
alone sozinho
along ao longo
already ja
also além disso
although apesar
always sempre
among entre
an a
and e
another outro

2.3.3. Stemming

A raiz € o elemento que contém o significado fundamental de uma palavra. Por exemplo,
as palavras vidro, vidraga, vidraceiro, envidragar t€ém a mesma raiz ’vidr”, como mostra
a Tabela[3] Essa métrica é usada para reduzir a dimensdo do vetor de palavras e aumentar

a relevancia das mesmas, mantendo somente a raiz.




Tabela 3. Stemming

Palavra Raiz
Vidro Vidr
Vidraga Vidr

Vidraceiro Vidr
Envidragar | Vidr

Casa Cas
Casona Cas
Casinha Cas
Casebre Cas

2.3.4. TF-IDF

TF-IDF (Term frequency — inverse document frequency) € um processo estatistico utili-
zado para medir a relevancia das palavras perante o texto, ou seja, esta técnica assume que
a importancia de uma palavra € diretamente proporcional a sua frequéncia no texto e inver-
samente proporcional a sua frequéncia no corpus, sendo bastante popular na area de pro-
cessamento de linguagem natural (PLN) [Trstenjak et al. 2014]. O termo de frequéncia
de uma palavra w no documento d, denotado por T'F(w, d), € o nimero de vezes que a
palavra w aparece no documento d. Quanto maior, mais representativa € a palavra w do
documento d. A frequéncia de documento de uma palavra w, denotada por DF'(w), é o
nimero de documentos em que w ocorre. A frequéncia inversa do documento de uma
palavra w, denotada por I DF(w). Portanto, uma palavra w terd relevincia baixa se a
palavra aparecer em mais de um documento [Neto et al. 2000].

IDF(w) =1+ log(|D|/DF(w)) (1)

Para encontrar as palavras mais bem ranqueadas. Podemos expressar em uma
unica formula TFIDF (w, d):

TFIDF(w,d) = TF(w,d) « IDF(w) )

Ap6s realizar o pré-processamento nas descri¢des e a transformacao para representacao
vetorial, estd pronto para ser a entrada do classificador.

2.4. Aprendizado de Maquina para Classificacao de texto

O aprendizado de méquina é um campo da inteligéncia artificial que visa desenvolver
técnicas de computagdo para aprender e construir sistemas que possam adquirir conhe-
cimento de forma automdtica. Visando a automatizacdo de procedimentos manuais, um
importando ramo de pesquisa € a Classificacdo de texto, devido ser uma tarefa exaus-
tiva e por consumir muito tempo esse tema tem ganhado notoriedade [Kadhim 2019]. A
Classificacao de Texto € um processo de aprendizagem supervisionada no qual um corpo
de texto, precisa ser atribuido a um conjunto de rétulos de classes. Algumas das aplicacdes
comuns de classificacdo de texto sdo as andlise de sentimentos, categorizagdo de artigos
e deteccdo de spam e os Algoritmos de Machine Learning mais usados sdo Naive Bayes,
Support vector machine [Luppes et al. 2019].

Esta secdo discute as diferentes técnicas de aprendizado de maquina supervisio-
nado, como classificadores Naive Bayes (NB), Support vector machine (SVM) que sdo



usadas no presente trabalho de pesquisa e analisa o efeito de cada técnica na classificacao
de texto usando algoritmos de aprendizado de maquina.

2.4.1. Maquina de vetores de suporte

Iniciado os estudos por Vapnik (1995), As Maquinas de Vetores de Suporte (SMV) utili-
zam métodos de classificagdo supervisionada baseados em particionamento, cujo objetivo
€ construir hiperplanos com a melhor separacao possivel entre as classes. Esta técnica
tem sido usada com sucesso em uma série de aplicacdes de reconhecimento de padrdes,
tais como: classificacio de texto, classificagdo de SPAM, reconhecimento de caligrafia,
andlise de texto, expressdo génica, etc.

O funcionamento do SVM ¢ definido da seguinte forma: Dado um conjunto de
pontos pertencentes a duas classes, 0 SVM define uma melhor forma de separar os dados
lineares, através do conceito de hiperplanos que visa colocar a maior quantidade de pontos
possiveis da mesma classe no mesmo lado, amparado pela margem, que tenta encontrar
os vetores de suporte a uma distancia maxima do hiperplano de cada camada Figura
Quando os dados nao sao linearmente separdveis o SVM aplica a técnica de kernel trick
como mostra a Figura[5] mapear os recursos originais em um grande espago dimensional
e, assim, conseguir uma melhor separagdo entre as classes.

Figura 4. Exemplo de classificador linear, margem e vetores de suporte.

vetores de
suporte

Fonte: [Escovedo and Koshiyama 2020

2.4.2. Naive Bayes

Conhecido por ser um dos modelos mais populares na literatura de aprendizado de maquina
e por aplicar conceitos de probabilidade, o modelo Naive Bayes € um conjunto de clas-

sificadores probabilisticos de observacdes baseados na aplicacdo do teorema de Bayes

que define que a probabilidade condicional de um evento é a probabilidade obtida pela

informacao adicional de outro evento que ji ocorreu [Andre Dieb Martins 2013]].

Apesar de ser um modelo simples apresenta bons resultados e € muito 1til para
grande volume de dados. Em resumo, o termo “Naive” (ingénuo) refere-se a forma como



Figura 5. O classificador SVM nao linear com o Kernel trick

qb E..

Input Space Feature Space

Fonte: [Delanerolle et al. 2021]]

o algoritmo analisa as caracteristicas no conjunto de dados, pressupondo que as carac-
teristicas sejam independentes umas das outras, ou seja, ele assume que a existéncia de
uma caracteristica particular em uma classe nio estd relacionada com a existéncia de
qualquer outro recurso[Russell and Norvig 2003]].

Para o célculo da probabilidade de um evento ¢ dado que um evento x ocorreu
P(C/X), pelo Teorema de Bayes temos

Plx/c)P(c)

Pe/2) = =505

3)

onde,

P(c/x) é a probabilidade posterior da classe (¢, alvo) dada preditor (z, atributos).
* P(c) é a probabilidade original da classe.

P(x/c) é a probabilidade que representa a probabilidade de preditor dada a classe.
* P(z) é a probabilidade original do preditor

3. TRABALHOS RELACIONADOS

Existem poucos trabalhos que discutem o problema de predi¢ao de cédigos HS ou NCM,
realizamos uma busca rapida no Google Scholar e IEEExplore e encontramos 79 trabalhos
e 1 artigo, respectivamente, utilizando a string de busca a seguir em ambas as bibliotecas
eletronicas (“supervised learning”AND classification AND (“Harmonized System” OR
“Mercosur Common Nomenclature”)). Abaixo, mencionamos os trabalhos que achamos
mais relevantes para esta pesquisa.

O Trabalho de [de Abreu Batista et al. 2018|] consiste no desenvolvimento de um
classificador para a categorizacao automatica de descri¢des de produtos em seus codigos
de NCM, o objetivo € extrair dados da Nota Fiscal Eletronica ao Consumidor (NFC-e),
para realizar um aprendizado supervisionado utilizando o algoritimo de Naive Bayes, 0s
resultados mostraram uma acurdcia média de 86.5% para 2 classes.

[Luppes et al. 2019]] Propds uma arquitetura de Rede Neural Convolucional (CNN)
para rotular as descrigcdes com base em descri¢des de texto curtas, utilizaram as técnicas



de embeddings word com diversas bases de dados onlines, como o DBpédia, obtiveram
resultados de 92% para os 2 digitos inicias, também capitulo do HS-2.

[Ding et al. 2015]] Usa uma abordagem de espaco vetorial. Seu conjunto de dados
foi obtido na Alfandega de Cingapura. Obteve 6timo desempenho em um dos capitulo,
com 98% de acurécia, a principal parte das suas conclusdes foi que quanto menor € as
descrigdes disponiveis, mais dificil se tornava classificd-las em um capitulo: ao classificar
uma descri¢do com até trés tokens, eles s6 podem atingir uma precisao de apenas 15%.

[Liand L1 2019] Aborda a o problema de forma diferente. Construiram duas
CNNs simples, uma para texto e outra para imagens, para classificar as descricdes de
calcados em quatro classes com base em seis tipos de codigos HS. Eles obtiveram umas
acuracia de 93%. Seu conjunto de dados inclui 10.000 imagens dos sapatos junto com
uma descri¢do de texto.

Os trabalhos de [de Abreu Batista et al. 2018]] e [?] apresentam a classificacao
completa do NCM, mas em capitulos especificos, ja [Luppes et al. 2019]] apresenta a
classificagdo dos primeiros 4 digitos, diferente do presente trabalho que tem uma pro-
posta de classificar 98 capitulos diferentes e o cddigo NCM completo, usando a meto-
dologia de cascata proposta no trabalho de [[Granitto et al. 2005]] relacionando 4 modelos
de classificagdo usando usando Méquina de vetor de suporte, diferente dos trabalhos de
[Ding et al. 2015]] e [Li and Li 2019] que utilizam Redes Neurais.

4. METODOLOGIA

O objetivo desta secdo € apresentar um método para classificar as descrigdes textuais dos
produtos contidos nas Notas Fiscais Eletronicas em seus respectivos cédigos da Nomen-
clatura Comum do Mercosul. Este método consiste na configura¢do dos dados de texto em
estruturas de dados 16gicas baseadas na frequéncia dos termos, os dados foram rotulados
e organizados de acordo com o NCM presente na NFe. Posteriormente, foi utilizados di-
ferentes algoritmos de classificagao baseados em técnicas de aprendizado supervisionado
para finalmente avaliar seus desempenhos.

Para isso, construimos uma metodologia dividida em trés etapas, sendo essas: (1)
Analise e balanceamento dos dados; (2) pré-processamento das descricdes dos produtos;
(3) treinamento e validag¢do dos classificadores, veja Figura [0

Figura 6. Etapas realizadas durante a metodologia desse trabalho
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Figura 7. Etapas realizadas durante o PNL

"DESINFETANTE PARA BANHEIRO PINHO BRIL
SILVESTRE 1LT"

'

Tokenizacao

['DESINFETANTE","PARA",
"BANHEIRO","PINHO""BRIL","SILVESTRE","1LT"]

Remocao de Stop

Words
['DESINFETANTE","PINHO","BRIL" "SILVESTRE","1LT"]
Stemming
¢ ['desinfetant”,"pinho”,"bril","silvestr","11t"]
TF-IDF
TF-IDF

desinfetant 1
pinho 1
bril 1
silvestr 1
1t 1

Fonte: Autor



4.1. Analise e balanceamento do dados

Os dados usados no presente trabalho foram cedidos por um escritério de contabilidade
do municipio de Tucurui-PA, onde estavam armazenados localmente em um Sistema de
Gerenciamento de Banco de dados (SGDB) PostgreSQL. As informagdes presentes no
DB sdo as descri¢cdes dos produtos e os seus respectivos codigos NCM como mostra a
Tabela [5]que foram extraidas das Notas Ficais Eletronicas (NF-e), totalizando 340.000
descricoes distintas. Conforme proposto no trabalho de [Luppes et al. 2019]] o cédigo
NCM foi divido em 4 partes: capitulo, posi¢do, subposi¢do e item/subitem, como mostra
a Tabela[3l

Devido a grande variedade de codigos de NCM e diversidade de produtos por
codigo, alguns cédigo tendem a aparecer mais e outros menos, gerando um desbalancea-
mento nos dados como mostram as Figuras [§]e [9]

Seguindo o pensamento de [Prati 2006] foram usadas duas técnicas para o balan-
ceamento, under-sampling e over-sampling para solucao do problema. No processo de
replicacdo das classes minoritarias (over-sampling), realizou-se a traducao e a retraducao
dos textos e o inserindo novamente no dataset, afim de tentar modifica-los para maior
diversificacdo da classe, limitando cada classe com no maximo 5000 amostras, as classes
que ficaram com menos 1000 amostras foram retiradas como mostra a Tabelald] e as clas-
ses com maioritarias foi retirando amostras aleatérias usado a técnica de under-sampling
limitando em 5000 amostras, o dataset antes do processo de balanceamento tinha aproxi-
madamente 340 mil itens, e apds o balanceamento 250 mil itens, essa redugdo se da pelo
corte feito nas classes com mais de 5 mil itens.

A Figura [§| apresentam o Dataset antes do balanceamento e a Figura |10] mostra
o resultado apds a analise e o balanceamento com o experimento do capitulo dos NCM
com os dois primeiros digitos, pode-se observar que existe uma linha vermelha presente
nos graficos, que representa a media de cada classe e nota-se que foi reduzido quase pela
metade. Por questdo de espago e por questdo de reprodutibilidade outras imagens, scripts
dos experimentos e dados podem ser encontrados neste repositério https://github.
com/pedrobragap/products_classification.

Tabela 4. Numero de classes antes de depois do balanceamento

Desbalanceados | Balanceados
2 digitos 99 98
4 digitos 85 81
6 digitos 83 82
8 digitos 90 88

4.2. Pré-processamento das descricoes textuais

Esta etapa descreve o pré-processamento realizado sobre as descricdes textuais dos pro-
dutos contidos na NF-e, e tem como objetivo extrair o vetor de caracteristicas de cada
um dos documentos de entrada como mostra a Figura [/, O algoritmo pega uma série
de descricdes como entrada e inicia com a tokeniza¢do dos mesmos, quebrando o texto
e extraindo vetor de tokens. A proxima fases € remover os stopwords e seguindo para


https://github.com/pedrobragap/products_classification
https://github.com/pedrobragap/products_classification

Tabela 5. Codigos NCM Segregados

DESCRICAO DOS PRODUTOS CODIGONCM | NCM-2 | NCM-4 | NCM-6 | NCM-8
Buscofem 400mg 10 Caps Gel 30049029 30 04 90 29
ACHOCOLATADO EM PO TODDY ORIGINAL 200G 90308490 90 30 84 90
TEMPERO SAZON CARNES 60G 21039021 21 03 90 21
VERDURAS DE REAPROVEITAMENTOKG 07020000 07 02 00 00
OLEO DE SOJA COMIGO 900ML 15079011 15 07 90 11
FEIJAO IMPERIAL CARIOCA 1KG 07133399 07 13 33 99
OLEO DE SOJA COMIGO 900ML 15079011 15 07 90 11
SOUTIEN C:41T:EG 62121000 62 12 10 00
DESINFETANTE PINHO BRIL SILVESTRE ILT 38089419 38 08 94 19
COXA SOBRECOXA FRANGO KG 02071400 01 07 14 00

Figura 8. Quantidade de amostras no Capitulo de NCM-2 antes do balanceamento
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Figura 9. Quantidade de amostras no Capitulo de NCM-4 antes do balanceamento
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Figura 10. Quantidade de amostras no Capitulo de NCM-2 apds o balanceamento
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a aplicac@o de stemming sobre os tokens restantes no vetor, conforme mencionado na
Subsecdo [2.3]

Com a conclusdo das etapas anteriores, as descri¢des textuais tendem a reduzir
suas dimensdes devido a remocgdo de stopwords e o stemming, a média da dimensado das
descricoes antes do pré-processamento era de aproximadamente 36 caracteres e depois do
tratamento essa media cai para aproximadamente 29 caracteres como nota-se na Figura[TT]

Figura 11. Media da dimensao das descricoes textuais antes e depois do Pré-

processamento
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&0 &0
Bl 222 =
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Fonte:
Préprio Autor

Os passos seguintes € referente a contabilizacdo dos termos para calcular as métricas
TF e IDF, que servirdo de base para o calculo de TF-IDF, conforme explicado na Subse¢ao
[2.3.4] cujos resultados produzirdo os pesos dos vetores de caracteristicas a serem utiliza-
dos para o treinamento do classificador.

4.3. Treinamento do classificador

Nesse trabalho foi utilizado a metodologia de cascata, usando 4 modelos de classificacao,
afim de, predizer os 8 digitos do NCM a partir da descri¢do textual, o fluxograma presente
na Figura|l2|apresenta o processo de classificacdo realizado, neste caso, para cada saida
dos modelos, o NCM predito € utilizado como entrada em conjunto com a descri¢dao
textual tokenizada para predizer os 2 digitos subsequentes do NCM. Foram selecionados
2 algoritimos de classificacdo: Multinomial Naive Bayes,Maquinas de Vetores de Suporte,



todos sdo baseados no aprendizado de maquina supervisionado. Os dados de entradas
foram divididos 80% treino e 20% teste, as features de entrada s@o os as descrigdes em
forma vetorial e o label sao os digitos do NCM, Para assim encontrar o algoritimo de
classificagdao mais eficiente para o problema.

Figura 12. Fluxo dos modelos
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Fonte: Préoprio Autor

5. RESULTADOS

As configuracdes utilizadas para a criagdo dos modelos e datasets sdo 0s mesmos para
ambos. a tabela[f|e a Figura[I3]apresenta o resultado do teste dos modelos feito separada-
mente, foi utilizado a metrica de acurécia FI-score para medi-las. E por fim os resultados
agrupados na tabela[/| e a Figura Observa-se que os resultados obtidos pelo Linear
SVC nos dois primeiros modelos tem um alto nivel de acurécia e no geral foi melhor que o
Naive Bayes, assim como no trabalho de [Mishu and Rafiuddin 2016] que o Linear SVC
foi superior, possivelmente o SVC se saiu melhor devido a técnica de kernel trick que
opera no espaco dimensional superior sem computar as caracteristicas originais.

Tabela 6. Acuracia dos Modelos

Partes do NCM | LINEAR SVC | NAIVE BAYES
NCM-2 0.90 0.81
NCM-4 0.82 0.54
NCM-6 0.43 0.47
NCM-8 0.60 0.68

Tabela 7. Acuracia dos Modelos utilizando a tecnica de cascata

| Métricas | LINEAR SVC | NAIVE BAYES |
| Fl-score | 0.76 | 0.67 |




Figura 13. Acuracia dos Modelos
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Figura 14. Acuracia dos Modelos
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6. CONCLUSOES

Neste estudo foi desenvolvida e avaliada uma aplicacdo de classificagdo de texto, com

0 objetivo de analisar trés técnicas de aprendizado de méquina supervisionado, a sa-
ber: 1) Multinomial Naive-Bayes; 2) Suporte Vector Machine; foi utilizado a mesma
configuracdes de pré-processamento de texto, como técnicas de balacemento como under-
sampling e over-sampling, vetorizacdo Term Frequency-Inverse Document Frequency
(TF-IDF), remocao de stop words e processamento de linguagem natural stemming. Utilizou-
se também descricdes extraidas das NF-e. Ap6s a andlise dos resultados dos dois classifi-
cadores utilizados, observou-se que o linear SVC foi superior. Assim, de acordo com os
resultados dos experimentos realizados neste estudo, conclui-se que o classificador SVC

€ mais eficaz na classificacao dos codigos NCM do que o classificador Naive-Bayes.

Para trabalhos futuros, gostariamos de trabalhar com redes neurais convolucionais
(CNN), baseado nos resultados de trabalho de [Luppes et al. 2019]] e com o modelo BERT
(Bidirectional Encoder Representations from Transformers), que € um rede neural capaz
de aprender as formas de expressdo da linguagem humana, o trabalho de [?] demostra
6timos resultados utilizado essa ferramenta.
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