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Resumo

A fiscalizagao e a deteccao de fraudes fiscais tém sido um desafio significativo devido a
grande quantidade de notas fiscais geradas diariamente. Nesse contexto, esta pesquisa
propoe duas abordagens para auxiliar os especialistas na tarefa de auditoria, utilizando
o conjunto de dados nao rotulado das Notas Fiscais Eletronicas do Consumidor do Dis-
trito Federal. A primeira abordagem é baseada em rotulacao automatica por meio de
similaridade de textos para a deteccao de casos suspeitos de fraude, e avaliacdo da repro-
ducibilidade desses rétulos por Aprendizado de Maquina, utilizando a distancia cosseno
e a Edit Distance, e as formas de representacao de textos Word2vec, Doc2vec, Trans-
former Distiluse Multilingual e BERT. A segunda abordagem ¢é baseada em visualizacao
interativa utilizando TF-IDF e similaridade em conjunto com as técnicas MDS, t-SNE e
UMAP para a anélise visual dos dados e K-Means para a definicdo de agrupamentos. Os
melhores resultados de avaliagdo automatica foram obtidos com rétulos criados pela Edit
Distance e os de visualizagao foram obtidos com a combinac¢ao da distancia euclideana e
cosseno, t-SNE e K-Means. Foi criada uma ferramenta web interativa de visualizacao, na
qual os especialistas podem explorar as notas fiscais e obter informagoes relevantes para

a otimizacao do processo de deteccao de inconsisténcias em notas fiscais.

Palavras-chave: visualizacao, detecgao de fraudes, notas fiscais, similaridade, estratégias

de posicionamento de pontos, analise visual



Abstract

Fraud detection and prevention in fiscal documents have become time-consuming tasks
due to the increasing number of daily issued electronic invoices that need to go through
a manual audit process. In this context, this research proposes two approaches to assist
specialists in the audit task, using the Consumer Electronic Invoices dataset. The first
approach is based on automatic labeling by text similarity in order to identify suspected
cases of fraud, and evaluation of reproducibility by Machine Learning, using cosine dis-
tance and Edit Distance, and text representation techniques such as Word2vec, Doc2vec,
Transformer Distiluse Multilingual and BERT. The second approach is based on visual-
ization using TF-IDF, similarities and techniques such as MDS, t-SNE and UMAP for the
visual analysis and K-Means for clusters definition. Best results were obtained with labels
created by Edit Distance and the visualization ones were obtained with the combination
of Euclidean and Cosine distance, t-SNE and K-Means. An interactive visualization tool
web was created, in which specialists can explore invoices and obtain relevant information

for optimizing the process of inconsistencies detection.

Keywords: visualization, fraud detection, invoices, similarity, point placement strategies,

visual analysis
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Capitulo 1
Introducao

A Lei Brasileira n® 4.729/65 trata de questoes relacionadas a fraude fiscal, exigindo que
os comerciantes registrados declarem corretamente todas as informacoes referentes as
notas fiscais, evitando omissoes, preenchimento incorreto de documentos oficiais, a criacao
de documentos falsos, dentre outras praticas fraudulentas. Apesar da existéncia desse
regulamento, a fiscalizacao por parte dos 6rgaos reguladores é um processo desafiador, uma
vez que sao geradas aproximadamente 5,8 milhdes de notas fiscais diariamente, segundo
o Ministério da Fazenda'. Essa grande quantidade de notas fiscais geradas diariamente
torna inviavel a analise manual e minuciosa realizada pelos auditores para identificar casos
suspeitos de fraude.

Tendo isso em vista, uma alternativa possivel seria o acréscimo de um procedimento
prévio a analise individual dos casos, visando filtrar conjuntos de notas inconsistentes a
serem analisadas posteriormente pelos auditores. Na literatura, existem diversos traba-
lhos que suportam essa linha de raciocinio por meio da criacdo de ferramentas visuais e
aplicagao de técnicas de agrupamento, que encurtam o tempo de decisao de especialistas
e permitem a ampliacdo da quantidade de dados a serem analisados [6] [5].

Nesse contexto, a detecgao de fraudes é uma tarefa que pode ser abordada por mé-
todos nao supervisionados para identificar agrupamentos por similaridade nos atributos
[7], juntamente com técnicas de redugao da dimensionalidade e visualizagdo interativa.
Na literatura existem estudos de caso abordando diferentes areas, como a deteccao de
fraudes financeiras com o algoritmo K-Means [4], a criagdo de um assistente de audito-
ria fiscal para explorar transagoes suspeitas [5], a utilizagdo de visualizagoes interativas
para compreender propriedades de embeddings vetoriais [8] e um sistema web para au-
xiliar especialistas em direito na identificacao de citagdes a precedentes vinculantes em

documentos legais [6]. No entanto, existem lacunas a serem preenchidas no que se refere

"http://www.nfe.fazenda.gov.br/portal/infoEstatisticas.aspx, acessado em 12 de abril de
2023.
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a deteccao de fraudes em notas fiscais eletronicas do Distrito Federal, o que motivou a
proposicao dessa pesquisa.

O uso de tecnologias semelhantes as citadas anteriormente, em conjunto com a expe-
riéncia pratica de auditores fiscais e o conhecimento adquirido no decorrer dessa profissao
podem gerar resultados efetivos na busca por inconsisténcias. Tendo isso em vista, os es-
pecialistas mapearam como um indicio de fraude o fato de valores de Codigo de Situagao
Tributéria (CST) e descrigoes ndo serem condizentes ao valor de Nomenclatura Comum
do Mercosul (NCM) registrado. Portanto, a utilizacao de ferramentas que facilitem a iden-
tificagado dessas discrepancias pode proporcionar aos auditores fiscais um suporte para o
aprimoramento de suas atividades de auditoria.

Nesse contexto, o objetivo principal desta pesquisa é desenvolver uma abordagem que
permita a deteccao de casos passiveis de fraude por meio da utilizagao de Processamento
de Linguagem Natural e Visualizagao. Os objetivos especificos da pesquisa sao citados a

seguir:

o Explorar representagoes estruturadas para as notas fiscais;

e Propor uma medida de similaridade para ser empregada na comparacao de notas

fiscais;

o Criar uma rotulacao de notas fiscais para viabilizar a identificacdo automatica de

notas inconsistentes;
o Investigar e desenvolver o processo de rotulacao e visualizagao;
o Investigar técnicas para avaliar e validar a metodologia proposta;

o Desenvolver uma ferramenta que implemente a metodologia proposta.

A proposta consiste em criar uma ferramenta web interativa de visualizacao, que pos-
sibilite a andalise visual das distancias de similaridade das notas fiscais, bem como a vi-
sualizacdo de agrupamentos e de estatisticas relevantes para auxiliar a identificacao de
inconsisténcias nos dados. Espera-se que essa abordagem visual, analitica e inteligente
proporcione aos auditores uma nova perspectiva na detecgao de fraudes fiscais, otimizando
seus esforcos e contribuindo para a eficiéncia do processo de fiscalizacao.

As principais contribuigoes descritas neste projeto de pesquisa sao:

e Uma medida de similaridade para comparar notas fiscais eletronicas constituidas

por atributos textuais e categoricos;

o Roétulos de inconsisténcia criados para a definicdo automatica de notas fiscais sus-

peitas de fraude;



e O uso e a avaliacdo de estratégias de posicionamento de pontos para visualizagao
de notas fiscais, como a Multidimensional Scaling [9], a t-Distributed Stochastic

Neighbor Embedding [10] e a Uniform Manifold Approximation and Projection [11];

o Uma abordagem baseada em visualizacao interativa que incorpora algoritmos de

similaridade e agrupamento para identificar notas fiscais inconsistentes;

o Uma ferramenta visual interativa que aplica a metodologia proposta e pode otimizar

o processo de tomada de decisdo em auditorias fiscais.



Capitulo 2
Fundamentos

Este capitulo é dedicado a explorar os fundamentos tedricos que sustentam os experimen-
tos realizados e as técnicas empregadas ao longo da pesquisa. A Secao 2.1 descreve os
conjuntos de dados utilizados nos experimentos e suas particularidades. A Secao 2.2 de-
talha sobre os fundamentos de Processamento de Linguagem Natural e suas técnicas que
serao empregadas na metodologia para extrair informagdes de textos curtos presentes nas
notas fiscais, como também as medidas de dissimilaridade para dados com atributos de
diferentes tipos. A Secao 2.3 detalha os principios das tarefas de aprendizado de maquina
que serao empregadas nesta pesquisa, classificacdo baseada em redes neurais artificiais e
agrupamento de textos, além das estratégias de avaliacao de desempenho de modelos de
classificagdo. Por fim, a Secao 2.4 detalha as técnicas de visualizagdo de textos baseadas

na reducao de dimensionalidade e de avaliacao da qualidade de visualizacoes.

2.1 Notas Fiscais Eletronicas do Consumidor

Segundo a Receita Federal, uma Nota Fiscal Eletronica do Consumidor NFC-e ¢ definida
como um “documento de existéncia apenas digital, emitido e armazenado eletronicamente,
com o intuito de documentar as operacoes comerciais de venda presencial ou venda para
entrega em domicilio a consumidor final (pessoa fisica ou juridica) em operacao interna e
sem geracdo de crédito de ICMS ao adquirente.”. A NFC-e foi implantada com um foco
em consumidores finais, visando atender a demanda do varejo.

Nessa pesquisa, foi utilizado um conjunto nao publico de notas fiscais denominado
Nota Fiscal Eletronica do Consumidor (NFC-e). Os dados estao representados em for-
mato tabular, em que as colunas sao associadas aos atributos e linhas que descrevem as
instancias das notas fiscais. Este conjunto de dados foi criado em 2019 e contém 359.494

instancias composta por trés atributos como descritos na Tabela 2.1.

http://sped.rfb.gov.br/pagina/show/1519, acessado em 12 de abril de 2023.
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Tabela 2.1: Descri¢ao dos atributos do conjunto de dados NFC-e.
Atributo | Tipo Significado
DESC Texto Descricao do produto feita pelo vendedor.
Esse texto é livre, portanto nao possui um
padrao previamente definido.
NCM Categorico | Nomenclatura Comum do Mercosul. Este co-
digo é padronizado para cada categoria de
produto comercializado.
CST Categorico | Codigo de Situagao Tributaria, utilizado
como base para o calculo do Imposto so-
bre Circulagio de Mercadorias e Servigos
(ICMS).

No conjunto de dados empregado nessa pesquisa, as notas fiscais podem apresentar os

CSTs como mostra a Tabela 2.2. Por fim, a Figura 2.1 exemplifica algumas instancias do
conjunto de dados da NFC-e, sendo que os valores ausentes de CST sao mostrados como
(CNaNW.

Tabela 2.2: Cédigos de Situagao Tributéria.
CST | Significado

00 Completamente taxado
20 Possui uma taxa base
40 Isento

41 Nao taxado
60 ICMS taxado por substituicao

DESCRICAO NCM  CST

ESCORREDOR ARROZ N22 ALGO LUMINIO 76151000 0.0

ARQUIVO MORTO PRATICO AMARELO 42021210 NaN

ZUCCARDI POLIGONOS MALBEC 2016 22042100 NaN

ALUNO ERICK RODRIGUES MAGALHAESPRODUTO GRAMEST... 49019900 NaN
-[002]-BLUSA 0125855050043 61061000 0.0

PRADA VPR 62V CSVF-101T57 90031910 NaN

MIOFLEXA30CD... 30049045 60.0

I0G C MINAS VITAMINAS 180G 4031000 0.0

~N O Bk W N = O

Figura 2.1: Atributos do conjunto de dados NFC-e a serem utilizados nesse projeto.
(Fonte: Autoria propria).

Nesta pesquisa, sera utilizada a descricao oficial concatenada do NCM de 2019, como
uma forma de categoria (ground-truth) em relagao a descrigao real definida pelo comerci-
ante no momento de registro da nota fiscal. As descrigoes oficiais podem ser conferidas

na Figura 2.2, tanto no formato nao concatenado, identificando a descri¢ao por partes do



c6digo NCM, quanto no formato concatenado, que junta as descri¢goes referentes a cada
parte do cddigo NCM em uma descri¢ao tnica. Esta tltima é denominada descri¢ao oficial
e sera utilizada em experimentos posteriores desta pesquisa, pelo fato de representar a
descricao de um coédigo NCM completo, assim como é registrado no momento de geracao

da nota fiscal.

cODIGO DESCRICJ-\O DESCRIC.AO CONCATENADA
0 01 Animais vivos. 01: Animais vivos.
1 01.01 Cavalos, asininos e muares, vivos.  01: Animais vivos. \n01.01: Cavalos, asininos ...
2 0101.2 - Cavalos:  01: Animais vivos. \n01.01: Cavalos, asininos ...
3 0101.21.00 -- Reprodutores de raca pura  01: Animais vivos. \n01.01: Cavalos, asininos ...
4 0101.29.00 - Outros  01: Animais vivos.\n01.01: Cavalos, asininos ...
5 0101.30.00 - Asininos  01: Animais vivos.\n01.01: Cavalos, asininos ...
6 0101.90.00 -Outros  01: Animais vivos. \n01.01: Cavalos, asininos ...
7 01.02  Animais vivos da espécie bovina. 01: Animais vivos. \n01.02: Animais vivos da e...

Figura 2.2: Dicionario de descrigdes baseadas no cédigo NCM. A coluna da esquerda
indica o c6digo NCM, a coluna do meio indica a descricao nao concatenada e a coluna da
direita indica a descricao concatenada, também denominada descri¢do oficial. A coluna
da descrigao concatenada estd abreviada com “.” por conta de seu tamanho. (Fonte:
Autoria prépria).

2.2 Processamento de Linguagem Natural

O Processamento de Linguagem Natural é uma area de estudo que consiste em analisar a
linguagem humana em seus diversos idiomas com o objetivo de permitir a interpretacao e
a geracao automatica de textos, além de outras tarefas correlacionadas, como andlise de
sentimentos [12] [13], traduc@o de idiomas [14], sumarizagao de textos [15], etc.

No conjunto de dados NFC-e, cada nota fiscal contém uma descrigdo, definida por
um texto curto descrevendo informacgoes relacionadas ao produto como, por exemplo,
seu tipo, tamanho, volume, marca (ou fabricante) e peso. Essa descri¢io nao possui um
estilo de escrita padronizado e as informagcoes contidas podem variar entre as notas fiscais,

tornando desafiadoras as tarefas de reconhecimento de padrdes nesses textos.

2.2.1 Pré-processamento

O pré-processamento é responsavel pela limpeza e pelo tratamento de dados, sendo uma
etapa fundamental para garantir resultados confidaveis em andlises posteriores. Em tex-
tos, esse tratamento pode incluir a remoc¢ao de caracteres especiais e nimeros, conver-

sdo para letras maitusculas ou mintsculas, aplicacao de expressdes regulares, remocao de



stopwords, lematizacao, tokenizacao, dentre outros. Ressalta-se a necessidade de aplicar
o pré-processamento conforme a natureza dos textos, estilo de escrita textual, idioma e

também a tarefa alvo.

Tokenizagao

A tokenizacao é o processo que divide um texto em suas unidades menores e sequenciais,
denominadas termos (tokens) [16]. O critério de divisdo de um texto visando a obtencao
dos seus termos pode variar dependendo da tarefa alvo, sendo comumente considerados
espacos em branco e simbolos de pontuagao. Assim, pode-se ajustar o nivel de granulari-
dade dos tokens como, por exemplo, ao nivel de caracteres, palavras ou frases.

A Figura 2.3 ilustra o processo de tokenizacao, em que a sequéncia de tokens foi obtida
a partir da divisao da sentenca de entrada de acordo com os espacos em branco. Pode-se
verificar que a ordem natural dos termos foi preservada, uma vez que os termos do texto de
entrada possuem uma relacao de dependéncia. Esse aspecto ¢ importante em um modelo
de linguagem, que determina a préxima palavra considerando a semantica e o contexto

obtido das palavras processadas anteriormente.

"FANTASTICAS FABULAS — ["FANTASTICAS", "FABULAS", "MAGNIFICO",
" Tokenizagdo
MAGNIFICO TERRY JONES "TERRY", "JONES"]

Figura 2.3: Tlustragao do processo de tokenizagio. (Fonte: Autoria prépria).

Remocao de Stopwords

Um dos problemas que podem surgir ao lidar com textos extensos ¢ o alto custo com-
putacional gerado pela manipulacao de matrizes multidimensionais, resultado da grande
quantidade de termos que podem existir em um texto. Este problema pode ser ameni-
zado ao remover as stopwords, palavras que agregam pouca informagao relevante para o
entendimento seméantico da frase, visando assim, a reducao das dimensoes e consequente
reducao de custos computacionais. A Figura 2.4 exemplifica esse processo, com a remocao

dos stopwords “AS” e “DO” da sentenga original (a esquerda).

"AS FANTASTICAS FABULAS DO [EmEEOT "FANTASTICAS FABULAS
MAGNIFICO TERRY JONES" Stopwords MAGNIFICO TERRY JONES"

Figura 2.4: Demonstracao do processo de remogao de stopwords. (Fonte: Autoria prépria).



Lematizacao

A lematizacao é um processo que analisa o contexto da palavra e a converte em sua forma
base anterior a inflexdo, cuja base é conhecida como “lema” [17]. Isso permite a reducao
das palavras a formas reconheciveis e significativas, mantendo a sua classe gramatical
original. A lematizacao foi escolhida em vez do stemming porque ela reduz as palavras
preservando a classe morfolégica, diferente do stemming, que apenas remove o sufixo das

palavras [16]. A Figura 2.5 exemplifica o processo de lematizacao.

"FANTASTICAS FABULAS o ["FANTASTICA", "FABULA"
MAGNIFICO TERRY JONES" Lematizagdo "MAGNIFICO", "TERRY", "JONES"]

Figura 2.5: Tlustragdo do processo Lematizacao. (Fonte: Autoria prépria).

2.2.2 Representacao de Textos

Em tarefas que envolvem Processamento de Linguagem Natural, uma das etapas mais
importantes apds o pré-processamento € a utilizacdo de uma representacao do texto que
mais se adapte ao contexto da tarefa alvo, sendo possivel melhorar consideravelmente o
desempenho da tarefa por meio dessa escolha [18].

Um dos métodos de representacao mais simples é o One-Hot-Encoding, que consiste na
criagao de um vetor para cada palavra contendo o valor 1 nas posi¢oes em que ela aparecer
e 0 nas outras. Embora o One-Hot-Encoding seja facil de entender e de implementar, ele
pode gerar representagoes de alta dimensionalidade em textos extensos, o que pode levar a
problemas de eficiéncia computacional e gerar um espago esparso [16]. Pela desvantagem

citada, a aplicacao dele é mais comum em variaveis categoricas.

2.2.3 Term Frequency-Inverse Document Frequency

O Term Frequency—Inverse Document Frequency (TF-IDF)) é uma forma de representacao
que indica a importancia de uma palavra de acordo com o contexto, baseada na frequéncia
em que ela é utilizada em um conjunto de documentos de texto [19], como exemplificam
as Equagoes (2.1), (2.2) e (2.3).

~ N2 de vezes que o termo t aparece no texto

TE(t) = 2.1
(*) N® total de termos no texto (2.1)

IDF(t) = log( N© de textos no corpus >’

N® de textos no dataset que contem o termo t



em que texto é o texto a ser analisado e o dataset é o conjunto de todos os textos da

amostra de dados analisada. Por fim, a Equagao (2.3) exemplifica o TF-IDF.

TF — IDF(t) = TF(t) x IDF(t) (2.3)

O valor TF-IDF de uma palavra aumenta conforme a frequéncia dela no texto aumenta,
mas diminui conforme a frequéncia dela no dataset com todos os textos aumenta. Dessa
forma, o TF-IDF consegue encontrar as palavras mais importantes em cada um dos textos
e gerar um vetor esparso de alta dimensionalidade, que é fundamental para tarefas de

sumarizagao e classificacao.

2.3 Aprendizado de Maquina

A area de Aprendizado de Maquina abrange diversas tarefas, cada uma com suas par-
ticularidades, como classificacdo, agrupamento, regras de associagdo, regressao, dentre
outras. Nesta pesquisa, a classificagdo sera considerada na tarefa de identificacao auto-
matica de inconsisténcias em notas fiscais, enquanto o agrupamento (clustering) de dados
¢ empregado juntamente com o processo de visualizagao de dados.

Classificacao é definida pelo processo no qual um conjunto de dados previamente
rotulado ¢é utilizado como treinamento para a construcao de um modelo que classifica
novas instancias [20] cuja qualidade do resultado pode ser medido por uma métrica, que
serda explicada posteriormente na Secao 2.3.6. A literatura apresenta diversas técnicas
para classificacao de dados. Nesta pesquisa, como as notas fiscais sdo compostas por
informagoes textuais, o foco sera no estudo dos modelos de classificacdo baseados em

redes neurais.

2.3.1 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais foram criadas com o objetivo de simular o processo de aprendizado biolégico
que ocorre no sistema nervoso de seres humanos. Assim, é possivel definir componentes
simplificados que remetem a ideia de neurdnios, axénios, dendritos e sinapses nervosas
que passam a compor uma rede neural artificial [1].

O tipo mais simples de rede neural é a Perceptron. Seja X = {xi,...,Xn} um
conjunto de dados, em que cada instancia multidimensional x; é descrita por M atributos
[@;1,...,a; 0] = a;. A rede Perceptron é um modelo que recebe uma entrada x; e um

rétulo y; e produz uma saida o; como mostra a Equagao (2.4):



M
0; = b + Z Qi Wy, (24)

j=1
em que w; ¢ um parametro relacionado ao peso, que pondera o valor do atributo a; j,
enquanto b é um pardmetro relacionado ao viés (bias), que é ajustado automaticamente
pela rede neural. No caso de um problema de classificacao binaria, a saida o; pode
ser configurada para produzir valores bindrios por meio de uma funcao de ativacdo. A

Equagao (2.5) exemplifica uma funcao de ativacao baseada no sinal da saida o;:

0, 0, <0
=9 2.5
Y 1, 0120 ( )

Assim, as redes neurais sao apropriadas para tarefas de aprendizado supervisionado,
devido a capacidade de fazer predicoes.

O aprendizado de uma rede neural Perceptron ocorre por meio de um processo de
treinamento, em que os parametros {wy, ..., wy} e b sdo ajustados conforme os padroes
reconhecidos pela rede em relacao ao conjunto de dados de referéncia. O treinamento de

uma rede neural consiste em minimizar a fun¢ao objetivo descrita na Equagao (2.6):

N
E =3 lyi— 4l (2.6)
i=1
A partir da Equagao (2.6), pode-se obter a regra para atualiza¢ao dos pesos, dada pela
Equacao (2.7):

wh ™ =Wl + A (G — wi), (2.7)

em que A é um hiperparametro denominado taxa de aprendizado, que pondera o valor de
atualizagao dos pesos, e h é o instante de tempo. Pode-se notar que os pesos sao alterados
apenas quando a saida 7; ndo é correta considerando o problema de classificacdo binéria.

O treinamento da rede Perceptron se baseia em um processo iterativo visando mini-
mizar o valor de E, em que a Equacao (2.7) é repetidamente calculada enquanto um erro
“aceitavel” nao for atingido. Assim, o processo de minimizacao pode demandar varias ite-
racoes, sendo que uma iteracao completa, que resulta na passagem por todas as instancias
de treinamento, ¢ denominada época.

As redes neurais artificiais compostas por varias camadas (multilayer perceptron) fo-
ram propostas para resolver problemas mais complexos. Essas redes empregam diversos
neurdnios do tipo Perceptron, que possuem conexoes com os neuronios da camada ante-
rior e da camada seguinte. A Figura 2.6 ilustra uma arquitetura multicamadas, em que é

possivel identificar a camada de entrada, a camada intermediaria e a camada de saida. A
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quantidade de camadas intermedidarias e a quantidade de neurdnios em cada camada sao

hiperparametros que devem ser ajustados de maneira separada em relagao ao treinamento.

CAMADA CAMADA
OCULTA DE SAIDA
CAMADA DE CAMADA
ENTRADA DE SAiDA
NEURONIO wij

wij
a, W2j NEURONIO A

NEURONIO

asz NEURONIO A

NEURONIO

d M ?N

Figura 2.6: Arquitetura de uma rede neural multicamadas. (Fonte: Adaptagdo do livro

[1]).

O treinamento de uma rede neural multicamadas é efetuado pelo algoritmo Backpropa-
gation, composto por duas fases: propagacao e retro-propagacao. Na fase de propagacao,
os dados de entrada sao passados pela rede, gerando-se as saidas, que sao utilizadas para
o cdlculo de uma funcao de perda (loss function). Na fase de retropropagacao, ocorre
o calculo do gradiente da funcao de perda, que ¢é utilizado para ajustar os parametros
da rede (pesos dos neurdnios) desde a camada de saida até a camada de entrada. Para
viabilizar os calculos dos gradientes, é comum utilizar fungoes de ativacao diferencidveis

nas camadas ocultas, como a funcao sigmdide descrita na Equagao (2.8):

1

R — 2.8
1+€—m’ ( )

a(z)

ou a unidade linear retificada (rectified linear unit - ReLU), como mostra a Equagao (2.9):

, >0

relu(x) = Lo - (2.9)
0, caso contrario,

e, por fim, a tangente hiperbdlica, exemplificada pela Equagao (2.10):

e —1

(2.10)

2.3.2 Redes Neurais Recorrentes

No que concerne ao processo de classificacao de textos, modelos baseados em redes neurais

multicamadas podem ser considerados. Entretanto, eles nao levam em consideracao a
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quantidade variavel de palavras nos textos de entrada, como também nao consideram
a ordem das palavras em um texto, o que pode ser fundamental para a preservacao do
contexto. Dessa forma, foram criadas Redes Neurais Recorrentes (RNN), que incorporam
ambas melhorias por meio da correspondéncia um-a-um entre as camadas, permitindo
a repeticdo da arquitetura a cada etapa [21]. Esse processo de correspondéncia entre
camadas e de propagacao do erro das RNNs é exemplificado pela Figura 2.7, considerando

que uma instancia z; seja um texto composto por n termos {¢y,...,t,}.
ty ts ts ta ts te ty

AS FANTASTICAS FABULAS DO MAGNIFICO TERRY JONES

NEURONIO NEURONIO NEURONIO NEURONIO NEURONIO NEURONIO NEURONIO

SAIDA
V1

Figura 2.7: Tlustracdo do processo de correspondéncia um-a-um entre as camadas e a
propagagao do erro (Backpropagation). (Fonte: Adaptagao do livro [1]).

Ressalta-se a natureza “short-term memory” destas redes neurais, devido a existéncia
de conexoes de feedback para armazenar representacoes de dados de entrada recentes [22].
Em termos praticos, as RNNs tradicionais favorecem a memorizacao de curto prazo, em
seus modelos, e desfavorecem de forma proporcional ao tempo as memorias de estados

anteriores.

Long Short-Term Memory

Variagoes de RNNs, como a Long Short-Term Memory (LSTM), sdo amplamente uti-
lizadas na literatura [23] [24] tendo em vista a interpretabilidade de textos a partir do
equilibrio entre a preservacdo da memoria de longo prazo e a influéncia da memoria de
curto prazo e a alta capacidade de generalizacdo [22]. Estes avangos trazem beneficios
principalmente em tarefas que envolvem dados sequenciais ou de aspecto temporal. A
arquitetura de uma LSTM ¢é exemplificada pela Figura 2.8 e os principais conceitos en-

volvidos estdo definidos abaixo.
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SAIDA t-1

ENTRADA
CONCATENADA

PORTAQ PORTAO
ESQUECIMENTO CANDIDATO

ENTRADA t SAIDA SAIDA t+1

MEMORIA

Figura 2.8: Arquitetura da camada LSTM na etapa t. (Fonte: Adaptagao do livro [1]).

« Portao Esquecimento (Forget Gate): responsavel por aplicar uma fungao sig-
moide para selecionar as informagoes antigas a serem descartadas da célula de me-
moria.

« Portao de Entrada (Input Gate): responséavel por aplicar uma fungao sigmoi-

dal para calcular a ativagdao e a funcao tangente hiperbdlica para selecionar novas

informagoes a serem adicionadas a célula de memoéria.

o Portao de Saida (Output Gate): responséavel por definir a saida uma fungao

sigmoidal, juntamente com a entrada atual e a memoria atualizada.

2.3.3 Word Embeddings

Outras formas de representacao estruturada de textos que ganharam notoriedade nos
ultimos anos sao os Word Embeddings. Essas representacoes numéricas continuas sao
geradas por meio de técnicas de transformacao de dados, na maioria dos casos discretos,
em espagos vetoriais [17]. Nessa representacao, cada termo é estruturado como um vetor
de tamanho fixo que armazena informacoes semanticas e de similaridade com os demais
termos do conjunto de textos (corpus) associado [25].

A representacao de palavras por meio de vetores permite o entendimento da correlagao

seméntica entre elas [2], como exemplificam as Equagoes (2.11) e (2.12).
rei — homem + mulher = rainha (2.11)

tio — homem + mulher = tia (2.12)

A Figura 2.9 ilustra as variagbes em género pelas setas azuis e em ntimero pelas setas
vermelhas, além de gerar uma visualizagdo dos vetores presentes nas Equacoes (2.11) e
(2.12).
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MULHER
RAINHAS

TIA

HOMEM
TIo REIS

RAINHA RAINHA

REI REI

Figura 2.9: Representacao vetorial de palavras com a variacao de género e nimero. (Fonte:
Adaptagao do artigo [2]).

Outras formas de representacdo de palavras em um espago vetorial também muito
citadas na literatura sdo o Word2Vec [26] e o Doc2Vec [27], ambos utilizam arquiteturas
baseadas em redes neurais, porém o Word2Vec calcula um vetor para cada palavra do
texto e depois é aplicada uma operacao de soma para gerar os vetores, ja o Doc2Vec
calcula um vetor para cada documento. Neste projeto foram utilizadas as arquiteturas
Continuous Bag of Words (CBOW) [26] e Distributed Bag of Words (DBOW) [27] em
cada um respectivamente, ambas sao redes neurais que predizem uma palavra conforme o
contexto na qual ela esta inserida, sendo que a primeira possui uma abordagem continua
e a segunda uma abordagem distribuida.

Em tarefas de processamento de linguagem natural, os embeddings sdo representagoes
de tamanho fixo, que muitas vezes sao obtidos a partir da saida de redes neurais profundas

treinadas em grandes colecoes de textos.

Bidirectional Encoder Representations from Transformers

O Bidirectional Encoder Representations for Transformers (Bidirectional Encoder Repre-
sentations from Transformers (BERT)) é um modelo de representagao de linguagem que
analisa os contextos a esquerda e a direita de uma palavra, por isso a denominagao bidirec-
tional. Esse é um ponto de diferenciacao dele para a LSTM, visto que ela ¢é unidirecional,
logo, pode realizar predi¢oes em apenas uma direcao. Por ser ter sido criado com base na
arquitetura de um transformer, ele possui um mecanismo de atencao que permite acessar
informagoes de tokens mais antigos junto com tokens atuais [17], processo denominado
random access. Além disso, o BERT pode ser combinado com modelos de aprendizado
supervisionado [28] e com um conjunto de dados de assunto especifico no pré-treinamento

[17] para melhorar o desempenho em tarefas especificas.
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2.3.4 Classificacao em Dados Desbalanceados

A ocorréncia de desbalanceamento de dados é frequente em tarefas de classificagdo, na
qual uma ou mais classes possuem poucas instancias em comparac¢ao com as demais. Esse
desequilibrio pode ser prejudicial a construcao de modelos, porque pode gerar um viés
para as classes majoritarias, provocando um baixo desempenho na classificacao das classes
minoritarias.

Com o objetivo de amenizar o desbalanceamento, existem técnicas de oversampling e
undersampling, que, ao aplicadas em determinadas classes, podem gerar mais instancias
semelhantes ou excluir algumas ja existentes. A técnica de undersampling consiste em
reduzir a quantidade de instancias das classes majoritarias para diminuir a disparidade
de instancias com as classes minoritarias, enquanto o oversampling aplica o aumento da
quantidade de instancias das classes minoritarias por meio da duplicacdo ou da criacao
de novas instancias.

Neste projeto, sera aplicado o Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE)
para lidar com o desbalanceamento de dados consistentes e inconsistentes na classificagao,
ele sera aplicado para aumentar a quantidade de instancias com o rétulo de inconsisténcia
e amenizar os efeitos da discrepancia de quantidades das duas classes. O SMOTE é uma
técnica de oversampling que cria novas instancias entre duas instancias de dados com o

rétulo minoritario [29].

2.3.5 Detalhes sobre o Ajuste do Modelo

Nas subsec¢oes abaixo serao exemplificadas as técnicas utilizadas para amostragem, ajuste
de hiperparametros e classificagao multi-classe nos experimentos. Esses detalhes sao im-

portantes para ajustar o modelo aos dados e obter resultados confidveis.

Amostragem

A amostragem é uma etapa que permite selecionar uma parte representativa da populagao
para analise, evitando a utilizacao de toda a populacao. Essa etapa é essencial quando nao
é possivel trabalhar com todos os dados da populacao, economizando tempo e recursos
ao longo dos processos de coleta e analise.

Nesta etapa, deve-se ter atencao para selecionar uma amostra de forma adequada para
garantir a validade e a representatividade dos resultados da amostra. FExistem diferen-
tes técnicas de amostragem, como a amostragem aleatéria simples, em que cada amostra
da populacao tem a mesma probabilidade de ser selecionado, e a amostragem estratifi-

cada, em que a populacao é dividida em grupos homogéneos formados por determinada
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caracteristica prévia antes que seja aplicada a amostragem aleatéria simples nos grupos

desejados.

Método Holdout

O método de amostragem para treinamento do modelo de classificagdo utilizado nessa
pesquisa é o Holdout. Ele consiste em dividir o conjunto de dados inicial em 3 particoes,
sendo uma para treinamento do modelo, uma para validacao de hiperparametros e a
outra para obtencao de resultados de teste. Esta divisdo aumenta a confiabilidade nos
resultados de desempenho do modelo, visto que os dados utilizados para treinamento nao

sao utilizados na etapa de validacao e de teste.

Ajuste de Hiperparametros

O ajuste de hiperpardmetros é crucial para que modelos de Aprendizado de Maquina
entreguem o melhor resultado possivel. As principais op¢oes de ajuste sdo Grid Search
e Random Search, o primeiro testa todas as combinagoes possiveis, enquanto a segunda
utiliza um determinado nimero de combinacoes aleatorias de hiperpardmetros. Neste

projeto sera utilizada a técnica Random Search devido ao custo computacional mais baixo.

Classificagao Multi-classe

Uma particularidade de ambos conjuntos de dados empregados nesta pesquisa é a exis-
téncia de multiplas classes. Por isso, essa tarefa se enquadra na categoria de classificagao
multi-classe, na qual o conjunto de dados tem mais de duas classes distintas. Nesse con-
texto, é necessario utilizar abordagens e algoritmos que sejam capazes de lidar com a
complexidade inerente a classificacao de multiplas classes, visando a obtencao de resulta-

dos confidveis.

2.3.6 Avaliacao de Desempenho de Classificadores

As estratégias de avaliacado de desempenho das técnicas de classificacdo permitem uma
andlise mais objetiva do desempenho de modelos de classificacao, fornecendo métricas
importantes para aprimorar e otimizar essas técnicas. Nas subse¢des abaixo serdo exem-

plificados os procedimentos utilizados para a realizacao e avaliagao dos experimentos.

Matriz de Confusao

A matriz de confusdao é uma tabela construida a partir dos resultados obtidos apds a

classificacao, que fornece uma visao geral do desempenho do modelo. Ela compara as
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classes preditas pelo modelo com as classes verdadeiras, gerando as seguintes métricas:
Verdadeiros positivos (VP), Verdadeiros negativos (VN), Falsos positivos (FP), Falsos
negativos (FN).

VP: quando a classe predita é verdadeiro e a real é verdadeiro também.

VN: quando a classe predita é falso e a real é falso também.

FP: quando a classe predita é verdadeiro, mas a real é falso.

FN: quando a classe predita é falso, mas a real é verdadeiro.

A partir das métricas explicadas acima, é possivel calcular também outras métricas
de avaliacao do modelo, como a acuracia, precisao, revocacao e F1l-score. Essas métricas
sao descritas nas se¢oes subsequentes, considerando como base uma tarefa de classificacao

binaria.

Acuracia

A Acurécia mede a proporg¢ao de predigoes corretas em relagdo ao total de predicoes rea-
lizadas e muito utilizada para avaliar classificadores como exemplifica a Equagao (2.13),
porém, em conjuntos de dados desbalanceados, ela pode nao refletir bem o desempenho do
modelo [17]. Por exemplo, na maioria das tarefas relacionadas a deteccao de fraude, pou-
cas instancias sao fraudulentas, geralmente menos de 10%, entao se o classificador definir
que todos os dados do conjunto de teste sdo nao fraudulentos temos uma alta acuracia, ao
mesmo tempo que nao identifica nenhuma amostra fraudulenta e consequentemente nao
é de muita serventia na tarefa de identificagdo de fraudes.
VP+ VN

cia = 2.1
e = Y P Y VN FP+ FN (2.13)

Precisao

A precisao mede a proporc¢ao de instancias classificadas corretamente como positivas em
relagdo ao total de instancias classificadas como positivas, conforme a Equacdo (2.14),
esse ultimo caso considera tanto as classificacbes corretas quanto as incorretas. FEsta
métrica pode ser utilizada em situacoes nas quais precisamos minimizar os FP, ou seja,
as predicoes positivas incorretas.

VP

p'r’eciséo = m (214)

17



Revocagao

A revocacao, também chamada de sensibilidade, mede a proporcao de instancias que
foram corretamente classificadas como positivas dentre todas as instancias positivas no
conjunto de dados, conforme a Equagao (2.15). Esta métrica pode ser utilizada quando

precisamos minimizar os FN, ou seja, as predi¢oes negativas incorretas.

VP

VP4 FN (2.15)

revocacao =

F1l-score

Calculada como a média harmonica entre precisao e revocagao, a Fl-score é usualmente
utilizada para avaliar a qualidade da classificacdo de um modelo, e a sua féormula é exem-
plificada pela Equagao (2.16). O resultado da Fl-score pode variar de 0 a 1, sendo que,
quanto mais proximo de 1, melhor o desempenho do modelo.

Esta métrica é util principalmente quando aplicada a um conjunto de dados desba-
lanceado, no qual possui uma distribuicao nao proporcional de dados em cada uma das
classes. Isso ocorre porque esta métrica no modo macro-averaged é calculada por classe e

a performance de cada uma possui a mesma importancia no calculo [17].

2 X precisao X revocacao

f1_score = (2.16)

Precisao + revocacao

No caso desta pesquisa, por lidar com dados desbalanceados em uma tarefa multi-
classe, iremos utilizar a métrica F1l-score para avaliar a performance da classificagao. A
acuracia nao sera utilizada tendo em vista a quantidade de dados pouco representativa
de dados das classes minoritarias em relacdo as majoritarias, fato que pode gerar um

resultado mais otimista que o real.

2.3.7 Agrupamento de Dados

O agrupamento de dados é uma técnica de aprendizado nao supervisionado que tem como
objetivo a criagao de grupos para a identificacao de instancias semelhantes de acordo com
a similaridade entre os seus atributos. O principio bésico consiste em agrupar instancias
semelhantes em grupos iguais e instancias pouco semelhantes em grupos diferentes.
K-Means ¢ um algoritmo de aprendizado nao supervisionado que agrupa dados com
caracteristicas semelhantes em grupos [30], conforme descreve o Algoritmo 1. O processo
de agrupamento utilizando o K-Means depende da defini¢ao prévia de um valor K, que

indica o niimero de grupos a serem criados. A Figura 2.10 exemplifica a aplicagdo desse
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algoritmo com K = 3 no espaco de alta dimensao, sendo que cada cor na visualizacao

representa um agrupamento.

Algorithm 1 Descri¢ao do Algoritmo K-Means.

1: Definir um centroide aleatério para cada grupo;

2: Calcular a distancia dos centréides para cada amostra;

3: Definir o grupo de cada amostra pela distancia calculada, de forma que cada amostra
pertenca ao grupo mais proximo;

4: Calcular um novo centroide com base na média da posi¢do de todas as amostras
pertencentes ao grupo;

5: Iterar os itens 2, 3 e 4 até que o centrdide nao seja mais alterado no processo.
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Figura 2.10: Visualizacao baseada em posicionamento de pontos agrupados pelo algoritmo
K-Means. (Fonte: Autoria prépria).

2.3.8 Meétricas de Similaridade

O célculo da similaridade ¢ uma importante etapa da tarefa de agrupamento, por ser res-
ponsavel por quantificar o quao semelhantes sao duas ou mais instancias de um conjunto de
dados. O valor resultante desse cdlculo permite a identificacdo de padroes, agrupamentos
com dados semelhantes, outliers e anomalias. Existem diversas medidas de similaridade
que podem ser utilizadas para comparar textos, sendo que a escolha da abordagem mais

adequada depende do tipo de dado e do objetivo da classificagao.

Edit Distance

A Edit Distance, também chamada de Distancia de Levenshtein, em homenagem ao seu
criador, é uma medida de similaridade entre dois textos, sendo que, quanto maior for esse
valor, maior serd a diferenca entre os textos comparados. Supondo um texto A e um texto

B, essa distancia é definida com base na quantidade minima de operacoes que devem ser
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feitas no texto A para que se torne o texto B, sendo as operacoes de inserir, remover
ou converter um caractere [31]. Este processo é realizado considerando os textos como
matrizes e iterando por cada coluna e linha a fim de calcular a menor distancia entre cada

letra.

Distancia Cosseno

A distancia cosseno é uma métrica apropriada para medir a similaridade entre palavras
[32], visto que, apds a redugao de dimensionalidade a distdncia angular preserva melhor
as relacoes entre as palavras do que a distancia euclideana. Sua férmula é exemplificada

pela Equacgao (2.17).

Vix x 1) + (i % 5o)
Vi +3) x JGE+53)

em que 7 e j sdo dois vetores que estamos comparando. A similaridade cosseno é dada

dcos(i’j) = (2'17)

pela divisao do produto interno de i e 5 pelo produto das normas de 7 e j.

Como a distancia é calculada com base no adngulo entre os dois vetores analisados,
deve-se obter 1 caso os vetores sejam idénticos, 0 caso sejam ortogonais e -1 se forem
opostos. Dessa forma, quanto mais préximo de 1 for o valor da distancia cosseno, mais

semelhantes os vetores de representacao sao entre si.

Distancia de Gower

A distdncia de Gower [33] pode ser usada para calcular a distdncia entre duas amostras
cujos atributos apresentam valores de dados l6gicos, numéricos, categoricos ou em formato
de texto, conforme a Equagao (2.18).
m
dgower<i7j) = ijzriiujpa”pa (218)
p=1 Wp

em que dgouer (1, j) é a distdncia de Gower entre as instancias i e j, m é o nimero de
atributos, w, é o peso do atributo p, e d;;, ¢ uma funcdo que mede a diferenca entre os
valores do atributo p para as instancias i e j. Para atributos nominais, d;;, = [Ty # ;)]
se x;p ¢ diferente de xj, e 0 caso contrdrio. Para atributos ordinais e numéricos, 9,5, =
%, onde R, é o range do atributo p. A saida é um valor entre 0 e 1, em que valores

préximos de zero indicam instancias de dados semelhantes.
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Distancia Customizada

Este calculo de distancia foi proposto utilizando a média dos valores obtidos pela distancia
euclideana aplicada aos atributos numéricos e dos valores obtidos pela distancia cosseno
aplicada aos vetores TF-IDF criados a partir dos atributos numéricos. A Equagao (2.19)

descreve a férmula utilizada.

dcustomizada(ia.j> = dE(Zv.]> + dC(iu ])7 (219>

em que deystomizada(?, J) € a distancia customizada proposta, dg(i, j) é a distancia euclide-

ana dos atributos numéricos e dg (7, j) é a distancia cosseno dos atributos textuais.

2.4 Visualizacao de Dados

Visualizacao é o processo de transformacao dos dados em uma forma de representacao
visual, utilizando graficos, posicionamento de pontos, painéis visuais, entre outras ferra-
mentas, na qual seja possivel transmitir de forma mais objetiva a informacao para pessoas
que nao possuem necessariamente um conhecimento prévio em computagao, além de pos-
sibilitar a extracao de padroes visuais dos conjuntos de dados. Por meio de uma analise
visual, pode-se obter um entendimento geral dos dados e possibilitar uma interpretagao
intuitiva que facilita a deteccao de padroes e tendéncias.

Em contrapartida, ao lidar com visualizacao de dados de alta dimensao, existem diver-
sos desafios a serem superados, sendo a “Maldi¢cao da Dimensionalidade” o mais conhecido
dentre eles. Este termo introduzido por Bellman [34] se refere a geragao de redundéancia
dos dados em casos de alta dimensionalidade e & comprovada diminui¢cao do desempenho
de classificadores apdés um determinado nimero de atributos.

Conjuntos de dados textuais sdo suscetiveis a este problema por conta da grande
quantidade de palavras e caracteres presentes. Dentre as solugdes mais comuns neste
caso, pode-se citar a reducao das dimensoes por meio da sele¢do de atributos ou de téc-
nicas de projecao, como Principal Component Analysis (PCA), Multidimensional Scaling
(MDS), t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) e Uniform Manifold Ap-
proximation and Projection (UMAP).

2.4.1 Estratégias Baseadas em Posicionamento de Pontos

A visualizacao baseada no posicionamento de pontos é uma forma eficaz de entender re-
lacionamentos [35], outliers e comportamentos inesperados existentes em um conjunto de
dados multidimensional, ou seja, com dois atributos ou mais. No caso de mais de dois

atributos, devem ser aplicadas técnicas de reducao de dimensionalidade com o objetivo
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de criar uma projecao em duas ou trés dimensoes. Cada um dos pontos equivale a repre-
sentacao das instancias, e a distancia entre cada um dos pontos reflete a similaridade das
instancias de acordo com os atributos utilizados.

Como etapa prévia a visualizacdo de dados multidimensionais, existe a etapa de des-
carte de atributos irrelevantes para a tarefa em questao e a reducao das dimensoes do
conjunto de dados. A reducdo de dimensionalidade possui como objetivo principal o
desenvolvimento de uma forma de representacao de um conjunto de dados de alta dimen-
sionalidade em dimensoes reduzidas com a menor perda de informacao possivel ao longo

do processo.

2.4.2 MDS

A técnica Multidimensional Scaling (MDS) projeta os dados de um espago de alta dimen-
sao para um espaco de baixa dimensao, como descreve o Algoritmo 2. Um exemplo dessa
visualizacao pode ser encontrado na Figura 2.11. A principal vantagem desta técnica é a
preservagao das distdncias entre os objetos do espago original [9], mesmo ap6s a projegao

no espacgo de baixa dimensionalidade.

Algorithm 2 MDS: Multidimensional Scaling

: Compute a matriz de similaridades a partir das distancias;

Centralize a matriz de similaridades;

Calcule a matriz de produtos internos centrados;

Calcule a decomposicao em autovalores da matriz de produtos internos centrados;
Selecione os k maiores autovalores e seus autovetores correspondentes;

Construa a matriz de incorporacao de baixa dimensao a partir dos autovetores sele-
cionados.
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Figura 2.11: Visualizagdo gerada com o MDS. (Fonte: Autoria prépria).
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2.4.3 t-SNE

A t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) é uma técnica de redugao de
dimensionalidade nao linear utilizada para visualizar dados de alta dimensao em um
espaco de baixa dimensao, utilizando a distribuicao de probabilidade t-Student para medir
a similaridade entre os pontos [10], como descreve o Algoritmo 3. Um exemplo dessa
visualizagdo pode ser encontrado na Figura 2.12. A t-SNE é mencionada na literatura
como uma solucao que preserva tanto estruturas locais, ou seja, a distancia entre pontos

proximos no espago de alta dimensionalidade, quanto globais dos dados.

Algorithm 3 t-SNE: t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding
: Calcule as similaridades de vizinhanga usando a métrica de similaridade desejada;
Inicialize a incorporagao de baixa dimensao aleatoriamente;
for e in elementos do
Calcule as similaridades de vizinhanca condicionais na incorporagao de baixa di-
mensao;
5: Calcule o gradiente da divergéncia de Kullback-Leibler entre as similaridades de
vizinhanga originais e as similaridades de vizinhanga condicionais;
Atualize a incorporacao de baixa dimensao usando o gradiente descendente;
Aplique uma reducao de dimensao usando a medida de t-Student.
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Figura 2.12: Visualizacao gerada com o t-SNE. (Fonte: Autoria prépria).

2.4.4 UMAP

A Uniform Manifold Approximation and Projection (UMAP), descrita pelo Algoritmo 4,
também ¢é uma técnica de redugdo de dimensionalidade nao linear, cuja principal van-
tagem é a preservagao das estruturas globais dos dados [11], a custo de um tempo de
processamento maior. Um exemplo dessa visualizacao pode ser encontrado na Figura
2.13.
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Algorithm 4 UMAP: Uniform Manifold Approximation and Projection
1: Calcule a distancia entre dados e os seus vizinhos mais préximos;
2: Construa um grafo ponderado a partir das distancias calculadas;
3: for e in elementos do

4: Minimize a funcao de custo que mede a diferenca entre as distancias no espago
multidimensional e no espaco de baixa dimensao;
5: Atualize a representacao do espago de baixa dimensao.
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Figura 2.13: Visualizacdo gerada com o UMAP. (Fonte: Autoria prépria).

2.4.5 Avaliacao de Qualidade de Visualizagoes

Existem diversas técnicas de visualizacao de dados multi-dimensionais, algumas delas
abordadas na Secao anterior, sendo que cada uma produz resultados distintos, com isso,
faz-se necessaria uma andélise estrutural antes da escolha pela técnica definitiva. Nesta Se-
¢ao serao abordados métodos que avaliam quantitativamente a qualidade de uma projecao

multidimensional.

Coeficiente de Silhueta

O coeficiente de silhueta mede o quao bem as instancias de dados estdo distribuidas
em grupos, considerando as distancias intra-cluster e inter-cluster. Sendo a primeira
a distancia média entre instancias agrupadas em um mesmo grupo, e a segunda entre
instancias agrupadas em grupos diferentes, conforme exemplifica a Equagao 2.20. Essa

métrica busca minimizar a distancia intra-cluster e maximizar a inter-cluster.

L 1T E () — dy(d)
Csilhueta(l) = N Z max{dg (1)7 dp@)},

=1

(2.20)

em que Cyjihueta(?) € 0 coeficiente de silhueta da i-ésima instancia, d,(i) é a distancia média

entre a i-ésima instancia e as outras instancias do mesmo grupo, d,(7) ¢ a distancia média
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entre a i-ésima instancia e as instdncias do grupo mais proximo, e maxz{d,(i),d,(i)} é o
maximo entre d,(i) e d,(i).

Os resultados podem variar de —1 a 1, sendo que valores mais préximos de 1 indicam
que as instancias estao bem agrupadas em seus respectivos grupos e separadas dos outros
grupos, enquanto valores préximos de —1 indicam que existem muitas instancias agru-
padas em grupos incorretos. O resultado desta métrica também pode ser utilizado para

definir a quantidade de grupos de um conjunto de dados [36].

Neighborhood Preservation

Complementar a métrica citada anteriormente, a Neighborhood Preservation analisa quan-
titativamente a preservacao da vizinhanca das instancias apds a conversao destas para o
espacgo multi-dimensional [35]. Quanto maior o valor, melhor a preservagao da vizinhanga
no espaco de baixa dimensionalidade. Além disso, é esperado que esta métrica tenha
uma alta variagao para quantidades baixas de vizinhos, tendo em vista que predomina a
localidade nessas situacoes, como exemplifica a Figura 2.14.

Dado um valor k escolhido previamente, V £k 4 N k >1 e k < nimero de amostras,
a Neighborhood Preservation de uma instancia é obtida com base na proporg¢ao entre os
k vizinhos dessa instancia no espago multi-dimensional e os k vizinhos dela na projecao
criada. Para calcular o valor dessa métrica em um conjunto de dados, deve ser feita uma

média dos valores obtidos para cada instancia.
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Figura 2.14: Exemplo ilustrativo de um grafico gerado pela métrica Neighborhood Pre-
servation. (Fonte: Autoria prépria).

2.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados conceitos importantes que serao utilizados na meto-
dologia, dentre eles, as técnicas de reducao de dimensionalidade t-SNE, UMAP e MDS,
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além do algoritmo de agrupamento K-Means e das técnicas de classificacao textos utili-
zando redes neurais LSTM e a F1-score como forma de avaliacdo de desempenho em dados
desbalanceados. Com base nessa Fundamentacao Teérica, pode-se notar o carater multi-
disciplinar do tema, ressaltando tanto uma abordagem técnica da area de Processamento

de Linguagem Natural quanto o conhecimento de auditoria de documentos fiscais.
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Capitulo 3
Revisao de Literatura

Este capitulo é dedicado a explorar estudos de caso semelhantes ao das notas fiscais e
técnicas estado-da-arte presentes na literatura nas areas de Visualizacao de Dados Mul-
tidimensionais, Processamento de Linguagem Natural e Aprendizado Supervisionado em
conjuntos de dados nao balanceados.

A detecciao de fraudes tem sido amplamente explorada na literatura, embora exis-
tam poucos documentos que abordem técnicas especificas para lidar com notas fiscais
eletronicas. Por conta do interesse em abordagens computacionais semi-automaticas, a
investigacao inicial foi centrada na mineragdo de texto, reducdo da dimensionalidade e
técnicas de visualizacao.

Abordando o tema de notas fiscais eletronicas, Diego Kieckbusch propds um estudo
de caso da auditoria fiscal [3] e uma classificagdo baseada em Redes Neurais Convolu-
cionais para definir o tipo de produto, por meio da andlise da descricdo e do codigo de
cadastro [37]. O processo desde a criagdo das notas fiscais até o processo de auditoria é
exemplificado pela Figura 3.1.

Na literatura, métodos nao supervisionados sao amplamente utilizados em situagoes
nas quais nao se tem um conhecimento prévio do rétulo de um conjunto de dados, sendo
assim, podem ser encontrados agrupamentos por semelhanca nos atributos. De acordo
com Richard Bolton e David Hand [7], esses aspectos citados acima podem ser utiliza-
dos para entender mais profundamente o comportamento do sistema a ser estudado e,
consequentemente, auxiliar na detecgdo comportamentos atipicos nos dados, que, em um
contexto de detecgao de fraude, podem ser essenciais.

A detecgao de casos suspeitos de fraude financeira foi explorado por Margarita Knya-
zena [4], que propos um modelo baseado em grafos para um problema de mineragao de
dados de explorar e revelar grupos de dominio de usuarios propensos a cometer fraudes
financeiras, assim como é exemplificado na Figura 3.2. Segundo ela, a implementagao

de tarefas de mineracao de dados sao vitais para lidar com a deteccao de fraude devido
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Further Alert
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Figura 3.1: Processo de obtencao e auditoria de uma nota fiscal. (Fonte: Artigo [3]).

a grande quantidade de dados legais e financeiros nao rotulados. A primeira etapa do
método é a divisao dos dados em agrupamentos usando um algoritmo baseado em K-
Means. A segund0,94a etapa foi baseada na criacao de regras para cada agrupamento. A
ultima etapa foi criar uma fungao para encontrar alguns pontos de interesse particular e
conectar os escolhidos aos outros pontos, depois disso, tarefas de classificacdo e predicao
foram importantes para encontrar grupos de usuarios que podem potencialmente causar
fraudes.

Zhichao Zha [5] criou o TaxAA, um assistente de auditoria fiscal que ajuda os audi-
tores fiscais a explorar transacoes suspeitas e obter evidéncias de fraude, uma tarefa de
classificagdo semi-supervisionada. Alguns contribuintes aproveitam o processo de emissao
de uma nota fiscal para evitar o pagamento de impostos e, embora existam algumas ca-
racteristicas dessa fraude, as vezes é dificil localizar evidéncias suficientes em um grande
numero de notas fiscais. A andlise visual proposta possui duas abordagens, a Visao do
Filtro Suspeito que usa modelos de Redes Neurais, cujo fluxograma é exemplificado na
Figura 3.3, e a Visdo da Descricao Detalhada que permite ao auditor explorar os dados,
ambas abordagens presentes na Figura 3.4. A secao de Visao de Casos Suspeitos pode

analisar informacoes individuais, de relacionamento e transacoes e detectar evidéncias
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Figura 3.2: Estrutura de grafos referentes a usudrios e agoes. (Fonte: Artigo [4]).

reais de fraude usando a fusao da Rede de Auditoria Fiscal e da Rede Convolucional de

Grafico Hierdrquico. O modelo proposto teve acuracia de 94%.
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Figura 3.3: Fluxograma da metodologia proposta por Zhichao Zha para a criagao do
sistema TaxAA. (Fonte: Artigo [5]).

Florian Heimerl e Michael Gleicher [8] criaram visualizacoes interativas eficazes que
auxiliam os profissionais e pesquisadores a entender e comparar melhor os espagos multi-
dimensionais. Incorporagoes vetoriais sao ferramentas importantes em tarefas de proces-
samento de texto, no entanto, algumas propriedades e relagdes que essas incorporacoes
codificam muitas vezes ndao sao bem compreendidas. Foram criados 3 protétipos de de-
signs para auxiliar na visualizacao de algumas propriedades dos embeddings, como vizinhos
mais proximos, combinagao e alinhamento de eixos.

Lucas Resck [6] propos o LegalVis, um sistema web para auxiliar especialistas em
direito na identificacdo e andlise de citagdes a precedentes vinculantes em documentos
legais, conforme a metodologia exemplificada pela Figura 3.5. O sistema utiliza técnicas de
Aprendizado de Maquina e andlise visual interativa para identificar citagoes a precedentes
vinculantes, como pode ser observado na Figura 3.6. Nesse trabalho, foram propostos

também requisitos do sistema e tarefas para guiar a analise pelos especialistas.
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Figura 3.4: Painel principal da ferramenta TaxAA. (Fonte: Artigo [5]).

(a) Data Collection (b) Identification of Potential Citations (¢) Visualization

Database o - Global View Paragraph Similarities View
Retrieval of Learning Process - . =
(docs + BPs) explicit citations } g : e
oo Citation Inference W - :
F’\Itenng of representative ) Document Reader

documents and BPs e \nES et i s

Figura 3.5: Fluxograma da metodologia proposta por Lucas Resck para a criagdo do
LegalVis. (Fonte: Artigo [6]).

3.1 Consideracoes Finais

As NFC-e trazem alguns desafios na concepg¢ao de uma abordagem computacional para
detectar casos suspeitos de fraude fiscal. Como o conjunto de dados associado nao estéa
rotulado, e as notas apresentam diferentes tipos de atributos categéricos e textuais, este
cenario mostra-se apropriado para empregar visualizacoes interativas baseadas em estraté-
gias de posicionamento de pontos. Uma vez que a literatura atual nao consegue abordar
totalmente a deteccao de fraudes em notas fiscais, esta pesquisa tenta preencher esta
lacuna propondo um método de visualizacao de notas fiscais, para que os especialistas
possam identificar casos suspeitos por meio de andlise visual dos layouts gerados com

apoio de técnicas de Aprendizado de Maquina e de Similaridade de textos.
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Capitulo 4

Identificacao Automatica de

Inconsisténcias em Notas Fiscais

Este capitulo descreve os métodos e procedimentos utilizados ao longo da pesquisa para
obter os resultados experimentais relacionados a identificacdo automatica de inconsistén-
cias em notas fiscais. A Secao 4.1 descreve a metodologia utilizada nos experimentos,
incluindo o pré-processamento, o célculo de distancia e a definicao de rotulos de incon-
sisténcia em notas fiscais. A Sec¢ao 4.2 descreve os experimentos de geracao de um rétulo
de inconsisténcia para auxiliar o auditor fiscal na deteccao de fraudes e uma avaliagao
automatica da qualidade deles, com base em informagoes oficiais sobre o NCM e em dis-
tintas técnicas de representacao textual, visto que este conjunto de dados nao é rotulado

previamente.

4.1 Metodologia

Nesta secao serao apresentadas as técnicas empregados para coletar, analisar e interpretar
os dados para a identificacdo automatica de inconsisténcias em notas fiscais eletronicas.
O fluxograma da Figura 4.1 ilustra as etapas que compoem o método proposto, desde o

pré-processamento do conjunto de dados até a definicao dos rotulos.

4.1.1 Coleta e amostragem

Foram realizados experimentos com o conjunto de dados da NFC-e, porém considerando
10.000 instancias devido a alta complexidade computacional dos modelos. Além disso, foi
utilizado também um dicionario com todos os NCMs e a descricao oficial de cada um para
fins de comparacao com a descricao do produto definida pelo comerciante no momento de

registro da nota.
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Calculo da Edit Distance

Criagdo de Célculo da Similaridade L i,
Dataset Pré-processamento ' Defini¢io de rétulos
embeddings Cosseno
1) Converter para letras « Word2vec
mindsculas; + Doc2vec - S% 4
2) Remover nimeros; « BERT S'T'_a“r:‘;"are
3) Tokenizagdo; » Transformer z E
4) Remocdo de stopwords; Distiluse ° o
5) Lematizagao. Multilingual
Rétulo Rétulo
"Consistente” "Inconsistente”

Figura 4.1: Fluxograma da metodologia de criagdo de rétulos de consisténcia. (Fonte:
Autoria prépria).

4.1.2 Pré-processamento

Nesta etapa, foi aplicado um pré-processamento nos dados selecionados com a finalidade
de prepara-los para as técnicas de visualizacio e de aprendizado de maquina. A partir da
descricao do produto e da descrigao oficial, vistas anteriormente nas Figuras 2.1 e 2.2, foi
feita uma conversao de letras para mintsculo, remoc¢ao de nimeros, tokenizagdo, remoc¢ao

de stopwords e lematizacao. A Tabelas 4.1 e 4.2 exemplificam esse pré-processamento.

4.1.3 Calculo de Distancias

Ap0s o pré-processamento, foi feito um célculo de distancia entre a descrigao do produto
registrada no momento da criagdo da nota fiscal e a descrigao oficial relacionada ao NCM
do produto em questao no dicionario. O objetivo é definir o quao similares sdo os dois
textos. A comparacao de similaridade pode ser util para detectar valores de descricao do
produto pouco compativeis com o esperado, o que pode caracterizar uma inconsisténcia.

Nas subsecoes a seguir, sao explicados os métodos para se comparar os textos das notas
fiscais, utilizando o algoritmo da Edit Distance e a geracao de embeddings pelas técnicas
Word2Vec, Transformer Distiluse Multilingual e BERT, com a distancia calculada pela

similaridade cosseno.

Calculo da Edit Distance

Partindo da premissa de que o valor de NCM definido no momento de registro da nota
fiscal é o correto, foi aplicada a Edit Distance entre a descri¢cao do produto e a descri¢cao

oficial do respectivo NCM para o calculo da similaridade entre estes dois textos. Essa
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Descrigao

Descri¢ao Oficial

JOGO DE PALHETA
DIANTEIRA CORSA

85: Maquinas, aparelhos e materiais elétricos, e suas partes; aparelhos de
gravacao ou de reproducao de som, aparelhos de gravacao ou de reproducao
de imagens e de som em televisdo, e suas partes e acessorios. 85.44: Fios,
cabos (incluindo os cabos coaxiais) e outros condutores, isolados para usos
elétricos (incluindo os envernizados ou oxidados anodicamente), mesmo com
pecas de conexao; cabos de fibras épticas, constituidos por fibras embainhadas
individualmente, mesmo com condutores elétricos ou munidos de pegas de
conexdao. 8544.30.00: - Jogos de fios para velas de ignigdo e outros jogos de
fios do tipo utilizado em quaisquer veiculos

MONTANA

FERRO A VA-
POR ANT
BR/DOURADO

220V GCSTBS5907
OSTER

85: Maquinas, aparelhos e materiais elétricos, e suas partes; aparelhos de
gravacao ou de reproducao de som, aparelhos de gravagao ou de reproducao de
imagens e de som em televisdo, e suas partes e acessorios. 85.16: Aquecedores
elétricos de agua, incluindo os de imersao; aparelhos elétricos para aquecimento
de ambientes, do solo ou para usos semelhantes; aparelhos eletrotérmicos para
arranjos do cabelo (por exemplo, secadores de cabelo, frisadores, aquecedores
de ferros de frisar) ou para secar as maos; ferros elétricos de passar; outros
aparelhos eletrotérmicos de uso doméstico; resisténcias de aquecimento, exceto
as da posicdo 85.45. 8516.40.00: - Ferros elétricos de passar

CASTANHA DO
PARA KG 0,200KC
X 79,00

08: Fruta; cascas de citros (citrinos) e de meldes. 08.01: Cocos, castanha-
do-brasil (castanha-do-pard) e castanha-de-caju, frescos ou secos, mesmo com
casca ou pelados. 0801.3: - Castanha-de-caju: 0801.31.00: — Com casca

CONVERSOR MIG-
TEC DE VIDEO
COMPONENTE
(YPBPR) P/ HD

85: Maquinas, aparelhos e materiais elétricos, e suas partes; aparelhos de
gravacao ou de reproducao de som, aparelhos de gravagao ou de reproducao de
imagens e de som em televisao, e suas partes e acessérios. 85.43: Maquinas e
aparelhos elétricos com fungdo prépria, nao especificados nem compreendidos
noutras posicoes do presente Capitulo. 8543.70: - Outras maquinas e aparelhos
8543.70.3: Maquinas e aparelhos auxiliares para video 8543.70.39: Outros

Tabela 4.1: Tabela comparativa dos atributos antes do pré-processamento.

Descricao Pré-

processada

Descricao Oficial Pré-processada

[jogo’, 'palheta’, ’'di-
anteira’]

[maquina’, ’aparelho’, 'material’, ’elétrico’, 'parte’, ’aparelho’, 'gravagio’, 're-
producao’, 'som’, 'aparelho’, 'gravacao’, 'reproducao’, 'imagem’, 'som’, 'televi-
sao’, 'parte’, ’acessorio’, fio’, 'cabo’, cabo’, ’condutor’, 'uso’, ’elétrico’, 'peca’,
‘conexdao’; ‘cabo’, 'fibra’, 'fibra’, ’condutor’, ’elétrico’, 'munido’, 'pega’; 'cone-

’

xa0’, ’jogo’, 'fio’, 'vela’, 'igni¢do’, jogo’, 'fio’, 'tipo’, 'veiculo’]

[ferro’, "br’

"gestbs’]

‘ant’,

)

['maquina’, ’aparelho’, 'material’, ’elétrico’, 'parte’, ’aparelho’, 'gravagio’, 're-
producao’, 'som’, ’aparelho’, ’gravacao’, 'reprodugao’, 'imagem’, 'som’, ’te-
levisao’, 'parte’, ’acessorio’, 'aquecedor’, ’elétrico’, ’dgua’, 'imersdo’, 'apare-
lho’, ’elétrico’, ’aquecimento’, ’solo’, 'uso’, ’aparelho’, ’eletrotérmico’, ’arranjo’,
‘cabelo’, 'exemplo’, 'secador’, 'cabelo’, 'frisadore’, ’aquecedor’, 'ferro’, 'mao’,
'ferro’, ’elétrico’, 'aparelho’, ’eletrotérmico’, 'uso’, 'resisténcia’, ’aquecimento’,
'posi¢ao’, ferro’; ’elétrico’]

[castanha’, ’kg’]

[casca’, ’citro’, ’citrino’, ‘meldo’, ’coco’, ’castanha’, ’castanha’, ’'castanha’,
‘caju’, 'fresco’, ’seco’, ’casca’, ‘castanha’, 'caju’, ’casca’|

['conversor’, 'migtec’,
‘componente’, 'hd’]

[maquina’, 'aparelho’, 'material’, ’elétrico’, 'parte’, ’aparelho’, "gravagio’, 're-
produgao’, ’som’, ’aparelho’; 'gravacao’; 'reprodugao’, 'imagem’, 'som’, 'tele-
visao’, 'parte’, ’acessorio’, ‘'maquina’, ’aparelho’, ’elétrico’, 'funcao’, 'posicao’,
‘capitulo’, 'méquina’; ’aparelho’, ‘'maquina’, ’aparelho’; ’auxiliar’, 'video’]

Tabela 4.2: Tabela comparativa dos atributos apds o pré-processamento.
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etapa é uma das opcgoes apresentadas na metodologia, em contraposicao a extracao de

caracteristicas em conjunto com o calculo da distancia cosseno.

Extracao de Caracteristicas

Foram utilizadas distintas formas de representacao de texto para fins de comparacao,
como Word2vec calculado pela soma e com a arquitetura Continuous Bag of Words
(CBOW), Doc2vec, Transformer Distiluse Multilingual e BERT. Estes tltimos foram
aplicados nos experimentos por meio da biblioteca Hugging Face, sendo considerados os
modelos “distiluse-base-multilingual-cased-v1” e “bert-base-multilingual-cased”, respecti-

vamente.

Calculo da Distancia Cosseno

Apos a extragao de caracteristicas, foi aplicada a distancia cosseno para as representacoes
descritas anteriormente, com o objetivo de obter uma medida do quao similares sao a

descricao da nota fiscal e a descrigao oficial de cada produto analisado.

4.1.4 Definicao de Roétulos

Com base na medida de similaridade calculada anteriormente, é definido um limiar para a
criacao de rétulos de consisténcia. Sendo assim, quanto menos similares as duas descri¢oes
sao, mais inconsistente é a nota fiscal em relacao a descrigao oficial, visto que a descrigao
e o NCM registrados serao incompativeis nesse caso. Com isso, o limiar ird definir o
valor de similaridade minima para uma nota ser considerada consistente, assim, notas
que possuem similaridade abaixo desse limiar serao rotuladas como inconsistentes. Para
fins de definicao e comparagao de limiar, a distancia cosseno, que possui valores entre
[—1,1], foi convertida para a escala [0,1], a mesma escala da Edit Distance, em um
processo de normalizacao de distancias entre pares de instancias, de forma semelhante a
implementagao da t-SNE [10].

Segundo especialistas em auditoria fiscal, cerca de 25% das notas fiscais sao inconsis-
tentes, porém essa é uma estimativa baseada em experiéncia e pode variar dependendo
do conjunto de notas fiscais analisado. Para os experimentos dessa pesquisa, foram ana-
lisados limiares de similaridade equivalentes a 0,1, 0,2 e 0,3 para a definicao dos rétulos
de consisténcia, como exemplifica a Figura 4.2.

Sendo assim, o referido limiar deve ter o seu valor ajustado por parte de um especia-
lista, aumentando o valor caso o objetivo seja rotular como consistentes apenas as notas
que tenham uma similaridade maior, e diminuindo o valor caso o intuito seja ter mais

instancias rotuladas como consistentes. Isso se deve pelo fato do limiar definir o valor
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(a) Limiar = 0,1, com 83,5% de rétulos consistentes.
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(¢) Limiar = 0,3, com 17,19% de rétulos consistentes.

Figura 4.2: Grafico de quantidade de notas rotuladas por similaridades geradas pela Edit
Distance. (Fonte: Autoria prépria).
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de similaridade minimo a partir do qual serdao definidos as notas fiscais com o rétulo de

consistente.

4.2 Experimentos

Foram realizados experimentos com base na metodologia apresentada anteriormente a
fim de avaliar automaticamente a qualidade dos rétulos de consisténcia, visto que nao
existem dados rotulados previamente pelo auditor fiscal neste conjunto de dados. Nessa
comparagcao, foi realizada a tarefa supervisionada de classifica¢ao, utilizando o modelo
LSTM com um texto tnico composto pela descricao do produto, o NCM e o CST como
entradas, e o rotulo de inconsisténcia como a classe.

Com o objetivo de obter resultados quantitativos para validar a metodologia, foi apli-
cado o método Holdout no conjunto de dados, gerando um subconjunto de treinamento
com 70% dos dados, um de validacdo com 10% dos dados e um de teste com 20% dos
dados. Por fim, foi aplicado o SMOTE para lidar com os dados de treino desbalanceados,
gerando novas instancias inconsistentes com base nas que ja existiam até que a quantidade

de cada classe se igualasse.

4.2.1 LSTM

A arquitetura utilizada nos experimentos é composta por uma camada LSTM, uma Dro-
pout e uma Totalmente Conexa com funcao de ativacao sigmédide ou softmax. Ambas
funcoes foram testadas em conjunto com os hiperparametros, como é explicado na proé-
xima subsecao. A funcao de perda utilizada foi a Binary Crossentropy e a otimizagao foi
a Adam. Além disso, também foi utilizada a técnica de Early Stopping para o modelo
parar o treinamento a cada 5 resultados iguais obtidos pela funcao de perda, visto que
o treinamento apds o fim da diminuicdo da funcao de perda aumenta as chances de que
ocorra um sobreajuste dos dados de treinamento [38]. A LSTM foi escolhida com base
na sua capacidade de lidar com textos de distintos tamanhos, que reflete a realidade das

descri¢oes dos produtos.

4.2.2 Otimizacao de Hiperparametros

A otimizacado de hiperparametros é uma etapa importante para melhorar o desempenho
de redes neurais profundas, de acordo com a literatura [39]. Sendo assim, foi feita uma
otimizacao com o conjunto de dados de validacao a partir do espago de busca definido a

seguir:
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e Unidades da LSTM: amostragem linear, desde o valor 8 até o valor 96 com um

incremento de 8;

e Funcao de ativacao da LSTM: funcoes retificadora, tangente hiperbdlica e sig-
moide;
« Taxa da camada de Dropout: amostragem linear, desde o valor 107! até o valor

5 x 107! com um incremento de 107;
e Funcao de ativagcao da camada Densa: fungoes sigmoéide e softmax;

o Taxa de aprendizado: amostragem logaritmica, desde o valor 1 x 1075 até o valor
5 x 1074

o« Tamanho do Batch: 8, 16, 24 e 32;

« Epocas: desde o valor 4 até o valor 64 com um incremento de 4;

Devido ao alto custo computacional e ao tempo necessario para rodar cada treina-
mento, foram realizadas apenas 5 tentativas randomicas de definicado de hiperparametros
para todos os experimentos, com 1 execucao para cada tentativa. Para isso, foi utilizado o
modo de busca Random Search [40], com a vantagem de encontrar a combina¢ao que mais
se adeque aos dados em menos tempo e a desvantagem de nao ser a melhor combinacao
possivel [39]. Apesar da quantidade baixa de tentativas, foi possivel obter valores de F1-
score satisfatorios, sendo que a Fl-score foi a métrica utilizada para definir os melhores

hiperparametros.

4.2.3 Resultados experimentais

Experimentos foram realizados no conjunto de dados da NFC-e, com o objetivo de aplicar
e avaliar quantitativamente os resultados provenientes da metodologia proposta. Para
isso, foram realizados experimentos tanto com todos os produtos do conjunto de dados,
quanto com um produto especifico, simulando o procedimento real de um especialista.
Vale ressaltar que os resultados obtidos na etapa de avaliagao sao utilizados apenas com a
finalidade de avaliar a reproducao dos rotulos, e que, nesse caso, uma tarefa de classificacao
que compara as distintas formas de representagao propostas poderia ser aplicada apenas

se fosse possivel obter dados rotulados pelo auditor fiscal.

NFC-e

Os resultados obtidos com todos os dados e com os dados de “cigarro” da NFC-e estao

exemplificados nas Figuras 4.3 e 4.4, com exce¢ao do Word2Vec com distancia cosseno para
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o limiar de similaridade 0,1 do subconjunto com todos os dados, visto que a quantidade de
instancias inconsistentes era insuficiente para seguir com a analise. A escolha do produto
“cigarro” foi baseada na opinido de um especialista que indicou este produto como um

grande alvo de sonegacao de imposto nas notas fiscais.

Resultados da LSTM - NFC-e (todos os produtos)

Limiar de similaridade

08 0.1

0.2

0.6
H o3
0.4 gar | 051
0.33
I T

Doc2vec + distancia cosseno Edit Distance BERT + dlslénCIa cosseno  Distiluse + dlslanCIa cosseno Word2vec + distancia cosseno

F1l-score

Figura 4.3: Resultados da rede LSTM como forma de avaliar automaticamente os rétulos
de inconsisténcia criados em uma amostra sem selecao de produtos, nos dados da NFC-e.
(Fonte: Autoria propria).

Resultados da LSTM - NFC-e (cigarro)

1

F1-score

D.S . I I I I . 03
a

Daoc2vec + dlsmnma cosseno Edit Dlstance BERT + dlslanma cosseno  Distiluse + distancia cosseno Word2vec + distancia cosseno

Figura 4.4: Resultados da rede LSTM como forma de avaliar automaticamente os rétulos
de inconsisténcia criados em uma amostra de notas fiscais com “cigarro” na descri¢ao, nos
dados da NFC-e. (Fonte: Autoria prépria).

Ao analisar a métrica Fl-score, nota-se que a Edit Distance produziu rétulos que
apresentaram um bom desempenho preditivo na etapa de avaliagdo automatica, tanto
ao utilizar todos os produtos, quanto utilizando um produto especifico. Assim, resul-
tando no valor de 94% de Fl-score para os limiares analisados, enquanto técnicas como
BERT, Transformer Distiluse Multilingual, Word2Vec e Doc2Vec com distancia cosseno
obtiveram resultados abaixo de 60% na andlise de todos os produtos da Figura 4.3. Este
resultado implica que a rede LSTM conseguiu reconhecer os padroes nas notas fiscais
com base nos rétulos de inconsisténcia criados pela Edit Distance, mas nao foi possivel
reproduzir os rétulos gerados por representacoes que empregam a distancia cosseno.

A Edit Distance é uma medida de similaridade menos complexa e pode ter se adaptado

melhor aos padroes textuais das notas fiscais devido a sua simplicidade e ao tamanho
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dos textos de entrada, que possuem em média 4,5 palavras e um nimero maximo de
13 palavras por descricao, no caso de todos os produtos. Em relagdo a utilizacdo das
representacoes de texto com a distancia cosseno, pode-se observar valores de F1-score mais
baixos. Esse fato pode ser explicado pela rede LSTM ter tido dificuldade em reproduzir
estes rétulos a partir das palavras analisadas.

Algo interessante de se observar é o desempenho das representacoes de texto no caso
do produto “cigarro”, que foi consideravelmente maior que no caso geral apresentado
anteriormente, como exemplifica a Figura 4.4. Dessa forma, quanto mais especificas as
descri¢oes, melhor o desempenho da rede LSTM e das representacoes de texto para a
geracao de rotulos, tendo em vista que os textos curtos enviados como entrada sao mais

parecidos entre si, por se tratarem do mesmo produto.

4.2.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram apresentados os métodos e os procedimentos utilizados na pesquisa,
visando a identificagdo automatica de inconsisténcias em notas fiscais. A metodologia
utilizada nos experimentos foi descrita detalhadamente, abrangendo o pré-processamento
dos dados, calculo de distancias e definicao de rétulos de consisténcia e validagao auto-
matica deles. Foram realizados experimentos com a LSTM, utilizando hiperparametros
otimizados e a métrica F1l-score, para avaliar a confiabilidade dos rétulos criados através
do calculo de similaridade entre as descrigoes, usando a Edit Distance. Tendo em vista
que os rotulos criados nesse capitulo fornecem informagoes de inconsisténcia sem que haja
uma participacao direta do especialista, também foi desenvolvida uma abordagem de vi-
sualizacao complementar a esta, com o objetivo de fornecer mais controle ao especialista

no processo de deteccao de inconsisténcias em notas fiscais.

40



Capitulo 5

Visualizacao Exploratoria de Notas

Fiscais

Este capitulo apresenta os métodos e procedimentos utilizados ao longo da pesquisa para
obter os resultados experimentais relacionados a visualizagao exploratoria de notas fis-
cais. A Sec¢ado 5.1 descreve a metodologia utilizada nos experimentos, incluindo o pré-
processamento, a estratégia baseada em posicionamento de pontos e o agrupamento de
pontos por meio do algoritmo K-Means. A Se¢do 5.2 descreve os experimentos de vi-
sualizagdo para comparar as distintas técnicas de representagdo de dados. A Sec¢do 5.3
exemplifica a implementacao da metodologia através de um sistema web, utilizando como

base requisitos do sistema e tarefas para guiarem as analises.

5.1 Metodologia

Nesta secao serao apresentados os procedimentos e técnicas empregados para processar,
visualizar e interpretar os dados por meio de andlises exploratorias, visando encontrar
inconsisténcias entre os dados. O fluxograma da Figura 5.1 ilustra as etapas que compoem
o método proposto, desde o pré-processamento do conjunto de dados até a geracao da
visualizacao interativa. Além disso, foi criada uma ferramenta web que implementa a

metodologia proposta.

5.1.1 Pré-processamento

O pré-processamento da etapa de visualizacao se deu de forma distinta da etapa rotulacao,
visto que as métricas de Coeficiente de Silhueta e Neighborhood Preservation nao apresen-
taram resultados satisfatorios considerando os atributos originais da NFC-e. Abaixo estao

descritos os atributos criados a partir dos dados originais na etapa de pré-processamento:
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Célculo da distincia
customizada

Calculo da distancia Aplicacdo de técnicas Coloracao dos pontos

Dataset Pré-processamento - S
P Gower de visualizagdo na visualizagdo
Calculo de frequéncias e « MDS + Kmeans
frequéncias relativas da » t-SNE » DESC
Descrigdo, CST e NCM. « UMAP « NCM

« CST
» Rotulos de
consisténcia

Figura 5.1: Fluxograma da metodologia aplicada nos experimentos de visualizacao.
(Fonte: Autoria propria).

« DESC__1W: Sele¢do da primeira palavra da descrigao, antes do primeiro espago

em branco.
« FREQ__1W: Célculo da quantidade de ocorréncias da DESC__1W.

« DESC__2W: Selecao da segunda palavra da descri¢do, apds o primeiro espago em

branco. Este campo pode conter uma ou mais palavras, dependendo da descricao.

« FREQ_ 2W: (Cdlculo da quantidade de ocorréncias da DESC_2W em relacao a
DESC 1W.

o FQREL_ 2W: Célculo da frequéncia relativa da DESC__2W em relagao a DESC__1W.

« FREQ__NCM: Calculo da quantidade de ocorréncias de um NCM em relagao a
DESC 1W e DESC 2W, conjuntamente.

« FQREL__NCM: Calculo da frequéncia relativa de um NCM em relagao a DESC__1W
e DESC_2W, conjuntamente.

« FREQ__CST: Caélculo da quantidade de ocorréncias de um CST em relagdo a
DESC 1W, DESC 2W e NCM, conjuntamente.

« FQREL_ CST: Calculo da frequéncia relativa de um CST em relacao a DESC _1W,
DESC_2W e NCM, conjuntamente.

Foi aplicada a técnica One-Hot-Encoding nos atributos categéricos, como CST e NCM,
transformando cada categoria em uma nova coluna de valores binarios. Em atributos tex-
tuais, foi aplicado o TF-IDF para a extracdo de vetores de caracteristicas. Todos os
atributos acima foram considerados para o processo de visualizagao, que serd exemplifi-

cado nas subsecgoes a seguir.

42



5.1.2 Calculo de Distancias

Apos o pré-processamento, foram aplicados dois calculos de distancias para serem com-
parados nos experimentos: a distancia de Gower e a distancia customizada, explicados
anteriormente na subsecao 2.3.8. A distancia customizada foi proposta como uma alterna-
tiva a distancia de Gower para lidar com o conjunto de dados pds-processado, que contém

dados textuais, numéricos e categoricos.

5.1.3 Estratégia Baseada em Posicionamento de Pontos

Dada a grande quantidade de palavras distintas no corpus, a representacao estruturada
proposta possui alta dimensionalidade. Por isso, foram aplicadas trés técnicas estado-da-
arte para a visualizacao das notas fiscais: MDS, t-SNE e UMAP.

No contexto deste estudo, cada instancia de dados associada a uma NFC-e é repre-
sentada por um ponto bidimensional no espaco visual. O objetivo das estratégias de
posicionamento de pontos é mapear dados multidimensionais em uma dimensao menor,
preservando ao maximo as relagoes entre eles. O posicionamento dos pontos na visuali-
zagdo pode revelar padrdes globais e locais, visto que instancias semelhantes tendem a
aparecer mais proximas, enquanto as dissimilares aparecem distanciadas.

Apos a geragao da representacao grafica bidimensional das notas fiscais, pode-se pen-
sar em distintas formas de colorir os pontos na visualizacao, visto que o conjunto de dados
NFC-e nao possui rotulos originais. A estratégia de coloracao dos pontos auxilia a iden-
tificacdo de padroes especificos relacionados aos atributos das notas fiscais. Sendo assim,

as cores dos pontos no espaco visual podem ser definidas utilizando as técnicas a seguir:

o Conforme a cor dos atributos CST, NCM e descrigao;
e De acordo com os agrupamentos obtidos pelo algoritmo K-Means;

o A partir dos rétulos de consisténcia definidos por similaridade com a descrigao oficial.

5.1.4 Agrupamento

Nas visualizacoes geradas, os pontos podem ser coloridos por meio do agrupamento via
K-Means. Este algoritmo foi escolhido com base na aplicagdo dele em um contexto seme-
lhante, pela Margarita Knyazena [4]. O objetivo da criagdo de agrupamentos diferenciados
por cor nas visualizagoes ¢ fornecer ao especialista grupos semelhantes que podem estar
indicando valores consistentes ou nao, sendo necessaria uma analise aprofundada nesse

segundo caso.
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5.2 Experimentos

Como esse processo de identificagao de notas fiscais inconsistentes é manual e subjetivo,
foram exploradas estratégias de validacao das visualizagoes, visto que a qualidade delas
afeta o desempenho do especialista na identificacdo de casos suspeitos de fraude por meio
da analise visual. Assim, foram realizados experimentos com o objetivo de validar o
processo de visualizacao de notas fiscais, e avaliar a qualidade das visualiza¢ées com base
no posicionamento de pontos.

Os experimentos foram realizados em uma amostra de notas fiscais S relacionadas a
produtos que podem apresentar indicios de fraude entre eles, segundo os especialistas.
Esta amostra S descreve produtos relacionados a “gin”, “vodka” e “cigarro” e contém
5.000 instancias.

A Figura 5.2 apresenta os resultados da métrica Neighborhood Preservation, que quan-
tifica a preservagao de vizinhanca apds a reducao do espaco dimensional. Observa-se um
valor de preservacao mais alto e estavel para o t-SNE com a distancia customizada, se-
guido pelo t-SNE com a distancia Gower, o MDS com a distancia customizada e o UMAP

com a distancia customizada.

Neighborhood Preservation

1 —e— t-SNE e a distancia de Gower
—— UMAP e a disténcia de Gower
- —=— MDS e a distancia de Gower
0.9 —— 1-SNE e a distancia customizada
UMAP e a distancia customizada
08 — MDS e a distancia customizada

Precisao

0.7

3

! 6 8

0.5

o
N}

Namero de vizinhos

Figura 5.2: Resultados da métrica Neighborhood Preservation. (Fonte: Autoria prépria).

A Figura 5.3 ilustra as visualizagoes obtidas pelas técnicas de visualizagao usando a
distancia customizada. Os pontos foram coloridos a partir dos rétulos obtidos pelo K-
Means para K = 3, em que este valor foi escolhido como palpite inicial pelo especialista
devido ao nimero de produtos considerados em S: gin, vodka e cigarro. Pode-se observar
que t-SNE (Figura 5.3(b)) e MDS (Figura 5.3(a)) produziram layouts nos quais os grupos
apresentam mais separabilidade quando comparados a UMAP (Figura 5.3(c)).

Foram realizados experimentos com o objetivo de avaliar visualmente e quantitativa-

mente a qualidade da coloracao dos pontos utilizando o algoritmo K-Means, a DESC__1W
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Figura 5.3: Visualizacoes obtidas utilizando a distancia customizada. Os pontos foram
coloridos com os rétulos do agrupamento K-Means, com K = 3; (a) MDS; (b) t-SNE: (c)
UMAP. (Fonte: Autoria prépria).

e o CST, como pode ser observado nas visualizagoes da Figura 5.4 e na métrica Coeficiente
de Silhueta da Tabela 5.1. Devido a grande quantidade de NCMs existentes, optou-se por
nao adiciona-la como possibilidade de coloracao dos pontos nessa analise.

Nas visualizagoes, pode-se notar uma coloracao mais uniforme e agrupada utilizando
o algoritmo K-Means e o atributo DESC_1W, enquanto na visualiza¢ao colorida pelo
atributo CST néao foi possivel identificar um padrao entre as cores e os grupos de pontos
na visualizagao. Esse fato indica a existéncia de diversos tipos de taxa tributaria para um
mesmo agrupamento ou um mesmo produto, o que deve ser analisado com uma perspectiva
de identificacao de notas fiscais inconsistentes.

Como indica a Tabela 5.1, o resultado da métrica Coeficiente de Silhueta foi satisfatério
para o espago de alta dimensao utilizando a distancia customizada e rétulos do K-Means
ou do atributo DESC 1W, obtendo valores aproximados de 0,90 e 0,83 respectivamente.
No geral, obter resultados melhores no espago de alta dimensao era esperado, visto que
existe uma perda de informacao ao longo do processo de reducao de dimensionalidade.
Além disso, foi comprovado que, para este subconjunto de dados, a distancia customizada

se adaptou melhor do que a distancia de Gower.
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Figura 5.4: Estratégias para colorir os pontos em visualizagoes criadas com distancia
customizada e t-SNE; (a) Algoritmo K-Means; (b) DESC_1W; (¢) CST. (Fonte: Autoria
prépria).

Espaco Rétulo \ Distdncia | Customizada | Gower

Rétulos do K-Means 0.4078 0.2926

Bidimensional (visual) DESC 1W 0.3886 0.6223
CST -0.1295 -0.1264

Rétulos do K-Means 0.8963 0.2809

Alta dimensionalidade (original) DESC_1W 0.8353 0.2803
CST -0.1066 0.1575

Tabela 5.1: Coeficientes de Silhueta obtidos a partir das medidas de dissimilaridade.
t-SNE foi aplicado em espacos de baixa dimensionalidade para gerar o espaco visual.

5.3 Visao Geral do Sistema

Como uma forma de implementacao da metodologia citada anteriormente, foi criado um
sistema web visando auxiliar os especialistas na deteccao de subconjuntos de dados in-
consistentes, para que estes possam ser investigados de maneira aprofundada. O sistema
estd exemplificado pela Figura 5.5. Nas subsecoes a seguir sao explicados os requisitos

mapeados para que este sistema cumpra o seu objetivo e as respectivas tarefas para a

validacao dos requisitos.
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selecione as amostras a serem analisadas:
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Figura 5.5: Painel principal da ferramenta construida com base na metodologia proposta.

(Fonte: Autoria prépria).

5.3.1 Requisitos do Sistema

Sao citadas abaixo as questoes consideradas para a construcao do sistema. Para a definigao

delas, foi necessario consultar um especialista em analise de inconsisténcias em notas fiscais

para aumentar o entendimento acerca de como uma ferramenta poderia auxilid-lo nesse

processo. As questoes fornecidas sao citadas a seguir:

e Q1. Quais notas fiscais possuem valores de NCM e CST incompativeis?

o Q2. Quanto as descrigoes das notas fiscais sdo distintas das descri¢des oficiais pro-

venientes do NCM?

e Q3. Em um tipo de produto especifico, existem notas fiscais com valores de descri¢ao

ou CST distintos?

o Q4. Em agrupamento por similaridade, existem notas fiscais com valores de descri-
¢ao, NCM ou CST distintos da maioria?

5.3.2 Tarefas

A partir das questoes citadas anteriormente, foram definidas tarefas praticas para simular

o processo real de busca de inconsisténcias. Ao final de cada tarefa sera citada entre
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parénteses a questao relacionada. Logo em seguida, as tarefas sao simuladas utilizando a

ferramenta web proposta. As tarefas definidas sdo citadas a seguir:

« T1 - Visao geral dos dados conforme a similaridade entre cada um: O
sistema deve disponibilizar uma visualizacao de aspecto global contendo todas as
instancias em questao, cuja distancia entre elas seja definida por quao similares elas
sao entre si (Q1,Q2,Q3).

« T2 - Filtro e selecao de instancias: O sistema deve suportar o filtro e a selecao
de instancias pela descricao, NCM e CST (Q3).

o T3 - Visualizacao de agrupamentos: O sistema deve identificar e agrupar ins-

tancias similares (Q4).

e T4 - Enfase de Notas Fiscais com descri¢oes inconsistentes: O sistema deve
identificar Notas Fiscais que possuem uma descricdo com uma alta dissimilaridade

em relagdo as descrigoes oficiais provenientes do NCM (Q2).

o T5 - Identificagdo de produtos com o mesmo NCM e distintos valores
de CST: O sistema deve permitir a analise do NCM e do CST de um conjunto de

instancias (Q1).

A Figura 5.6 demonstra o processo de selecao de pontos associados as notas fiscais na
visualizacao para analises mais especificas e de aplicacao de zoom para facilitar a analise

de cada instancia individualmente.

Selecionado

eeeeeeeeee

(a) (b) (c)

Figura 5.6: Visualizagdo da ferramenta com suporte a filtro e sele¢do de instancias; (a)
Selecdo de um subconjunto de dados na visualizagao; (b) Aplicagdo de zoom na &rea
em que o subconjunto foi selecionado; (c¢) Subconjunto selecionado com zoom. (Fonte:
Autoria prépria).

A questao Q1 pode ser exemplificada pela Figura 5.7, que inicia o processo de busca por
inconsisténcia através da selecao de um conjunto de pontos cujas descricbes DESC_1W
continham a palavra “cigarro”. Apds a selecao, foram observadas notas com o mesmo valor
de NCM e distintos valores de CST, sendo apresentadas pelas opcoes “Nao informado” e
“60 - ICMS taxado por substituicao”.
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Selecionado
- — *  True

®  Naoinformado

® 24031900 ®  B0-ICMS taxade por substituigao

® 24031100

() (d)

Figura 5.7: Processo de busca de notas fiscais com o mesmo NCM, mas distintos valores de
CST, conforme descreve a questao Q1; (a) Visualizagao t-SNE gerada com produtos que
continham a palavra “cigarro” na descrigao; (b) Selegdo de um grupo menor de pontos;
(c) Visualizagao dos pontos coloridos pelo NCM; (d) Visualiza¢do dos pontos coloridos
por CST. (Fonte: Autoria prépria).

A questao Q2 pode ser exemplificada pela Figura 5.8, que utiliza notas fiscais de di-
versos produtos. Apods a visualizagdao e selegdo de pontos cujo CST seja do tipo “Nao
informado”, foi aplicada a coloragao por réotulo de consisténcia da similaridade Edit Dis-
tance com a descricao oficial, definido no capitulo anterior. Neste caso, o especialista em
auditoria pode ajustar o valor de similaridade a partir do qual a nota sera considerada
inconsistente, gerando assim, um conjunto de notas a serem analisadas de forma mais
aprofundada.

A questao Q3 pode ser exemplificada pela Figura 5.9, que utiliza notas fiscais de uma
categoria especifica de produtos que possuem o NC'M = “22011000” para analisar os
valores de descricao, NCM e CST. Como os primeiros 2 nimeros do cédigo NCM ¢é “227,
essas notas idealmente possuem a classificacdo geral de “Bebidas, liquidos alcodlicos e
vinagres”, e, por terem os 2 proximos nimeros “01”, elas possuem a classificacao especifica
de “Aguas, incluindo as dguas minerais, naturais ou artificiais, e as dguas gascificadas,
nao adicionadas de agicar ou de outros edulcorantes nem aromatizadas; gelo e neve”,

conforme as normas de tributacao do Ministério da Fazenda.
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Figura 5.8: Processo de busca de notas fiscais com descri¢goes distintas em relacao as
descrigoes oficiais, conforme descreve a questao Q2; (a) Visualizagdo t-SNE de um sub-
conjunto de notas fiscais; (b) Selecdo de pontos que representam notas fiscais com valor
CST nao informado; (c¢) Resultado da selecao de pontos da imagem anterior; (d) Visuali-
zacao dos pontos coloridos pelo rétulo de consisténcia. (Fonte: Autoria propria).

De forma contraria ao esperado, pode-se notar que existem conjuntos de pontos que
nao possuem descrigoes equivalentes a aguas, como, por exemplo, “guardanapo naxim
50 guardanapos” e “coifa lado roda”, além do CST também variar. Notou-se também a
existéncia de um produto com a descri¢cao “gt gin tonica” e CST “Nao informado”, que
deveria se enquadrar em um NCM com o c6digo inicial “2208” de classificagdo especifica
de “Alcool etilico ndo desnaturado, com um teor alcodlico, em volume, inferior a 80% vol.;
aguardentes, licores e outras bebidas espirituosas”, ao invés de “2201”. Todos estes casos
citados devem ser investigados, por se tratarem de notas fiscais com valores de descri¢cao
e CST distintos, como prevé a questao Q3.

Por fim, o processo de resolucao da questao Q4 pode ser exemplificada pela Figura
5.10, que faz uma comparacao entre pontos gerados por notas que possuem a descrigdo
com “agua mineral”, “gin” e “suco”, e a coloracao pelo algoritmo K-Means. Por meio
dessa comparacgao, percebe-se que foram agrupados pontos de distintos produtos em um
mesmo agrupamento e que alguns deles possuem CST “Nao informado”, assim, estes
pontos devem ser analisados por serem a resposta da questao Q4.

A formacao de agrupamentos prevista na questao Q4 também pode ser explorada por
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meio da execucao do K-Means com distintos valores de K, visando encontrar subgrupos de
produtos nas visualiza¢oes. Estes subgrupos pertencentes a um mesmo produto indicam
um conjunto de notas fiscais semelhantes entre si que foram agrupadas por possuirem
caracteristicas mais distintas das outras notas do mesmo produto. Com isso em vista, essas
situagoes devem ser analisadas como possiveis inconsisténcias, assim como exemplifica a
Figura 5.11.

5.3.3 Consideragoes Finais

Neste capitulo foram apresentados a metodologia e os resultados experimentais, enfati-
zando uma abordagem visual interativa por meio de um sistema web, apoiado por técnicas
que detectam automaticamente dados inconsistentes por meio de agrupamentos e similari-
dade. Foram realizados experimentos visuais e quantitativos para avaliar as visualizacoes,
além da criagdo de requisitos necessarios para que os especialistas em auditoria fiscal uti-

lizem o sistema desenvolvido.
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Figura 5.9: Processo de busca de notas fiscais de um produto especifico que possuem
valores de descrigao e NCM distintos, conforme descreve a questao Q3; (a) Visualizagao
t-SNE de pontos que representam notas fiscais com NCM igual a “220110007; (b) Visua-
lizagao de pontos coloridos por descrigoes que contenham a palavra “gin”; (c) Sele¢ao de
um conjunto de pontos similares conforme a estratégia de posicionamento de pontos; (d)
Descrigdo, NCM e CST de algumas das notas selecionadas; (e) Nova selegdo de conjunto
de pontos similares conforme a estratégia de posicionamento de pontos; (f) Descrigio,
NCM e CST de algumas das notas selecionadas. (Fonte: Autoria propria).
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Figura 5.10: Processo de busca de notas fiscais de um mesmo agrupamento que possuem
valores de descri¢ao, CST ou NCM distintos, conforme descreve a questao Q4; (a) Visu-
alizacao t-SNE de pontos representando notas fiscais que continham as palavras “agua
mineral”, “gin” ou “suco” na descrigao; (b) Visualizagdo de pontos coloridos por agrupa-
mentos gerados pelo K-Means; (c¢) Sele¢ao de pontos na visualizacao; (d) Visualizagao de
pontos coloridos por CST. (Fonte: Autoria prépria).
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Figura 5.11: Processo de busca de notas fiscais de um mesmo produto que fazem parte
de agrupamentos distintos; (a) Visualizagdo t-SNE de pontos representando notas fiscais
que continham as palavras “agua mineral”, “gin” ou “suco” na descri¢ao; (b) Visualizagao
de pontos coloridos por agrupamentos gerados pelo K-Means, com K = 4; (c) Sele¢ao de
pontos na visualizac¢ao; (d) Visualizagdo de pontos coloridos por CST. (Fonte: Autoria
prépria).
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Capitulo 6
Conclusao

Esta pesquisa apresentou uma abordagem inovadora para a fiscalizacdo e deteccao de
casos de inconsisténcias fiscais, enfrentando o desafio de lidar com a grande quantidade
de notas fiscais geradas diariamente. O objetivo foi auxiliar os especialistas na andlise
das NFC-es e, para esse proposito, duas abordagens foram propostas: uma baseada em
rotulacao por similaridade de descrigoes e outra baseada em visualizacao interativa de
notas fiscais.

Por meio de técnicas de Processamento de Linguagem Natural combinadas com me-
didas de similaridade, foi definido um rétulo de inconsisténcia para as notas fiscais, au-
xiliando o especialista na fase de descobrimento de casos para andlise. Foram explora-
das também diversas representagoes de texto para reproduzir os rotulos criados, como
Word2vec, Doc2vec, Transformer Distiluse Multilingual e BERT, em conjunto com medi-
das de similaridade cosseno e a Edit Distance.

O desenvolvimento de um método para identificacao de descrigdes de produtos incon-
sistentes, por meio da comparacao com as descri¢oes oficiais, e a criagao de agrupamentos
pode auxiliar os auditores fiscais no quesito de eficiéncia. As visualizagoes geradas consi-
derando os produtos gin, vodka e cigarro obtiveram um Coeficiente de Silhueta acima de
0,83 no espago de alta dimensionalidade e uma preservagao de vizinhanga (Neighborhood
Preservation) acima de 0,80 para t-SNE com distancia customizada, demonstrando a qua-
lidade do posicionamento de pontos e da preservacao das distancias mesmo apods a reducao
de dimensionalidade.

Para aplicacdo em producao da metodologia, foi criada uma ferramenta web interativa
de visualizacdo, permitindo que os analistas fiscais analisem visualmente a similaridade
entre as notas fiscais, identifiquem agrupamentos e acessem estatisticas relevantes para a
tomada de decisao. A interatividade da ferramenta em conjunto com o modelo preditivo
fornece um maior controle ao especialista no processo de detec¢ao de inconsisténcias em

notas fiscais.
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6.1 Trabalhos Futuros

A partir dos resultados alcancados nesta pesquisa, é importante destacar que ha opor-
tunidades para aprimorar ainda mais a performance da ferramenta de analise de fraudes
fiscais, que atualmente fornece resultados em um tempo razoavel para 1.000 notas por
vez. Nesse contexto, podem ser utilizados bancos integrados a aplicagdao para diminuir o
tempo de obtencao de dados.

Além disso, é essencial explorar novos conjuntos de dados relacionados a fraude fis-
cal, como, por exemplo, os conjuntos de dados abertos Nota Fiscal Eletrénica (NF-e),
disponibilizado recentemente pelo Portal de Transparéncia do Governo, e o ELEVEN
[41], que possui dados de produtos rotulados. Estes novos conjuntos de dados possuem
mais atributos e, consequentemente, mais possibilidades de atuacao nessa area de pes-
quisa. A utilizacdo desses novos atributos pode potencialmente aprimorar a capacidade
da ferramenta de detectar padroes de fraude mais complexos e sutis.

Por fim, os proximos passos também devem envolver a distingao entre inconsisténcias
explicitas, nas quais existe a intencao de pagar menos imposto, e implicitas, nas quais é
inserido um erro nao intencional, além de uma avaliacao qualitativa da execucao das ta-
refas por meio de especialistas, assim como foi feito na ferramenta LegalVis, proposta por
Lucas Resck [6]. Dessa forma, a ferramenta pode ser melhorada para que os especialistas
a utilizem como uma forma de otimizacdo de esforcos na busca por inconsisténcias em

notas fiscais eletronicas.

6.2 Publicacoes obtidas

Em 2022 foi publicado o artigo Visual Analysis of Electronic Invoices to Identify Suspi-
cious Cases of Tar Frauds na conferéncia internacional ICITS, International Conference
on Information Technology € Systems. Ele contém os avangos iniciais da pesquisa apre-
sentada por meio dessa monografia e utiliza um subconjunto de dados pré-processados da
NFC-e. Esse artigo apresenta estratégias de posicionamento de pontos para representar
as notas fiscais visualmente, permitindo a identificacao de notas semelhantes em termos
de descricao do produto, mas com diferentes categorias tributarias. Resultados experi-
mentais e um estudo de caso demonstraram a eficicia do método proposto na deteccao de
notas suspeitas de fraude, enfatizando a importancia da andlise visual e interativa para

investigagoes mais aprofundadas pelos especialistas.
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