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Resumo. Esse artigo tem como objetivo desenvolver um processo para classi-
ficar as descricoes dos produtos presentes nas Notas Ficais eletrénicas (NF-e).
Essa classificagdo é feita sobre os Capitulos (primeiros dois digitos) da Nomen-
clatura Comum do Mercosul (NCM). A classificacdo foi realizada utilizando o
algoritimo de Mdquina de vetores de suporte (SVM), com uma base de dados de
340.000 produtos distintos, que foram tratados usando as técnicas de Processa-
mento natural de linguagem. Obteve-se um acurdcia de 87% para um total de

50 classes.
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Abstract. This article aims to develop a process to classify the descriptions of
products in electronic invoices (abbreviated NF-e in portuguese). This classifi-
cation is done on the Chapters (first two digits) of the Mercosul Common No-
menclature (NCM). The classification was performed using the Support Vector
Machine algorithm, with a database of 340,000 distinct products, which were
treated using Natural Language Processing techniques. An accuracy of 84%
was obtained for a total of 50 classes.
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1. INTRODUCAO

Com a globaliza¢do, aumentou-se em larga escala a importagdo e exportacao de mer-
cadorias, diante disso, em 1983 a Organizacdo Mundial das Alfandegas (WCO) criou
uma nomenclatura comum dos produtos em todo o mundo, conhecido como Sistema
Harmonizado de Descricao e Codificacdo de Mercadorias, Chamado de Cédigo HS. Ba-
seado no cdédigo HS foi criada a Nomenclatura Comum do Mercosul, conhecida pelo
acronimo NCM, que utiliza como base os 6 digitos do Cédigo HS, é uma convengao
de categorizacao de mercadorias adotada desde 1995 pelos paises que compdem o bloco
econdmico do Mercosul.

Normalmente, a verificacdo das descri¢des dos produtos assegura que as merca-
dorias estejam em conformidade com os regulamentos governamentais para evitar a en-
trada indevida ou ilegal no pais de destinado [Che et al. 2018]]. Contudo, a classificagdao
correta dos codigos de NCM continua sendo uma tarefa desafiadora, conforme listado
em [Luppes et al. 2019].



Sendo assim, a classificacdo incorreta de mercadorias além de impactar nos tri-
butos como PIS e Cofins, que fere os cofres publicos, acarreta em sangdes tributarias
para o contribuinte ou terceiro envolvido na classificacio. E expressivo a evolugdo nos
ultimos anos do aprendizado de maquina juntamente com as técnicas de Processamento
de Linguagem Natural (PNL), e através da grande quantidade dados que sdo gerados com
a NF-e, esse trabalho tem como objetivo a criacdo de um modulo de aprendizado de ma-
quina, utilizando o processamento natural de linguagem predizer o Codigo NCM através
da descri¢do dos produtos.

Este trabalho estd estruturado como segue: A Secdo [2] descreve conceitos fun-
damentais para o entendimento desse trabalho. A Secdo [3] demonstra alguns trabalhos
relacionados. A Secdo {4 apresenta a metodologia usada nessa pesquisa, depois os resul-
tados sdo apresentados na Secdo [5]e finalmente as conclusdes na Secao [6]

2. CONCEPTOS E BACKGROUND TEORICO

2.1. Processamento de Linguagem Natural

O Processamento de linguagem natural (PLN), tem como pec¢a fundamental o proces-
samento de texto, que é basicamente a conversdo de texto puro em uma sequéncia de
numeros. Esse processo inicia com a fokenizag¢do, que € o processo de separacido das
palavras em um texto. Seguindo para a remocao de palavras de paradas ou Stop-words,
que se refere as palavras de conexdo que tem pouca contribui¢cdo para classificagdo ou
andlise. Por fim € feito o processo de stemming, que € em resumo remover os sufixos das
palavras, € ficando com o radical da palavra que representa o significado. Finalmente é
usada uma métrica estatistica, que tem como propdsito demonstrar o grau de importancia
de uma palavra no texto, levando em consideragdo toda as palavras do texto sob andlise.

3. TRABALHOS RELACIONADOS

O Trabalho de [de Abreu Batista et al. 2018]] consiste no desenvolvimento de um classi-
ficador para a categorizacdo automatica de descri¢des de produtos em seus codigos de
NCM, o objetivo € extrair dados da Nota Fiscal Eletronica ao Consumidor (NFC-e), para
realizar um aprendizado supervisionado utilizando o algoritimo de Naive Bayes, os re-
sultados mostraram uma acurdcia média de 86.5% de 2 classes s6. [Luppes et al. 2019]
Prop6s uma arquitetura de Rede Neural Convolucional (CNN) para rotular as descrigdes
com base em descri¢des de texto curtas, utilizaram as tecnicas de embeddings word com
diversas bases de dados onlines, como o DBpédia, obtiveram resultados de 92% para os
2 digitos inicias, também capitulo do HS-2.

4. METODOLOGIA

Foi usada a Linguagem de Programacgdao Python para os experimentos e processo de
classificacdo. O dataset usado para esse estudo é composto por 340.000 descri¢des dis-
tintas separadas em 98 classes (Levando em consideracdo apenas o capitulo do NCM-2).
Nota-se que os dados estdo claramente desbalanceados, seguindo o pesamento de [[Prat1 2006]]
foi usado a ideia de remocao de exemplos das classes majoritarias, chamado de Under-
sampling, que € uma abordagem bem direta para solucionar o desbalanceamento, também
foi usado a técnica de inclusao de exemplos nas classes minoritarias, chamado de Over-
sampling, bem similar ao anterior, s6 que esse replica os exemplos para solu¢do do pro-
blema, foi feita uma traducdo para o ingl€s e a retradugdo para o portugués dos textos,



afim de tentar modifica-los, e assim ficou o dataset apds a analise e balanceamento fi-
gura[2]com 402.634 amostras.
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ApO6s o balanceamento dos dados, foi utilizado a biblioteca NLTK para a retirada
de Pontuacdes, Caracteres Especias, Stop Words e o método de Stemming, que extrai a
raiz da palavra. Com a normaliza¢do dos dados foi aplicado a técnica TF-IDF (Term
Frequency—Inverse Document Frequency). Que é uma medida estatistica que mostra a
importancia de cada uma das palavras em um texto.

Por fim, para a criacdo do modelo foi utilizado Mdquina de Vetores de Suporte
usando a classe LinearSVM do sckitlearn, tendo como entrada do modelo as descri¢des
do produtos tratadas e no formato TF-IDF, e o Capitulo do NCM como rétulo. O modelo
foi divido em 80% para Treino e 20% para Teste.

5. RESULTADOS

Ap0s a criancao do modelo foi disposto um conjunto de dados de teste para validacao,
com 46.120 descri¢Oes para um total de 98 rotulos, foi escolhido a métrica de acuricia
que informa em geral o quao o modelo estd acertando, onde obteve-se uma media total
de acuricia de 87%, para fins de comparacdo foi criado um novo modelo utilizando o al-
goritimo de Multinomal Naive Bayes (MNB) e foi usado os mesmo processos de validagao
para ambos, como pode se observar na Tabela[l} podemos notar que os resultados obtidos
com o Linear SVM foram superiores devido a abordagem utilizada para a interacdo com
as Features, pois o MNB trata as mesmas como independentes.

A Tabela [2] foi criada com 10 rétulos aleatérios, para expor os resultados com
mais precisao foram utilizados algumas métricas de avaliagdo, como o Precision que € a
razdo entre os verdadeiros positivos e todos os positivos, Recall é a medida do modelo
identificando corretamente os verdadeiros positivos, € o F/-Score é a combinacdo dos
valores. Observa-se que algumas classes pode ter suas valores de métricas aumentadas
se houver um tratamento especifico para cada classe. Como € o caso do Capitulo 39 que
tem como descricio "PLASTICO E SUAS OBRAS”, que pode ter diversa palavras com



grande expressdo que ndo representa necessariamente o capitulo e acaba atrapalhando a
classificagdo.

Tabela 1. Resultados para diferentes algoritimos de classificacao

Modelo Acuracia
Linear SVM 87%
Multinominal Naive Bayes 79%

Tabela 2. Métricas para alguns rétulos
| label | 16 21 27 33 39 62 65 72 82 9% |

precision | 091 0.88 089 078 073 081 090 0.84 084 0.88
recall 093 088 08 059 072 081 097 076 090 093
f1-score 092 088 08 068 073 081 093 080 087 0091
sample 338 998 398 1018 1012 1032 203 241 1024 983

6. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

A predi¢cdo dos digitos do NCM ¢€ realmente uma tarefa muito complexa, requer dados
muito bem normalizados. Através de técnicas de processamento de linguagem natu-
ral conseguimos construir um modelo com uma acuricia de 87%, tendo como base as
descrigdes textuais tiradas das NF-e.

Para um Pr6ximo passo, um tratamento especifico das descri¢do para cada classe,
com o objetivo de retirar as palavras invesadas, e também temos como objetivo para tra-
balhos futuros a criagao de mais modelos de aprendizado, tendo como entrada a saida do
modelo anterior junto com a descri¢dao do produto, assim criando 4 modelos para predizer
por completo os 8 digitos do Cddigo.
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