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Abstract. Applications such as investigating prices charged in public purchases
and possible irregularities require the identification of invoice items that refer to
the same product. This is a challenging problem due to the lack of standardiza-
tion of the textual descriptions of the products in the items. This article proposes
and compares 4 methods for grouping electronic invoice items using topic mo-
deling techniques and data like the measurement unit and the NCM (Comum
nomenclature of Mercosul) code. The results indicate that the proposal allows
grouping products with relatively simple descriptions and have potential to as-
sist the grouping of items with more varied descriptions.

Resumo. Aplicacoes como a investigacdo de precos praticados em compras
publicas e possiveis irregularidades requerem a identificacdo de itens simila-
res de notas fiscais eletronicas (NFe). Este é um problema desafiador devido a
falta de padronizagdo das descricoes textuais dos produtos nos itens. Este ar-
tigo apresenta e compara 4 métodos para agrupamento de itens de NFe usando
técnicas de modelagem de tépicos e campos como unidade de medida e codigo
NCM(Nomenclatura Comum do Mercosul). Os resultados indicam que a pro-
posta permite agrupar alguns produtos com descrigcoes relativamente simples e
podem auxiliar no agrupamento de itens com maior variabilidade de descrigoes.

1. Introducao

Uma das formas pelas quais entes piblicos podem realizar a compra de bens e servigos é
a licitacdo, processo que tem por finalidade assegurar a sele¢dao da proposta apta a gerar o
resultado de contratacdo mais vantajoso para a administracao publica, evitar contratagdes
com sobrepreco ou superfaturamento na execucao dos contratos e incentivar a inovagao
e o desenvolvimento nacional sustentdvel [Brasil 2021]. A legislacao define sobrepreco
como: “preco or¢ado para licitagdo ou contratado em valor expressivamente superior aos
precos referenciais de mercado”. Logo, para que a existéncia de sobrepreco seja verifi-
cada, € necessdria a comparagao de precos de produtos ou servicos similares. Para ve-
rificar se um produto foi adquirido com sobrepreco, pode-se comparar o valor praticado
na compra em andlise com os valores praticados em outras compras publicas do mesmo
produto. Para isso faz-se necessdria a identificacdo de itens similares, desafio que ndo
€ trivial pois existem diversas formas de se referir a0 um mesmo produto ou similar, na
descricao textual do item adquirido.
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Considerando esta problematica, [Silva et al. 2023] propuseram uma metodolo-
gia para tratamento e agrupamento das descricdes de itens de licitacdes por meio de
termos em comum nas suas descricdes. Seus resultados experimentais mostram que o
método é capaz de agrupar produtos similares. No entanto, essa metodologia forma
multiplos grupos para um mesmo produto, dado que gera um novo grupo sempre que
um termo novo € verificado. A metodologia também € suscetivel a falhas devido as
diferentes formas de descrever um item e a ruido nas descricdes. [Kieckbusch 2022]
usa aprendizado de maquina para classificar descri¢cdes de produtos de notas fiscais em
relacdo ao NCM (Nomenclatura Comum do Mercosul), comparando o uso de modelos
supervisionados (Support Vector Machine - SVM) e nao supervisionados (Convolutio-
nal Neural Network - CNN). O classificador SVM alcanca melhor desempenho, com
precisdo de 88%. Outros trabalhos utilizam técnicas de aprendizado de mdquina como
arvores aleatdrias para extra¢ao de informacgao de notas fiscais em segmentos especificos
[Krieger et al. 2023], aprendizado profundo para extrair informacao de imagens de notas
fiscais [Yao et al. 2022] e e modelos de linguagem generativos de larga escala para extrair
entidades e relagdes [Brinkmann et al. 2024]. Todavia, nenhum dessas propostas agrupa
descri¢des de amplas variedades de produtos em conjuntos massivos de notas fiscais.

Este trabalho apresenta uma proposta para o uso de técnicas de modelagem de
topicos para identificar produtos similares, combinado com dados disponiveis nas no-
tas fisicais: Nomenclatura Comum do Mercosul (NCM) e unidades de medidas para a
formacdo dos grupos.

2. Material e Métodos

2.1. Dados analisados

Para execucao deste trabalho utilizou-se um conjunto de dados de notas fiscais de compras
realizadas nos municipios do estado de Santa Catarina, no periodo de abril de 2008 a maio
de 2023. Foram considerados 11474 itens presentes nas notas fiscais, divididos em treze
produtos distintos das categorias de produtos alimenticios € combustiveis. Os produtos
que constituem o conjunto de dados sao apresentados na Tabela 1.

2.2. Padronizacao textual(PAD)

Considerando o problema de agrupamento de itens pela descricdo, [Silva et al. 2023]
propds uma metodologia de pré-processamento das mesmas que consiste em padroniza-
las e remover certos termos. Neste trabalho adotaram-se as seguintes etapas para o pré-
processamento das descri¢Oes feitas em [Silva et al. 2023]:

Upcasting: Todos os caracteres foram convertidos para maidsculo. Essa etapa serve para
diminuir a variabilidade dos dados, de forma que as mesmas palavras ndo difiram
devido a estarem em maidsculo ou mindsculo.

Remocao de acentuacao e pontuacao: Foram retiradas a pontuagdo e acentos do texto,
com objetivo de reduzir a variabilidade das descricoes.

Remocao de caracteres especiais: Todos os caracteres nao alfanuméricos foram remo-
vidos. Tais caracteres, na grande maioria dos produtos, ndo sdo uteis para
identifica-los, portanto sua remog¢do ndo gera prejuizo para a andlise e pode re-
duzir a variabilidade.
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Retirada de termos numéricos: Nimeros presentes na descricio ndo identificados
como quantidades seguidas por unidades de medida foram removidos.

Separacao de quantidade e unidades de medida: Utilizando um diciondrio de unida-
des de medidas, que estd em constante atualizacdo, as unidades presentes nas
descri¢cdes e os numeros imediatamente anteriores a elas foram retirados das
descricoes. Difentemente de [Silva et al. 2023], neste trabalho essa caracteristica
foi separada, para utilizac@o posterior na fase de agrupamento.

Outra situac@o observada foi a descri¢ao do nimero de unidades do item (ex: 12
UN), que aparece em casos em que o produto ndo estd sendo vendido de forma individual.
As mengdes a unidades foram identificadas usando de um diciondrio com diferentes for-
mas de se referir a unidade. Essa informacao € guardada e ultilizada para calcular o valor
unitario dos produtos, possibilitando assim a comparacdo dos pregos.

2.3. Agrupamento das descricoes

Este trabalho considerou uma metodologia com quatro métodos para o agrupamento de
descricodes utilizando a técnica de modelagem de topicos proposta por [Angelov 2020],
combinada com o tratamento de dados e a formagdo de subgrupos baseada nas carac-
teristicas identificadas nas notas fiscais.

Utilizou-se a implementacdo de modelagem de tdpicos disponivel no pacote
top2vec [Angelov 2020]. Esta técnica foi escolhida por ser ndao supervisionada, nao re-
querer como entrada o nimero de grupos e funciona com textos curtos, se adequando a
nossa problemdtica. Este algoritmo parte do pressuposto de que muitos documentos com
semanticas similares sdo indicativos da presenca de um topico. Ele toma uma lista de
strings como entrada, nesse caso a lista de descricdes dos itens de nota fiscal e define um
ndmero de tépicos que identifica no conjunto de dados, atribuindo a cada item um tépico.
Os procedimentos de cada método avaliado s@o descritos a seguir.

Método 1: Utilizou-se este método como base para compara¢do com os demais
métodos propostos. Nele ndo se usou nenhum tratamento inicial, apenas aplicou-se a
técnica de modelagem de tépicos(TOP) diretamente nas descri¢des dos produtos.

Método 2: Neste método realizou-se a padronizagdo das descri¢cdes considerando
as etapas de upcasting, acentuagdo e pontuacgdo, e caracteres especiais. Manteve-se os ca-
racteres numéricos e unidades de medida. Apds a padronizacdo aplicou-se a modelagem
por topicos(TOP).

Método 3: Realizou-se a etapa de padronizacio textual das descri¢des (PAD) con-
siderando todas suas etapas, na sequéncia aplicou-se a técnica de modelagem de topicos
(TOP) e no ultimo passo utilizou-se as quantidade e unidades de medida (UM) extraidos
das descricdes para formar subgrupos.

Método 4: Considera o cddigo NCM anteriormente a utilizagdo da modelagem
por topicos para formagdo de grupos. Foi decidido utilizar somente os quatro primeiros
digitos do c6digo NCM, os quais sao denomidados NCM posi¢do (NCMp). Isso porque
ao utilizar uma se¢ao menor, diminuem-se os erros por conta de preenchimentos erroneos.

A Figura 1 apresenta o fluxo de execucdo do método 4. Neste método o conjunto
de dados constituido pelas descri¢des dos produtos de notas fiscais passa pelo processo de
padronizacdo e na sequéncia € dividido pelo codigo NCMp. Apos este procedimento para
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cada subconjunto de dados € aplicado técnica de modelagem de tépicos resultando em
grupos de produtos que sao novamente divididos considerando as unidades de medida.

DESCRIGOES DO

ITENS

—

PADRONIZAGAO
DAS DESCRIGOES

DESCRIGOES
PADRONIZADAS

SEPARAGAO NCM

MODELAGEM DE

GRUPOS NCM TOPICOS

= SUB-DIVISAO POR GRUPOS
o o

Figura 1. Fluxograma realizado para o Método 4

2.4. Métricas de avaliacao

Os resultados foram analisados considerando os grupos originais apresentados na Tabela
1 e os grupos finais encontrados pelos métodos da metodologia proposta. Para cada um
dos quatro métodos avaliados obteve-se a sua matriz de confusdo (Figura 2), por meio
da qual foi possivel avaliar em mais detalhes quais os erros que ocorreram na separagao
dos grupos. Como métricas para os testes e validacao da metodologia foram calculadas
a precisdo, revocacao e F1 Score, métricas usadas em [Novaes et al. 2023]. Além delas
também calculou-se a acuracia [Paalman et al. 2019].

3. Resultados e discussoes

A Tabela 1 apresenta uma visao geral do conjunto de dados, trazendo os produtos, o
nimero de notas com o mesmo produto, nimero de descri¢des Unicas presente no con-
junto e numero de descri¢des tnicas apOs 0 primeiro tratamento.

Tabela 1. Visao geral do conjunto de dados

Produto Total de itens Descricdes tnicas Descri¢oes tnicas apos padronizacio

(1) Agua mineral 20L 1126 1126 746
2) Agua mineral 500ml 1104 1104 857
(3) Creme de leite 200g 538 538 309
(4) Detergente 500ml 1236 1236 910
(5) Diesel comum 931 59 47

(6) Gas natural 1030 18 12

(7) Gasolina aditivada 747 85 69

(8) Gasolina comum 919 435 91

(9) Leite condensado 395g 273 273 168
(10) Leite em p6 400g 868 868 661
(11) Leite UHT 1L 1136 1136 759
(12) Oleo de soja 900ml 712 712 432
(13) Sabdo em p6 1kg 854 854 545
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3.1. Resultados dos testes

As matrizes de confusdo obtidas considerando os grupos originais apresentados na Tabela
1 e os grupos finais encontrados em cada um dos métodos avaliados sdao apresentadas na
Figura 2. Na matriz de confusdo observa-se os 13 grupos iniciais considerados corretos
e a classe “*’. Para possibilitar a representacao, todos os itens alocados a grupos que nao
sejam um dos 13 considerados corretos sdo classificados na classe “*’.

A partir dos dados obtidos nos experimentos e apresentados nas matrizes de con-
fusdo foram calculadas as métricas de avaliagcdo acurécia, precisdo, revocacao e F1 Score
de cada método. Os valores sdo apresentados na Tabela 2.
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Figura 2. Matrizes de confusao: (a) Método1 (b) Método2 (c) Método3 (d) Método4

Ao analisar a matriz de confusdo obtida para o Método 1, Figura 2 (a), percebe-se
que os itens de “(10) leite em p6 400g” e “(9) leite condensado 395g” foram mantidos
em um mesmo grupo, bem como os itens “(4) detergente 500ml” e “(2) agua 500ml”.
Observa-se ainda que uma grande quantidade de itens dos produtos “(8) gasolina comum”
e “(6) gas natural” foram separados em grupos que na matriz aparecem como grupos
extras, representados por ‘*’.

Para o Método 2 (Figura 2 (b)), observa-se que a utilizacdo da etapa de pré-
processamento do texto auxiliou na reducao de itens alocados a grupos extras, compa-
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rativamente ao Método 1 (Figura 2 (a)). Note que a quantidade de itens na classe ‘*’
diminuiu, originando também uma melhora nas métricas de avaliacdo (Tabela 2).

Em relacdo ao grupo formado pelos produtos “(2) dgua mineral 500ml” e “(4)
detergente 500ml” a utilizacdo da Método 2 ndo possibilitou a separacado (Figura 2 (b)).
Com a remocao da unidade de medida das descri¢cOes anteriormente ao agrupamento por
topicos estes itens foram mais satisfatoriamente separados. No terceiro método temos
resultados superiores aos anteriores. Na Figura 2 (c) € visivel que os dois produtos foram
separados e formaram grupos proprios.

No Método 4, com a adi¢ao do filtro inicial pelo cédigo NCM posicao (NCMp),
houve uma queda no desempenho. Isso ocorre pois hd um preenchimento errado do
codigo NCM nas notas fiscais, resultando no aumento do nimero de itens na classe ‘*’
comparado com o Método 3. Cabe ressaltar no entanto que o conjunto de dados utili-
zado neste trabalho considerou apenas 13 produtos distintos, nimero bastante inferior ao
nimero de produtos distintos praticados nas compras publicas, fato que pode ter tornado
a separacao por NCM pouco efetiva.

Tabela 2. Acuracia, precisao, revocacao e F1 Score dos 4 métodos propostos

Proposta Acuracia Precisao Revocacao F1 Score
Método I 0.7295 0.7926 0.7295 0.7332
Método 2 0.7980 0.8034 0.7980 0.7803
Método3  0.8790 0.9872 0.8790 0.9165
Método 4  0.8033 0.9883 0.8033 0.8740

4. Conclusao

Este trabalho prop6s uma metodologia para o agrupamento de notas fiscais utilizando a
técnica de modelagem de topicos nas descri¢des dos produtos. Foram realizados experi-
mentos nos quais aplicou-se o algoritmo de modelagem de tépicos em dados de descri¢des
de produtos de notas fiscais usando 4 métodos distintos. O 1° método consiste em apli-
car técnica de modelagem de topicos na descricao original. No 2° método é feito pré-
processamento das descri¢des antes da etapa de modelagem de tépicos. No 3° método é
adicionado uma etapa de formacao de sub-grupos por termos de unidade de medida ex-
traidos das descri¢des. Por fim, no 4° método o conjunto de dados € dividido pelo codigo
NCM antes de aplicar as trés etapas definidas anteriormente.

Os resultados mostram uma melhora significativa no desempenho da modelagem
de topicos com a adicdo das etapas de pré-processamento de texto e formacdo de sub-
grupos por unidades de medida extraidas da descricdo. A etapa de separacdo inicial por
NCM pode ser util para conjuntos de dados maiores, pois torna o problema menos com-
plexo para o algoritmo de modelagem de tépicos.

Este € um trabalho em andamento e para etapas futuras pretende-se desenvolver
um novo conjunto de dados mais abrangente para testes e explorar o uso de Modelos de
Linguagem de Grande Escala (LLM’s) para extragdo de caracteristicas das descricoes.
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