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RESUMO

Este trabalho apresenta o desenvolvimento do Nota Conforme, um sistema integrado baseado
em Inteligéncia Artificial (IA) que utiliza técnicas de Processamento de Linguagem Natural
(PLN) e Aprendizado de Maquina (ML) para classificagdo automatica de servigos descritos na
discriminacdo da Nota Fiscal de Servigos Eletronica (NFS-e). A proposta surge da necessidade
de otimizar auditorias fiscais e combater a evasdo tributaria decorrente da declaracao de
servicos em desacordo com as aliquotas aplicaveis. A metodologia envolveu a coleta e rotulagao
de NFS-e, pré-processamento textual, representacdo vetorial com TF-IDF e a avaliagdo
comparativa de sete algoritmos de classificacdo, resultando na escolha do Random Forest como
modelo final. Para viabilizar sua aplicagao pratica, o modelo foi encapsulado em uma API,
possibilitando a integracdo com sistemas fiscais existentes. Os resultados demonstraram alta
acuracia na classifica¢do, evidenciando o potencial da solu¢do para apoiar auditores na
identificacdo de inconsisténcias e no aprimoramento dos processos de fiscalizagdo tributaria.
Conclui-se que a aplicacdo de IA na classificacdo de servigos descritos em NFS-e representa
uma abordagem promissora para ampliar a eficiéncia da arrecadacdo e mitigar perdas

tributarias.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, Processamento de Linguagem Natural, Aprendizado de

Maquina, Nota Fiscal de Servicos Eletronica, Auditoria Fiscal.



ABSTRACT

This study presents the development of Nota Conforme, an integrated system based on Artificial
Intelligence (Al) that employs Natural Language Processing (NLP) and Machine Learning
(ML) techniques for the automatic classification of services described in the Electronic Service
Invoice (NFS-e). The proposal arises from the need to optimize tax audits and address tax
evasion resulting from the misreporting of services under incorrect tax rates. The methodology
involved the collection and labeling of NFS-e data, text preprocessing, vector representation
using TF-IDF, and the comparative evaluation of seven classification algorithms, which led to
the selection of Random Forest as the final model. To enable practical application, the model
was encapsulated in an API, allowing integration with existing tax systems. The results
demonstrated high classification accuracy, highlighting the potential of the solution to assist
auditors in identifying inconsistencies and enhancing tax inspection processes. The study
concludes that the application of Al to the classification of services described in NFS-e
represents a promising approach to improving revenue collection efficiency and mitigating tax

losses.

Keywords: Artificial Intelligence, Natural Language Processing, Machine Learning, Electronic

Service Invoice, Tax Audit.

II



ABRASF
API
CNAE
CNN
CSV
CRUD
DT
DW
FN

FP

GB
GBT
HL
HTTP
IA
IBPT
IDF
INPI
ISS
JIWT

LGBM
LLM
LOA
LR
LSTM
LSV
ML
NBM
NCM
NF-¢
NFKD
NFS-¢
NLG
NLTK
NLU

OE
OPME
PB

PE
PLN
QP
RNN
RF

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

Associagdo Brasileira das Secretarias de Finangas das Capitais
Application Programming Interface

Classificacdo Nacional de Atividades Economicas

Redes Neurais Convolucionais (do inglés, Convolutional neural network)
Valores Separados por Virgula (do inglés, Comma-separated Values)
Create, Read, Update e Delete

Decision Tree

Data Warehouse

Falso Negativo

Falso Positivo

Gigabyte

Gradient Boosting

Hamming Loss

Hypertext Transfer Protocol

Inteligéncia Artificial

Instituto Brasileiro de Planejamento e Tributacao

Inverse Document Frequency

Instituto Nacional da Propriedade Industrial

Imposto Sobre Servigos

JSON Web Token

Kilobyte

LightGBM

Large Language Models

Lei Or¢camentaria Anual

Logistic Regression

Long Short-Term Memory

Linear Support Vector

Aprendizado de Maquina (do inglés, Machine Learning)

Naive Bayes Multinomial

Nomenclatura Comum do Mercosul

Nota Fiscal Eletronica

Normalization Form KC, Compatibility Composition

Nota Fiscal de Servigo Eletronica

Geragao de Linguagem Natural (do inglés, Natural Language Generation)
Natural Language Toolkit

Interpretagdo de Linguagem Natural (do inglés, Natural Language
Understanding)

Objetivos Especificos

Orteses, Proteses e Materiais Especiais

Paraiba

Pernambuco

Processamento de Linguagem Natural

Questao de Pesquisa

Redes Neurais Recorrente (do inglés, Recurrent Neural Network)
Random Forest

III



RS Rio Grande do Sul

SBBD Simpdsio Brasileiro de Banco de Dados
SEFAZ Secretaria da Fazenda

SPED Sistema Publico de Escrituracao Digital

SQL Linguagem de Consulta Estruturada (do inglés, Structured Query Language)
SUS Sistema Unico de Satde

SVM Support Vector Machines

TAM Technology Acceptance Model

TMP Tempo Médio de Predi¢ao

TMT Tempo Médio de Treinamento

TF Term Frequency

TF-IDF Term Frequency-Inverse Document Frequency
UEPB Universidade Estadual da Paraiba

UPA Unidade de Pronto Atendimento

VN Verdadeiro Negativo

VP Verdadeiro Positivo

1Y%



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 - Estrutura do Classificador Random Forest. ............cccccovieeiiiiieciiicieeee e 17
Figura 2 - Representacao de fluxo de novas previsdes com Random Forest. ...........c.cceuue..e. 18
Figura 3 - Pipeline de um projeto de PLN.......cccooiiiiiiiiiiiiieeeeeee e 29
Figura 4 - Visao do campo Discriminagdo da NFS-€. .......cccoeiiiiiininiiniiniiiieneeceeeee 30
Figura 5 — Exemplos de discriminagdes rotuladas como genéricas. ..........ceevveeeveeereveenenveennne. 33
Figura 6 - Exemplos de notas com mais de um rotulo. .........cccoeevvveeciiieeciieecieeeee e 33
Figura 7 - Etapas da limpeza e pré-processamento dos dados. ..........cceceeverienienieniieneenicnnene 35
Figura 8 - Resultado da conversao para minuisculo. ..........ccceevuerierieeiinienienieniecee e 35
Figura 9 - Substituicdo de letras acentuadas por sua correspondéncia sem acentuagao........... 36
Figura 10 - Exemplo de remocao de nlimero, especiais € espagos €XCeSSIVOS. ...cuvreueeruveannen. 37
Figura 11 - Detalhamento da fungdo para remover nimeros e caracteres especiais. ............... 37
Figura 12 - Fung@o para remover eSpagos EXCESSIVOS. ..cuueruirreruierieeieriienteeiesieenseeneesieensesneenne 37
Figura 13 - Exemplos ap6s separacdo das palavras unidas. .........cccceeceeeiieniiiiienieenienieeien, 39
Figura 14 - Exemplos ap6s a remocao de letras isoladas. ..........coeceerieniieniiiiieniieceieeee 39
Figura 15 - Exemplos ap0s a 1emogao de SIOPWOFAS. .......ccoecueveiieeciinieseeieneeeeeeeeie e, 40
Figura 16 - Organizacao das avaliagdes de desempenho do modelo. ........ccccoveeviiiiiniinennenn. 44
Figura 17 - Organizacdo dos testes em conjunto com AUditOres. .......coceevververeeruereeneenennenn 45
Figura 18 - Detalhamento da func¢do dump() da biblioteca Joblib. ............ccccoceeveveeneenuennnene. 46
Figura 19 - Documentacao da API para predicao das NFS-e no Swagger. ..........ccceeevveennnnn. 48
Figura 20 - Diagrama de Contexto do Sistema Nota Conforme.............ccoceeeveenieniieenicenennne. 49
Figura 21 - Diagrama de Contéiner do Sistema Nota Conforme. ..........cccccoceeveevienicneenennene 50
Figura 22 - Esquema banco de dados APL.........cccoooiiiiiiiiiiiiiiceceeeeee e 50
Figura 23 - Diagrama de Componente Nota Conforme. ...........cccceevierieiniiniienicnieeniceeeee, 51
Figura 24 — Visdo geral dos servicos, rotas € métodos da API Nota Conforme........................ 52
Figura 25 — Status resposta de sucesso do recurso de predicdo da API Nota Conforme.......... 52
Figura 26 - Status resposta de sucesso do recurso de usuarios da API Nota Conforme........... 53
Figura 27 - Diagrama de sequéncia para requisicao na AP ........c.cccooiiiiiiiiiiiiniiieee 54
Figura 28 - Exemplo de requisigdes e respostas de predicdes por meio da API. ..................... 54
Figura 29 - Andlise Comparativa da Acurdcia dos Modelos Treinados .........ccccceeeeeeenienneee 56
Figura 30 - Métrica de avaliagdao de desempenho do modelo por classe - Parte 1................... 62
Figura 31 - Métrica de avaliagdao de desempenho do modelo por classe - Parte 2................... 63



Figura 32 — Resultado de Hamming Loss por Classe. ........ccceeueevienieinieenieeieenieeieeeie e 63

Figura 33 - Comparacdo da acuracia com trabalhos relacionados que utilizaram Random Forest.

.................................................................................................................................................. 64
Figura 34 - Comparagao da acuracia com trabalhos relacionados que utilizaram outras técnicas
OU ALEOTIEINOS. ..eeutieeiiieiieeie ettt et ettt e et e bt e et e e teeebeesaeeesbeenseeesseesseeesseesseenseesnseanseensnesnseens 65
Figura 35 - Resultado da requisicdo a API Nota Conforme. ..........cccceeeveevieeciienvenniienieeeeee, 66
Figura 36 — Experiéncia com analise de NFS-€ (QPP1) .....ccccviieiiiieiiiieeceeee e 68
Figura 37 - Familiaridade com tecnologias aplicadas a fiscalizagdo (QPP2)..........cceeeunee.e. 69
Figura 38 - Percep¢ao sobre inovagao tecnoldgica no trabalho (QPP3) .......c.cccveeivieiienennen. 69
Figura 39 — Percepg¢des quanto a utilidade do Nota Conforme (QTAMI)....c.coovvevierviennenne. 70
Figura 40 - Percepgodes quanto a facilidade de uso do Nota Conforme (QTAM?2)................... 71
Figura 41 - Percepgdes quanto ao possivel uso futuro do Nota Conforme (QTAM3) ............. 72
Figura 42 - Cena de uso do Nota Conforme para alimentar um DW. ..........cc.oooveviiininenennen. 74
Figura 43 — Cena de uso do Nota Conforme integrado ao sistema de e-mails......................... 74
Figura 44 - Cena de uso do Nota Conforme integrado direto ao emissor de NFS-e................. 75

VI



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 - Exemplo de representacao de uma classificagdo bindria. ...........ccceeeeveeeeveeeenneennne, 11
Tabela 2 - Exemplo de representacao de uma classificagdo multiclasse. .........cccceeeeveeennennnee. 12
Tabela 3 - Exemplo de representagao de uma classificagdo multirrotulo. .........coceevereveniennne. 12
Tabela 4 - Conjunto de dados hipotético para calcular TF-IDF...........cccccooviiiiiiiniiiieieeee 15
Tabela 5 - Resultado do experimento de calculo do TF-IDF..........cccovvvviiiiiiieiiiee e, 15
Tabela 6 - Representacdo de uma matriz de Confusan. ........cccveeeviieeiiieeeiieecie e 19
Tabela 7 - Acuracia dos algoritmos Linear Support Vector e Random Forest..............c........... 22
Tabela 8 - Regras de extragdo de informagdes da NFS-........ccccovviiiiiiiiiiniiiieccceeceeee 23
Tabela 9 - Regras de classificacdo de notas suspeitas de fraudes. .........ccceevveriieniiieiieniennienn. 24
Tabela 10 - Acurécias dos conjuntos de teste € validacao. .........ceevueerieeiiieniiiiieniiceeseeee 25
Tabela 11 - Comparativo dos trabalhos relacionados. ...........c.ccccveeviierieeiiienieeiieie e 26
Tabela 12 - Campos para criagdo da base de treinamento. ............ccvereeerieenveesieeniieeseenneenneens 31
Tabela 13 - Tipos de Servicos do setor de satide, contemplados na pesquisa. ..........ccceeeveeneen. 31
Tabela 14 - Comparativo de importancia dos termos unidades e pré-processados. ................. 38
Tabela 15 — Distribuicao das classes na base de treinamento............c..eeeeveeeeeveeeeieeeeveeeenneeenne 40
Tabela 16 - Especificagcdes do computador utilizado para o treinamento dos modelos. .......... 43
Tabela 17 — Cédigo-fonte e Video Demonstrativo do Nota Conforme. ..........cccceeceeeieeniennnenn. 55
Tabela 18 — Andlise comparativa dos Modelos..........cocueveriiiriiiiiiiiniiiiece 57
Tabela 19 — Desempenho dos modelos na base selecionado por auditores...........cccoveerneennnne. 59
Tabela 20 — Distribuicao da frequéncia e propor¢ao de erros por classe.........cceeeveeerveerenveennne. 60
Tabela 21 — Exemplos de NFS-e da classe 1 com classificagdo incorreta. ...........ccceveeuennnene 60
Tabela 22 — Exemplo de NFS-e com nome fantasia do prestador na discriminagao................ 61
Tabela 23 — Escala das respostas as questoes da avaliacdao do perfil dos participantes. .......... 67

VIl



1.

SUMARIO

INTRODUGAO ... 1
L1. IMOTIVAGAOD ..ttt ettt e e et e e et e e eateeeeataeeeabeeeeaseeenaseeeenseeennseeenseeans 1
1.2.  Problema de PeSqUISA ......cueeeiiieeiiiieeiiieeitieeeeeeeieeeereeeereeesseeesbeeeseseeesseessseesnneeens 2
1.3, JUSHEICATIVA . .ccitiieiie ettt ettt e et e e et e e sabee e s bee e aseeesseeenseeesseeenseeens 4
S © 10} 1515 A TSRS 5

141, ObJetivo GEral ..c..cooiiiiiiiiiiiiiriicieeteee ettt s 5

1.4.2.  ODbjJetivos ESPECITICOS ...cueiuriruiiriiiiirierieete ettt 5
1.5, MeEtOAOLOZIA. ... .iiiieeiiieiie ettt ettt ettt e 6
1.6.  Organizacao da diSSEItACA0 .......c.eerieeiiieriieeieeriieeieeeeeereeseeeeteesteeesbeessaeeseessseenseensnas 7

FUNDAMENTACAO TEORICA ...t eeee e eee e see e ees e eneeees 9
2.1.  Processamento de Linguagem Natural ...........cccoevviiiienieniiiiieeieeeeeee e 9
2.2, Aprendizado de MAQUING..........cccueeiiiieiieriieiieeiieeie ettt eeaeesaeebeessneensaens 10

2.2.1. Representacao de tEXL0S. . .ciuuiieriieeiiieeiiieeiiee et e eiteeereesree e e sreeesereeeneaeeens 13

2.2.2. Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) ........cccceveiieennnnne. 13

2.2.3. Random Forest CLASSTIIEr .........ccuueeeueeeciieeiieeeieeeeiee et esreeesvee e 16
2.3. Meétricas de avaliacdo do MOdElO .........eeecviiieiiiieeiieeceeee e 18

TRABALHOS RELACIONADOS ...ttt 22

MATERIAIS E METODOS .....ovtvimriimriirrieeeaieesssesss s sssesssesssesssssesssessessssessssesssnas 29
4.1, AQquisiCA0 dOS dAdOS .....coouiiiiriiiiiiiieice e 30
4.2.  Rotulagdo da amostra para treinamento............ccueerueerveeriienieeriieneeerieesieereesneeeens 32
4.3. Limpeza de texto e pré-processamento dos dados ..........ceecveevieriiiiieniienienieeieens 34

4.3.1. Conversao do texto em minUSCUla........ccueiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeee e, 35

4.3.2. Remocao de acentuagao..........eeeieeuiiieeeiiee e 35

4.3.3. Remocgao de nimeros € caracteres €SPECIALS ....eeevvrreerureeerueeerrreerreeesreeerereeennns 36

4.3.4. Identificagdo e separacao de palavras unidas ..........cccceeeeueeencieeeniieeencieeeeiee e, 38

VIII



4.3.5. Remogao de letras 1S01adas...........ccuvieeiuiieeiiiieeiieeciee e 39

4.3.6.  RemMOGAO A€ SIOPWOFUS .....ocueveeeeeiieieeiieee ettt 39
4.3.7.  Balanceamento da base de dados ..........ccoceeviiiiniiniiiiine 40
4.4, Engenharia de TECUISOS .....ccueriieriieeiieiieeieertteeteesttesteesteeseseeseessseesaessseeseessseenseens 42
4.5.  Modelagem dos classifiCadores ..........ccueriieiiieriiiiiieniieiece e 42
4.6. Avaliacao doS MOAEIOS ....cccuvviiiiiiiiee e 44
4.7.  Implantagao do MOAEIO ........cceviiieiiieeiieeeeee e e 45
4.7.1. Salvando o modelo treinado e a matriz TF-IDF em disco..........cccceevueeniennneen. 46
4.7.2. Desenvolvimento da Application Programming Interface (AP])..................... 47
4.8,  Consideragies fINAIS ........eccveeeiiieeiiieeiiee et e eiteeeiee e et e eereeesbeeesreeeseseeesaseessseeennns 48

5. NOTA CONFORME: SISTEMA PARA CLASSIFICACAO AUTOMATIZADA DE

SERVICOS EM NFS-E COM MACHINE LEARNING.......ccceoiiniiinienieeeeseeese e 49
5.1, Arquitetura do SISTEMA .......cecvieiuiieiieiieeiieie ettt e b steeereeseeeesbeeseaeeseesaae e 49
5.2. Funcionalidades do SiSTEmMa ..........cccueruieiiirieriiiieeieeeie e 51
5.3.  Disponibilizacao do codigo-fonte e materiais do Nota Conforme..............cceennee. 55
5.4. Consideragies fINAIS ......ccuuiiiiiiiiieeeciieee et eeee e et e e e e etre e e e e eraeeeesabeeeeeenaeeeeeans 55

6.  RESULTADOS E DISCUSSOES .......ceoniiiiriiiniieeireiiesiesieiesiessseseesise e sesiesesenaen. 56
6.1.  Avaliacdo comparativa dos modelos de classificag@o .........cceceevverervicrienceiicnnenne. 56
6.2.  Avaliacdo a partir da base selecionada pelos auditores .........cc.cceceeveeveereeneenieneenne. 58

6.2.1. Avaliacao dos erros de classificacdo do Randon Forest ..........c.cccccvveeeveeennnnn. 59
6.3.  Avaliacdo de desempenho por classe do Random Forest ..............cccocceveuevevcuenncnne. 61
6.4. Desempenho em relacdo aos trabalhos relacionados...........cccceevieniieciienieeniiennene 64
6.5. APl de classificacdo de servicos em NFS-€ .......cccccoooiiiiiiiiiiiiiiieeee e 65
6.6.  Avaliagao de viabilidade e aceitagao do Nota Conforme............ccceeeeeiviiiiecinnieeenn, 66

6.6.1. Perfil dos partiCIPANTES .........cccveieeiieeiiie ettt e e 68

6.6.2. Percepcdes quanto a utilidade do Nota Conforme .........cccceeeevveeeveeeeieeennveenne, 70

6.6.3. Percepcdes quanto a facilidade de uso do Nota Conforme ...........cccccveeenneennnee. 71

IX



6.6.4.  Percepgdes quanto ao possivel uso do Nota Conforme no futuro.................... 72

6.6.5.  Aspectos positivos e sugestoes de melhoria..........coecveeviieiiieniieiienieeiiee, 72

6.7.  Estudo de caso do Nota CONfOIME ........cceveerieriierienieienienieeieeeee e 73
6.8.  Respostas as qUEStOEs A€ PESQUISA.......eercuieruieeriierieeiierieeteesireeieesireesreesereeeeeseae e 76
6.8.1. Resposta @ QPOT ...t 77
6.8.2. Resposta @ QP02 ... e e 77

6.9.  Consideragies fINAIS .......cuuiiiiiiiiieeeeiiie e e et e et e e ettt e e e et e e e e eeatae e e eeraaeeeeans 78

7. CONSIDERACOES FINAIS ..ottt tes et esesesevesesesesesesenesenenans 79
T 1. CONITIDUIGOES .. .eceveeeiiieeiiee ettt e eteeeeteeeeteeesibeeeseteesssaeeesseesssseessseeessseeessseeessesansseeans 80
7.2, LAMIEAGOES ..oeeuvveeeeeiiiieeeeeieee e eet et e e ettt e e e ettt e e e ettt e e e eeaaeeeeeeaseeeeeeasaeeeeeeaseseeeenssaeeeanns 81
7.3, Trabalhos fULUTOS ....cccuviiiiiieciiie ettt et sve e e aee e aveeenneeens 82
7.4,  ConsIAEragOes fINAIS .....cccveeeruieeriiireeitieeeiieeeteeesteeesteeeseaeesssaeesseeessreeessseeesssessnsseenns 83

8. REFERENCIAS .....oevviiiiitreimeriieesiee s ssssesssss st sss st sesss s sssessssessens 84
APENDICES ....oooviomiioeeiseeieessesesse s sesse sttt 89

APENDICE A — Artigo: Avaliagio do desempenho de algoritmos de classificagio na

1dentificacdo de servigos em NFS-€. .......ccooooiiiiiii e 89

APENDICE B — Artigo: Nota Conforme: Sistema Integrado para Classificagio Automatizada

de Servicos em NFS-e com Machine Learning. ..........ccccoecueeviiiiiieniiiiienie e 96
APENDICE C — Plano de teste e validagio do modelo em conjunto com auditores. ........ 102

APENDICE D — Questionario para estudo de aceitagdo e viabilidade do Nota Conforme

aplicados A0S POLENCIAIS USUATIOS. ..eeeruvrreruireeriireerireeeseteeasereeeereeasseeesseesssseessseessseesnsessnnes 105

APENDICE E — Convites e pautas de reunides realizadas ao longo do desenvolvimento do

02U 0 ) [S1 1 TSRS 108
ANEXOS ..ottt ettt h ettt sttt 112

ANEXO A — E-mail de Aceite do Artigo “Nota Conforme: Sistema Integrado para
Classificacdo Automatizada de Servigos em NFS-e com Machine Learning” na Sessdo

Demos e Aplicagdes do SBBD 2025 ......c.uoiioiieeiieeeeeeeeee et 112



1. INTRODUCAO

Este capitulo visa contextualizar o objeto pesquisado, apresentando as motivagoes,
problemas de pesquisa, justificativa, objetivos gerais e especificos, metodologia, além da

organizagao da dissertagao.
1.1. Motivacao

Para estreitar a relagdo entre o fisco e seus contribuintes, o Brasil inspirou-se em
experiéncias de paises como Espanha, Chile e México para instituir o Sistema Publico de
Escrituragcdo Digital (SPED), como parte do processo de modernizacdo da gestdo publica
(GERON et al., 2011, p. 47). Instituido pelo Decreto n.® 6.022, de 22 de janeiro de 2007, o
SPED ¢ um instrumento para integracao de documentos relacionados a escrituragdo contabil e
fiscal de empresdrios e pessoas juridicas a partir de fluxo Unico e computadorizado,
centralizando as atividades de recepgdo, validagdo, armazenamento e autenticagdo dos

documentos fiscais (BRASIL, 2007).

Segundo Silva et al. (2013, p. 447), o SPED ¢ uma iniciativa conjunta dos governos
federal, estadual e municipal, composta por trés projetos principais: Escrituragdo Contdbil
Digital (SPED Contabil), Escrituragdo Fiscal Digital (SPED Fiscal) e Nota Fiscal Eletronica
(NF-e). A NF-e foi o primeiro projeto a ser implementado dentro desse contexto (GERON et
al., 2011, p. 50). Contudo, a NF-e visa documentar as operacdes de compras e vendas de
mercadorias, cujo controle tributario ¢ de responsabilidade dos Estados e o armazenamento ¢é

centralizado na Receita Federal (SEBRAE, 2023).

J& a Nota Fiscal de Servigos Eletronica (NFS-e), documento fiscal que norteia esta
pesquisa, tem a finalidade de registrar as operagdes de prestacdo de servicos (ABRASF, 2008,
p- 4). O projeto da NFS-e foi concebido através da iniciativa da Associagdo Brasileira dos
Secretarios de Financas das Capitais (ABRASF), com intuito de desenvolver um modelo
conceitual para padronizar o desenvolvimento de sistemas de NFS-e, visando atender a
cooperagao celebrada entre a Unido, Estados, Distrito Federal e Municipios para a implantagao
da NFS-e em territorio nacional (ABRASF, 2008, p. 3-4). Apesar da existéncia do modelo
nacional desenvolvido pela ABRASF, os municipios podem exercer sua autonomia para

implementar seus proprios sistemas (DE ANGELI NETO; MARTINEZ, 2016, p. 52).



O municipio do Recife-PE, por exemplo, ¢ signatario do modelo desenvolvido pela
ABRASF (RECIFE, 2017, p. 3). A implantagdo da NFS-e no municipio, instituida pela Lei
Municipal n.° 17.407/2008 (RECIFE, 2008c) e regulamentada pelo Decreto Municipal n.°
23.675 de 30 de maio de 2008 (RECIFE, 2008a), centralizou a emissdo € o armazenamento
eletronico do documento fiscal em sistema proprio da prefeitura. A adogdo dessa nova
metodologia, de acordo com De Angeli Neto e Martinez (2016, p. 61), torna os processos de
arrecadagdo e cobranca de impostos relativos a prestacao de servigos mais ageis, aprimorando

sobremaneira a administracao tributaria.

No entanto, para burlar o regramento fiscal, empresas utilizam inimeros mecanismos
para recolher menos impostos (DIAS; BECKER, 2017, p. 1), comprometendo a arrecadacao
fiscal e, por consequéncia, causando prejuizos ao erario. De acordo com informacdes relatadas
pelos auditores em reunido com a participagdo do autor dessa dissertacdo, um erro cometido
com frequéncia pelos contribuintes, ¢ informar um codigo de servigo prestado com aliquota de
tributacao especifica e descrever no campo de discriminagdo da NFS-e servicos distintos do

selecionado no campo anterior, que possuem aliquotas diferentes.

Isso ocorre, pois o primeiro campo ¢ uma lista predefina de servicos utilizados para
calculo da tributacdo. Ja o segundo, ¢ um campo de texto livre que tem a finalidade de descrever
os servigos prestados e inclusdo de outras informagdes importantes para o prestador e o tomador
do servigo (RECIFE, 2024b, p. 42). Segundo Dias e Becker (2017, p. 2), os dois atributos sdao

essenciais para avaliar se arrecadacdo da nota fiscal foi realizada corretamente.

Nesse contexto, além de gerar dispéndios a Fazenda Publica, a declaragdo falsa ou
omissdo de qualquer informagdo com o intuito de eximir-se, total ou parcialmente, do
pagamento de tributos, taxas ou quaisquer adicionais previstos em lei constitui crime de

sonegacao fiscal no Brasil (BRASIL, 1965).
1.2. Problema de pesquisa

A sonegagdo fiscal, além de violar principios constitucionais, prejudica o
desenvolvimento do pais, eleva a carga tributaria e compromete investimentos publicos em
areas essenciais como saude, educacgdo, seguranca e infraestrutura (MACEDO; DINIZ FILHO,
2019, p. 110). Em vista disso, Pinheiro e Cunha (2003, p. 34), informam que, através do
monitoramento e analise dos dados de contribuintes, a auditoria fiscal tem como finalidade

observar o cumprimento das obrigacdes tributarias. Dessa forma, a auditoria configura-se como



um instrumento essencial no enfrentamento de fraudes tributarias ¢ na redugdo dos danos

causados ao erario.

Segundo Lins Neto (2021, p. 16-17), por possuir detalhes importantes a respeito dos
servigos prestados, a analise do campo de discriminagdo da NFS-e ¢ essencial em auditorias
fiscais por permitir verificar se o servi¢o descrito corresponde ao tipo de tributagdo aplicada.
Quando realizada manualmente, essa analise requer o cruzamento entre a descri¢ao textual do
servico e a aliquota declarada, possibilitando a identificacdo de inconsisténcias em relacao ao

regramento fiscal.

No entanto, desde sua implantagdo até julho de 2024, o municipio do Recife-PE
registrou aproximadamente 377 milhdes de NFS-e emitidas (RECIFE, 2024a). Conforme os
dados utilizados nesta pesquisa, somente no primeiro semestre de 2024 foi registrada uma
média diaria de 82 mil emissdes. Assim, o crescente volume de notas emitidas revela a
inviabilidade de uma auditoria humana que controle a arrecadagao e cobranca dos tributos por

meio de métodos tradicionais (DE ANGELI NETO; MARTINEZ, 2016, p. 61).

Por se tratar de um atributo preenchido em linguagem natural livre, ndo seria possivel
identificar os servicos descritos na discriminagao da NFS-e de forma automatizada apenas com
a utilizagdo de técnicas e ferramentas tecnologicas tradicionais, como a execuc¢ao de instrucdes
em Structured Query Language (SQL), dificultando o cruzamento de dados e a identificagdo

de inconsisténcias em notas fiscais (LINS NETO, 2021, p. 17).

Nesse contexto, o problema central deste estudo reside na limitacao de escala enfrentada
pelos Auditores do Tesouro Municipal da Prefeitura do Recife-PE, uma vez que, embora
tenham capacidade de identificar manualmente os servigos descritos nas NFS-e com elevado
grau de precisdo, o grande volume de documentos inviabiliza a ampla cobertura dessa

verificacdo, dificultando a andlise da conformidade das aliquotas aplicadas.

Diante desse desafio, de acordo com Soares e Cunha (2020, p. 224), a inser¢ao de
Aprendizado de Maquina (ML) nas organizagdes governamentais tem apresentado resultados
praticos significativos, ao fornecer ferramentas capazes de analisar, aprender e fazer previsoes
por meio de dados historicos das bases de dados do governo. Portanto, a partir dos problemas

apresentados, este estudo propde responder as seguintes questdes de pesquisa (QP).



e Questdao 01 (QPO01): Qual algoritmo de ML oferece o melhor equilibrio entre
precisdo e consumo de recurso computacional na tarefa de identificar servigos
em NFS-e?

e Questao 02 (QP02): A automatizacao da identificacdo de servicos em NFS-e,
por meio de técnicas de ML, contribui para ampliar a escalabilidade e a cobertura
das atividades de fiscalizacdo, integrando-se com facilidade as rotinas e

processos de fiscalizagdo realizados pelos auditores?

A primeira questdo visa avaliar, com base em métricas de especificas, a eficacia de
diferentes modelos de aprendizado de maquina na classificacdo dos servicos descritos nas NFS-
e, de modo a subsidiar a escolha do modelo mais adequado para realizar previsoes confidveis.
A segunda investigagdo busca avaliar se a automatizagao da identificagao de servigos em NFS-
e, por meio de técnicas de ML, tem potencial para aumentar a produtividade das fiscalizagdes,
ampliando a escalabilidade e a cobertura das notas analisadas pelos auditores. Além disso,
procura-se assegurar que a solucdo possa ser facilmente incorporada as rotinas e processos ja

adotados por auditores fiscais em prefeituras e 6érgaos de controle.

Com as respostas obtidas neste estudo, espera-se desenvolver um sistema que auxilie os
auditores a tornarem as fiscalizagdes mais eficientes, contribuindo para a mitigagdo dos
prejuizos aos cofres publicos e para a inibi¢do das praticas de sonegacao, as quais representam
um verdadeiro desastre social, €tico, publico e econdmico para a sociedade (MACEDO; DINIZ

FILHO, 2019, p. 109).
1.3. Justificativa

A evasdo fiscal ¢ um fendmeno global que impacta negativamente toda a sociedade
(SOARES; CUNHA, 2020, p. 223). No Brasil, estudo do Instituto Brasileiro de Planejamento
e Tributagao (IBPT, 2023) estimou em R$ 374 bilhdes o valor sonegado anualmente, com
indicios de irregularidade em 47% das pequenas empresas, 31% das médias e 16% das grandes.
Para efeito de comparagdo, esse valor ¢ suficiente para cobrir todo or¢amento do Ministério da
Saude em 2024, fixado em R$ 232,05 bilhdes pela Lei Orgamentaria Anual (LOA) (BRASIL,
2024). Além disso, permitiria a construcao de trés Unidades de Pronto Atendimento (UPA) de
Porte III em cada um dos 5.570 municipios do pais, considerando o custo médio de RS 7,8

milhdes por unidade (FNS, 2023).



Nesse cenario, os governos buscam exercer um controle crescente sobre seus sistemas
de administracdo tributdria para combater a pratica de sonegagdo fiscal (GERON et al., 2011,
p. 47). Em razao disso, a identificacdo de contribuintes com maior potencial de risco fiscal ¢
uma das principais tarefas das administra¢des publicas (SOARES; CUNHA, 2020, p. 224). Para
Dias e Becker (2017, p. 2), devido a inviabilidade de uma fiscaliza¢do manual e individualizada
por conta do excesso de empresas € 0 expressivo volume de notas fiscais emitidas diariamente,
os auditores utilizam suas experiéncias e conhecimentos para definicdo de critérios com
objetivo de selecionar as amostras a serem auditadas. Esse processo, embora util, apresenta

cobertura limitada e elevado risco de subnotificagdo de fraudes.

Segundo Dos Anjos e Pinheiro (2024, p. 185), as auditorias tributarias podem ser
beneficiadas com a implementagao de solugdes de IA em seus processos. Nesse contexto, de
acordo com Huyen (2023, p. 4-6), técnicas de ML podem ser particularmente adequadas para
problemas que envolvem grandes volumes de dados e padrdes complexos, como ocorre em

tarefas envolvendo analise de NFS-e.

Dessa forma, este estudo justifica-se pelo potencial de aplicar técnicas de ML na
automatizacao da classificacdo dos servigos descritos em NFS-e, possibilitando ampliar o
volume de documentos analisados, apoiar os auditores na identificagdo de possiveis fraudes

fiscais e contribuir para uma fiscalizagdo mais eficiente da arrecadacao tributéria.
1.4. Objetivos
1.4.1. Objetivo Geral

Propor e avaliar uma solugcdo de Inteligéncia Artificial (IA) para a classificacdo
automatica dos servigos descritos na Nota Fiscal de Servigos Eletronica (NFS-e), contemplando
etapas de pré-processamento de texto, aplicacdo de técnicas de Processamento de Linguagem
Natural (PLN) e Aprendizado de Maquina (ML), de modo a selecionar o modelo de melhor
desempenho e disponibiliza-lo por meio de uma Application Programming Interface (API).
Busca-se, com isso, ampliar a cobertura, a escalabilidade e a rapidez na analise das notas fiscais,

oferecendo suporte aos auditores na deteccao de possiveis inconsisténcias.
1.4.2. Objetivos especificos

Para alcancar o objetivo principal deste estudo, foram estabelecidos os seguintes

objetivos especificos (OE):



e OET1: Coletar, rotular e tratar o conjunto de dados contendo NFS-e do setor de saude
disponiveis no Data Warehouse (DW) de NFS-¢;

e OE2: Investigar, avaliar e selecionar algoritmos de ML para classificacdo de servigos
descritos na discriminagdo da NFS-¢;

e OE3: Desenvolver e validar um modelo de ML multirrétulo para classificagdo de
servicos descritos na discriminagdo da NFS-¢;

e OE4: Desenvolver uma API para encapsular o modelo preditivo, visando a
automatizacao das predigdes sobre descrigdes de servicos na NFS-e e a disponibilizagdo
do servigo de inferéncia em ambiente de produgao;

e OES: Avaliar o desempenho do sistema na execuc¢do do seu fluxo de trabalho;

e OEG6: Avaliar a aceitagdo do sistema por meio da analise das percepgdes relatadas pelos

potenciais usuarios.
1.5. Metodologia

Este estudo visa solucionar um problema pratico por meio da aplicagdo de técnicas de
IA, com foco em PLN e ML, utilizando dados provenientes de NFS-e. Por essa razdo, a pesquisa
¢ caracterizada como aplicada. Esse tipo de investigagdo ¢ para produzir conhecimentos com
foco na aplicacao pratica, voltados para a resolugdo de problemas concretos e relacionados a

contextos e interesses locais (PRODANOV; FREITAS, 2013, p. 51).

A presente pesquisa adota uma abordagem mista, combinando métodos quantitativos e
qualitativos. A abordagem quantitativa, segundo Prodanov e Freitas (2013, p. 69-70), ¢
caracterizada pelo uso de dados numéricos e pela aplicagdo de procedimentos estatisticos para
testar hipoteses e verificar relagdes entre variaveis. No contexto deste estudo, ela estd presente
na etapa experimental, que envolve a aplica¢do e comparacdo de diferentes algoritmos de A
com base em critérios objetivos, como assertividade e desempenho computacional, a fim de

identificar a solugdo mais eficiente para o problema proposto.

Ja a abordagem qualitativa, entende a realidade como inseparavel da subjetividade do
sujeito, priorizando a interpretacao de significados em contextos naturais, sem uso de métodos
estatisticos (PRODANOYV; FREITAS, 2013, p. 70). Neste trabalho, a dimensdo qualitativa
refere-se a andlise das percepg¢des dos potenciais usuarios sobre a viabilidade, facilidade e
intencao de uso do sistema desenvolvido, além de seu potencial para melhorar os processos de

fiscalizacdo. Quanto ao método, trata-se de uma pesquisa de natureza experimental, uma vez



que envolve a aplicacdo pratica de técnicas de IA em um ambiente controlado, visando testar
hipdteses e avaliar os resultados obtidos a partir da manipulagdo de varidveis especificas

(WAZLAWICK, 2021).

A metodologia adotada compreende cinco etapas principais: (i) coleta, preparagao e
rotulagdo de dados reais de NFS-e extraidos do DW; (ii) experimentagdo com diferentes
algoritmos de ML, utilizando métricas como acurdcia, precisdo, recall, F'1-score ¢ Hamming
Loss para avaliagdo; (iii) desenvolvimento de um modelo de classificagao multirrotulo baseado
em técnicas de PLN, como Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF); (iv)
implementa¢do de uma API para disponibilizacdo do servico de inferéncia em ambiente de
producao; e (v) apresentagdo do sistema Nota Conforme e coleta da percepgao dos potenciais

usuarios.
1.6. Organizacio da dissertacao

Com propésito de abordar todos os aspectos do estudo de forma estruturada e logica,
este documento foi organizado em sete capitulos. O Capitulo 1 apresenta a introducio, que
contextualiza a pesquisa, apresentado os fundamentos iniciais do estudo realizado, incluindo:
motivagdo, problematica, justificativa, objetivos gerais e especificos, metodologia, além da
organizacao desta disserta¢do. Ja no Capitulo 2 ¢ realizada a fundamentacao tedrica, que visa
explorar os principais conceitos que ddo embasamento tedrico para o estudo, incluindo os
fundamentos do PLN e de ML, método TF-IDF para representagdo de textos e métricas de
avaliacdo de modelos. No Capitulo 3 sdo apresentados os trabalhos relacionados, discute
pesquisas previamente desenvolvidas com propostas similares, e possuem relevancia para este
estudo. No Capitulo 4 s3o apresentados os materiais € métodos utilizados no processo de
desenvolvimento do Nota Conforme. Descreve detalhadamente o processo experimental e as
técnicas empregadas no estudo, tais como: estratégias para coleta e rotulagdo da amostra;
técnicas de limpeza e preparacdo dos dados com o pré-processamento; extracdo de
caracteristicas do texto por meio da engenharia de recursos; avaliagdo comparativa dos
modelos; implementacao dos modelos classificadores; desenvolvimento da API como proposta
para implantagdo do modelo em ambiente de producdo. No Capitulo 5 o sistema Nota
Conforme ¢ apresentado através dos diagramas arquiteturais, além da exploracdo de suas
funcionalidades. Ja o Capitulo 6 apresenta os resultados e discussdes, que discute os achados
da pesquisa por meio das avaliagdes que nortearam a escolha do modelo final, a avaliagdao de

desempenho da API, evidenciando sua viabilidade de implantacdo e as percepcdes dos



potenciais usuarios quanto a sua utilidade, facilidade e potencial de uso no futuro. Por fim, no
Capitulo 7 s3o discutidas as consideragdes finais, que resume os principais achados da
pesquisa, destacando as contribuigdes e limitagdes do estudo, além de propor dire¢des para

trabalhos futuros.



2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Esta se¢do revisitara a literatura para apresentar as técnicas de Processamento de
Linguagem Natural (PLN) e Aprendizado de Maquina (ML) aplicadas no desenvolvimento do

classificador proposto.
2.1. Processamento de Linguagem Natural

O PLN corresponde a um campo da Inteligéncia Artificial (IA) que se propde a
investigar e desenvolver técnicas de processamento computacional da linguagem humana, tanto
escrita quanto falada (CASELI; NUNES, 2024, p. 10). De acordo com Russell e Norvig (2022,
p. 745), os trés principais objetivos do PLN por meio de computadores sdo: possibilitar a
comunicagdo com os seres humanos, permitir o aprendizado a partir do vasto volume de textos
produzidos pelo ser humano e promover avancos dos conhecimentos cientificos das linguagens

e de seu uso.

Segundo Caseli e Nunes (2024, p. 10), o PLN ¢ dividido em duas grandes subareas. A
primeira € responsavel pela tarefa de andlise e interpretacdo da lingua humana, denominada de
Interpretagdo de Linguagem Natural, ou em inglés Natural Language Understanding (NLU). A
segunda, definida como Geragdo de Linguagem Natural, ou em inglés, Natural Language
Generation (NLG), por sua vez, visa a geragcdo de linguagem humana. De acordo com Vajjala
et al. (2020, p. 6-7), novas aplicagdes do PLN surgem cotidianamente, mas destacam que as

tarefas fundamentais do PLN incluem:

e Modelagem de linguagem: Prever a proxima palavra em uma frase, considerando o
contexto formado pelas palavras anteriores;

e C(lassificacao de texto: Agrupar textos em categorias com base em seu conteudo. Essa
¢ considerada uma das tarefas mais populares em PLN;

o Extracao de informacdées: Realizar a extracdo de informagdes relevantes de um texto,
como, por exemplo, identificar pessoas mencionadas em uma postagem na rede social;

e Recuperacdo de informacdes: Localizar documentos relevantes com base nas
consultas dos usuarios. A pesquisa no Google ¢ um exemplo cldssico desse tipo de
tarefa;

e Agente de conversacio: Interagir com o ser humano na sua lingua nativa, como fazem

os assistentes virtuais Alexa, Siri e Google Assistente;



Resumo de texto: Gerar resumos de textos mais longos, mantendo seu sentido e
significado principais;

Resposta a pergunta: Responder automaticamente as perguntas formuladas em
linguagem natural pelos usuarios;

Traducao automatica: Traduzir texto de um idioma para outro;

Modelagem de topicos: Identificar e extrair topicos de grandes colegdes de

documentos, permitindo reconhecer os temas predominantes nos textos.

Nesta pesquisa, dada a natureza predominantemente textual, o uso de PLN sera

fundamental no processamento da discriminac¢do da Nota Fiscal de Servico Eletronica (NFS-e)

para identificagdao dos servicos descritos. Como se trata de um problema de classificagdo, o

PLN sera combinado com técnicas de ML, que serdo detalhadas na préxima segao.

2.2. Aprendizado de Maquina

O ML “¢ a ciéncia (e arte) da programacao de computadores de modo que eles possam

aprender com os dados” (GERON, 2021, p. 3). Segundo Russel e Norvig (2022, p. 590), no

aprendizado de maquina o modelo ¢ desenvolvido a partir da observacdo dos dados de

treinamento e, em seguida, ¢ utilizado para realizar novas previsoes. Para Kalinowski et al.

(2023, p. 273), o aprendizado pode ser dividido em quatro categorias: aprendizado

supervisionado, ndo supervisionado, semi-supervisionado e por reforco.

Aprendizado supervisionado: O algoritmo recebe um conjunto de dados de exemplos
com pares de entrada e saida para treinamento e aprende uma funcdo que realiza o
mapeamento entre elas (RUSSEL E NORVIG, 2022, p. 591). Isso significa que o
conjunto de dados previamente rotulado deve ser submetido ao algoritmo, que gerara
um modelo capaz de fazer predi¢des do valor do atributo alvo em novos objetos a partir
da observacao de seus atributos preditivos (FACELI et al., 2023, p. 3).

Aprendizado nao supervisionado: De acordo com Kalinowski et al. (2023, p. 273), o
processo de aprendizado nao supervisionado busca identificar regularidades nos dados
para agrupa-los com base nas similaridades que apresentam entre si, pois nao ha
informagao sobre a saida desejada.

Aprendizado semi-supervisionado: O aprendizado semi-supervisionado ocorre
quando os dados estdo parcialmente rotulados. Normalmente, a maioria das instancias

estio sem roétulos, possuindo poucas instancias rotuladas (GERON, 2021, p. 12). Ou
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seja, ¢ uma técnica proveniente da combinagao da supervisionada e ndo supervisionada
(KALINOWSKI et al., 2023, p. 273).

e Aprendizado por refor¢o: Segundo Russel e Norvig (2022, p. 592), no aprendizado
por reforgo, o agente obtém conhecimento por meio de uma sequéncia de reforgos, que
incluem recompensas e puni¢des. E fungio do agente definir quais agdes executadas
anteriormente foram determinantes para os resultados obtidos e modificar suas agdes

visando conquistar mais recompensas futuramente.

Esta pesquisa, no entanto, utilizara somente o aprendizado supervisionado. Esse tipo de
aprendizado pode ser dividido em dois tipos de tarefas de predi¢do: regressdo e classificagdo
(FACELI et al., 2023, p. 3). De acordo com Russel e Norvig (2022, p. 591), em problemas de
regressao a saida do modelo serd sempre um nimero, como a previsao da temperatura do dia
seguinte. Para Kalinowski et al. (2023, p. 276), quando a saida for categodrica, também
conhecida como classe, trata-se de um problema de classificacao. Rotular verdadeiro ou falso

para identificar se um e-mail € spam, por exemplo, é uma tarefa de classificagao.

Segundo Vajjala et al. (2020, p. 120), o problema de classificagdo pode ser subdivido
em trés tipos, com base no nimero de classes possiveis: classificagdo bindria, multiclasse e
multirrétulo. Nas classificagdes bindria e multiclasse, cada documento pode ser associado a
somente uma classe dentre todas as possiveis. A classificagdo bindria ¢ caracterizada pela
existéncia de somente duas classes. Conforme exemplo ilustrado na Tabela 1, a partir dos

sintomas fornecidos ao modelo, um paciente ¢ classificado como doente ou saudavel.

Tabela 1 - Exemplo de representacio de uma classificacdo binaria.

PACIENTE ‘ TOSSE ‘ FEBRE ‘ FALTA DE MANCHAS RESULTADO
AR VERMELHAS (CLASSE)
1 Sim Sim Nao Nao Doente
2 Nao Nao Nao Nao Saudavel
3 Sim Sim Sim Nao Doente
4 Nao Sim Sim Sim Doente
5 Nao Nao Nao Nao Saudavel

Fonte: Elaborado pelo autor

A classificacdo multiclasse, por outro lado, ocorre ao ter mais de duas classes de saida,
como, por exemplo, uma andlise de sentimento que classifica o cliente como positivo, neutro
ou negativo (VAJJALA et al., 2020, p. 120). Conforme o exemplo apresentado na Tabela 2, o

modelo prever a doenca do paciente a partir dos sintomas informados, podendo o paciente estar
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com Gripe, Covid-19, Dengue ou até¢ mesmo saudavel. Embora o modelo possua quatro classes

de saida possiveis, cada paciente s6 pode ser associado a somente uma delas.

Tabela 2 - Exemplo de representa¢iao de uma classificacio multiclasse.

PACIENTE | TOSSE | FEBRE | FALTA DE MANCHAS RESULTADO
AR VERMELHAS CLASSE)
1 Sim Sim Nao Nao Gripe
2 Nao Nao Nao Nao Saudavel
3 Sim Sim Sim Nao Covid-19
4 Nao Sim Sim Sim Dengue
5 Nao Nao Nao Nao Saudavel

Fonte: Elaborado pelo autor

J& no problema de classificagdo multirrotulo, um documento pode ser associado
simultaneamente a mais de um rétulo. A Tabela 3 efetua a representagdo de um resultado
hipotético de uma classificagdo multirrtulo. E possivel observar, por exemplo, que os objetos
de ID 1 e 3 possuem, respectivamente, dois e trés servigos em suas descrigdes, sendo atribuidos

ao ultimo todos os rotulos possiveis.

Tabela 3 - Exemplo de representacao de uma classificagao multirrotulo.

~ CONSULTA EXAME EXAME DE

ID | DISCRIMINACAO DA NFS-e ‘ MEDICA | LABORATORIAL | IMAGEM

1 Consulta com ortopedista e 1 0 1
radiografia do joelho

5 Exames laboratoriais: hemograma, 0 1 0
colesterol, glicemia

3 Consulta médica, raio-x do torax e 1 1 1
hemograma completo

4 | Consulta médica com clinico geral 1 0 0

Fonte: Elaborado pelo autor

Esses conceitos podem ser aplicados a uma variedade de tipos de dados, como imagens,
planilhas, documentos e banco de dados (KALINOWSKI et al., 2023, p. 20). A classificacao
multirrdtulo ¢ comumente utilizada em problemas de classificacdo de textos. Isso ocorre
porque, em muitos casos, um texto pode abordar multiplos temas ou categorias, o que torna

essa abordagem especialmente tutil (FACELI et al., 2023, p. 264).
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2.2.1. Representagdo de textos

E factivel ao ser humano interpretar manualmente o contetido de um texto e atribuir a
ele uma categoria que o represente melhor a partir de sua leitura. Entretanto, a realizagcdo dessa
tarefa manualmente se torna invidvel ao se trabalhar com grandes volumes de dados,
necessitando a utilizagdo de estratégias para automatizagdo (FACELI et al., 2023, p. 308). Para
isso, no contexto do problema de classificagdo existe categorizagdo de textos. Nessa
abordagem, o atributo de entrada (preditivo) ¢ do tipo texto e o objetivo ¢é categoriza-lo em uma
ou mais classes. O comprimento do atributo de entrada ¢ indefinido, podendo ser somente uma
letra, palavra, frase, paragrafo ou até mesmo um documento inteiro (VAJJALA et al., 2020, p.

119).

No entanto, os computadores ndo possuem capacidade para interpretd-los em seu
formato original. As técnicas de aprendizado de maquina lidam geralmente com informagdes
estruturadas (FACELI et al., 2023, p. 310). Por esse motivo, para ser possivel a utilizagdo de
dados textuais em tarefas de aprendizado de maquina ¢ necessario converté-los para alguma
representacdo matematica, esse processo ¢ conhecido como representacao de textos (VAJJALA

et al. 2020, p. 81-84).

Vajjala et al. (2020, p. 85-92) abordam algumas técnicas que utilizam vetores numeros
para representar os textos, tais como: One-Hot Encoding, Bag of Words, Bag of N-Grams. Essas
abordagens ndo consideram que determinadas palavras sdo mais importantes do que outras,
considerando que todas as palavras sdo igualmente relevantes. Como alternativa a essa
limitagdo, os autores consideram a utilizagdo da técnica Term Frequency-Inverse Document
Frequency (TF-IDF), que mensura a importancia de determinada palavra em relagdo as demais

no documento € no corpus.
2.2.2. Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF)

A abordagem TF-IDF ¢ um algoritmo que utiliza métodos estatisticos para quantificar a
relevancia de uma palavra para um documento ou colecdo de documentos. Uma palavra ¢
considerada relevante para identificar uma categoria quando ela aparece com frequéncia em
determinado documento, mas raramente aparecem no conjunto de documentos. A técnica €
constituida de duas partes: frequéncia do termo e frequéncia inversa de documentos (LIU, 2018,

p. 218).
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A Frequéncia do Termo, em inglés Term Frequency (TF), ¢ uma medida que avalia a
frequéncia que um termo aparece em um documento especifico. Em virtude da possibilidade
do documentos possuirem diferentes tamanhos em um corpus, podendo um termo aparecer com
mais frequéncia em documentos mais longos do que em documentos mais curtos, a divisao do
numero de ocorréncias ¢ realizada pelo comprimento do documento, a fim de normalizar a
contagem. Nesse sentido, o resultado de TF de um termo em um documento ¢ definido segundo

a equacao a seguir (VAJJALA et al. 2020, p. 90):

(Numero de ocorréncias do termo t no documento d)

TF(t,d) = -
(t.d) (Numero total de termos no documento d)

A Frequéncia Inversa de Documentos, em inglés Inverse Document Frequency (IDF),
avalia a importancia do termo em um corpus. Ele considera que os termos que sdo muito
frequentes em um corpus ndo sdo tdo importantes para identificar determinado documento.
Consequentemente, diminui os pesos daqueles que aparecem em muitos documentos e aumenta
daqueles que aparecem em poucos documentos. O célculo de IDF ¢ representado pela equacao

a seguir (VAJJALA et al. 2020, p. 91):

(Numero total de documentos no corpus) )

IDF(t) =1 (
(t) = log. (Numero de documentos que contém o termo t)

Logo, o TF avalia a frequéncia da palavra em determinado documento e o IDF busca
equilibrar o nivel de importancia da palavra a partir da redu¢do do peso de palavras que
aparecem em muitos documentos, avaliando sua importancia para o conjunto de documentos.
Desse modo, segundo Vajjala et al. (2020, p. 91), o produto dessas duas partes constitui o valor

de TF-IDF, conforme ilustrado na equacao a seguir:
TF-IDF = TF = IDF

Para fornecer uma analise mais detalhada dos resultados obtidos ao utilizar a técnica
TF-IDF, foi criado um conjunto de dados hipotético, apresentado na Tabela 4. O conjunto de
dados consiste em 4 documentos, totalizando 15 termos, dos quais 10 sdo distintos. No exemplo
em questdo, considera-se que o conjunto de dados ja tenha passado pelas etapas de pré-
processamento, com todo o texto convertido para mintsculo, letras acentuadas substituidas por
suas respectivas formas sem acentuagdo, com stop words removidos e outras tarefas de uso

comum para tratamento de dados.
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Tabela 4 - Conjunto de dados hipotético para calcular TF-IDF.

ID_DOCUMENTO DOCUMENTO
D1 referente consulta medica
D2 referente exame laboratorial hemograma
D3 referente consulta ginecologica
D4 referente consulta dermatologista limpeza pele

Fonte: Elaborado pelo autor

A Tabela 5 apresenta os resultados dos calculos de TF e IDF individualmente, seguido
do valor final de TF-IDF de todos os termos existentes no corpus, mostrando sua importancia
em cada um dos documentos do conjunto de dados. Observa-se nos resultados que foi atribuido
o valor de importancia zero para o termo “referente”, pois ele aparece em todos os documentos
do conjunto de dados e ndo possui relevancia para identificar um documento especifico dentro
do corpus. Algo semelhante acontece com a palavra “consulta”, que aparece em 3 dos 4
documentos. Apesar de nao ser atribuido valor zero, sua importancia ¢ bastante reduzida em

todos os documentos em que esta presente.

Tabela 5 - Resultado do experimento de calculo do TF-IDF.

TERMOS TE IDF TE-IDF
D1 D2 D3 D4 D1 D2 D3 D4
consulta 0,3333 | 0,0000| 0,3333| 0,2000|  0,2877| 0,0959 0| 0,0959| 0,0575
dermatologista | 0,0000| 0,0000| 0,0000| 0,2000]  1,3863 0 0 00,2773
exame 0,0000 | 0,2500| 0,0000| 0,0000|  1,3863 0| 0,3466 0 0
hemograma | 0,0000| 0,2500| 0,0000 | 0,0000|  1,3863 0] 0,3466 0 0
laboratorial | 0,0000 | 0,2500| 0,0000 | 0,0000]  1,3863 0| 0,3466 0 0
limpeza 0,0000 | 0,0000| 0,0000| 0,2000|  1,3863 0 0 0] 02773
medica 0,3333 | 0,0000| 0,0000| 0,0000|  1,3863| 0,4621 0 0 0
ginecologica | 0,0000 | 0,0000| 0,3333| 0,0000|  1,3863 0 0] 0,4621 0
pele 0,0000 | 0,0000| 0,0000| 0,2000|  1,3863 0 0 00,2773
referente | 0,3333| 0,2500| 0,3333 | 0,2000|  0,0000 0 0 0 0

Fonte: Elaborado pelo autor

As demais palavras que estdo presentes em documentos especificos e ndo aparecem
frequentemente em diferentes documentos do conjunto de dados como, por exemplo, exame,
hemograma, laboratorial e nutricionista possuem valores de relevancia maiores em seus
respectivos documentos. No entanto, esse valor € igual a zero nos documentos nos quais esses

termos ndo aparecem. Por conseguinte, essa analise pratica corrobora com o que foi discutido
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ao longo desta sessdo sobre a abordagem TF-IDF, evidenciando sua capacidade em quantificar

a importancia de uma palavra em determinado contexto.

Apesar de amplamente utilizado, o TF-IDF apresenta limitagdes importantes. Por tratar
os termos de maneira independente e ignorar a ordem das palavras, a técnica ndo captura as
relacdes semanticas e contextuais. Além disso, ao gerar vetores esparsos e de alta
dimensionalidade, o modelo pode resultar em maior custo computacional e ser mais suscetivel
a ruidos. Essas limitagdes evidenciam a importancia de investigar, em estudos futuros,
abordagens baseadas em word embeddings, que representam palavras de forma densa e

contextualizada (VAJJALA et al. 2020).

Portanto, existem diversas técnicas e abordagens que viabilizam o desenvolvimento de
modelos capazes de categorizar documentos textuais. Nesta pesquisa, foi realizada uma
avaliagdo experimental comparativa entre diferentes algoritmos de aprendizado de maquina
utilizando a técnica TF-IDF. A escolha do algoritmo foi realizada considerando os critérios de
qualidade preditiva e tempos de treinamento e predi¢cao. Com base nos experimentos realizados,
o algoritmo Random Forest Classifier, que sera detalhado na proxima sec¢do, destacou-se como

a opcao mais eficaz para resolugdo deste problema.
2.2.3. Random Forest Classifier

O classificador Random Forest, ou Floresta Aleatoria, foi proposto pela primeira vez
por Leo Breiman em seu artigo intitulado de Random Forest. As florestas aleatdrias sdo
formadas a partir da combinacdo de diversas arvores de decisio (BREIMAN, 2001, p. 5).
Segundo Song, Liu e Yang (2015, p. 723), o processo de randomizacao € inserido na constru¢ao
do modelo, que inclui a distribui¢do do subconjunto de exemplos e de caracteristicas. Esse
processo visa assegurar a independéncia das arvores de decisdo, além de obter um modelo com

melhor precisao e capacidade de generalizagao.

Conforme ilustrado pela Figura 1, as arvores sdo treinadas de forma independente por
meio de subconjuntos de dados aleatorios que recebem do conjunto original, esses subconjuntos
sao distribuidos de maneira igualitaria entre as arvores (BREIMAN, 2001, p. 5). Esse tipo de

distribuicao ¢ realizado pelo método bagging e torna cada subconjunto de treinamento

independente (SONG; LIU; YANG, 2015, p. 723).
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Figura 1 - Estrutura do Classificador Random Forest.
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Fonte: (SONG; LIU; YANG, 2015, p. 724)

A selegdo de caracteristicas consiste na escolha aleatoria de um subconjunto de todas as
caracteristicas disponiveis, também por meio do método bagging. O niimero de caracteristicas
definido influencia diretamente tanto no desempenho do classificador quanto na correlagdo
entre as arvores. Quanto maior a quantidade de caracteristicas, melhor o desempenho do
modelo. Em contrapartida, hd menos diversidade, o que torna as arvores mais semelhantes
(SONG; LIU; YANG, 2015, p. 723). Esse numero de caracteristicas do subconjunto pode ser

definido por meio de parametros especificos como, por exemplo, max_features no Scikit Learn.

Ap0s a conclusio do treinamento do novo classificador, o resultado que definird a classe
final da previsdo de cada um dos novos objetos fornecidos ao modelo serd definido com base
nos resultados individuais de cada arvore de decisdo, conforme ilustrado na Figura 1 (SONG;
LIU; YANG, 2015, p. 723). Ou seja, o resultado da previsdo sera determinado por votagcdao
majoritaria, i1sso significa que a classe que receber o maior nimero de previsdes entre as arvores

sera a classe final, conforme exemplo apresentado na Figura 2.
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Figura 2 - Representac¢io de fluxo de novas previsdoes com Random Forest.
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Fonte: Elaborado pelo autor

Segundo Breiman (2004, p. 1), o Random Forest mostrou ser um algoritmo preciso e
com uma capacidade incomum para lidar com milhares de varidveis sem comprometer seu
desempenho ou necessidade de exclui-las. Contudo, apesar de parecer simples, sua analise pode
ser complexa e desafiadora. De acordo com Song, Liu e Yang (2015, p. 726), o Random Forest
¢ um algoritmo pratico e eficaz para resolver problemas de classificagdo. Parmar, Katariya e
Patel (2019, p. 763) reforcam acerca da sua eficiéncia ao afirmarem que o desempenho do
algoritmo sobressai em relacdo aos classificadores Unicos, ao obter maiores taxas na tarefa de
classificagdo. Por esses motivos, o Random Forest tem ampliado sua popularidade na

comunidade de pesquisa.
2.3. Métricas de avaliacio do modelo

Uma etapa essencial de um projeto de ML ¢ a avaliagdo da qualidade do modelo
desenvolvido. A afericdo da qualidade do modelo pode ser realizada de diferentes perspectivas,
sendo a mais comum a avaliacao de assertividade em dados nao visto (VAJJALA et al. 2020, p.
68). Segundo Géron (2021, p. 71), esse tipo de avaliagdo de desempenho pode ser realizado por

meio de diversas métricas disponiveis, as quais serdo detalhadas ao longo dessa sessao.
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A matriz de confusdo encontra-se no centro das métricas de avaliacdo de problemas de
classificagdo (BRUCE; BRUCE, 2019, p. 200). Em razao disso, a sua utiliza¢do ¢ fundamental
no processo de avaliagcdo de desempenho de um modelo de classificacdo, ao possibilitar a
identificacao do nimero de vezes que as instancias da classe A sdo classificadas como classe B
(GERON, 2021, p. 73). Assim, a matriz de confusdo possibilita avaliar o comportamento do
modelo comparando a sua saida com os rotulos de referéncias (JURAFSKY; MARTIN, 2025,
p. 66).

A matriz de confusdo ¢ formada pelos Verdadeiros Positivos (VP), que representa a
quantidade de vezes em que o modelo identificou corretamente uma classe positiva. Por
Verdadeiros Negativos (VN), que determina a quantidade de vezes em que o modelo identificou
corretamente uma classe negativa. Pelos Falsos Positivos (FP), que indicam quando modelo
atribui indevidamente exemplos da classe negativa a classe positiva. Além dos Falsos Negativos
(FN), que aponta quando os exemplos da classe positiva sdo atribuidos indevidamente a classe
negativa (FACELI et al., 2023, p. 152). Ou seja, as posi¢des VP e VN representam a quantidade

de acertos, enquanto FN e FP corresponde aos erros, conforme ilustrado na Tabela 6.

Tabela 6 - Representacio de uma matriz de confusao.

Classe predita
I - Legenda
' T VP FN Acertos
Classe verdadeira — FP VN Erros

Fonte: Adaptado de Faceli et al. (2023, p. 153)

A partir dos resultados obtidos na matriz de confusdo, € possivel calcular novas métricas
que contribuem para a avaliagdo do modelo de classificacdo. Entre elas, estdo as métricas de
Acurécia, Precisdo, Revogacao (recall) e F1-Score, as quais sdo frequentemente utilizadas para
medir o desempenho de modelos em problemas de classificagdo (BRUCE; BRUCE, 2019, p.
202). A Acurécia, por exemplo, se apresenta como uma das métricas mais utilizadas para avaliar
modelos de classifica¢do. Ela encontraré a taxa total de acertos do classificador, podendo ser
extraida da matriz de confusdo, pois € resultado da divisdo do total de exemplos classificados
corretamente pela quantidade total de exemplos classificados pelo modelo, representada pela

equagao (KALINOWSKI et al. 2023, p. 281-282):

VP + VN
VP + VN + FP + FN

Acuracia =
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J& a Precisdo, de acordo com Faceli et al. (2023, p. 153), ¢ a “propor¢do de exemplos
positivos classificados corretamente entre todos aqueles preditos como positivos”. Ou seja,
avalia quantas vezes o modelo classificou um exemplo como positivo e realmente era. Segundo

Kalinowski et al. (2023, p. 283), a Precisao pode ser representada pela equacao:

VP

Precisio = ———
recisao VP + FP

O Recall, por sua vez, avalia a capacidade do modelo em identificar todas as instancias
positivas (BRUCE E BRUCE, 2019, p. 202). O Recall ¢ resultado da divisao das predi¢des VP
pela quantidade total de instancias positivas no conjunto de dados, conforme apresentada na

equagdo (KALINOWSKI et al. 2023, p. 282-283):

VP

Recall = 75—

Adicionalmente, Géron (2021, p. 75) defende a importancia de integrar em uma unica
métrica a precisdo e o recall. Essa integrag@o resulta numa nova métrica chamada de F/-score,
calculada por meio da média harmoénica da precisdo e do recall. Ao contrario da média
aritmética, que trata todos os valores de maneira igualitdria, a média harmodnica atribui mais
relevancia aos valores mais baixos. Dessa forma, o modelo s6 atingird um F/-score satisfatorio
se ambas as métricas apresentarem resultados elevados. Assim, a métrica F'/-score pode ser

representada pela equagao:

Precisao X Recall

F1- =2X
score Precisao + Recall

Além disso, na classificagao multirrétulo € possivel que um exemplo seja classificado
de forma parcialmente correta ou incorreta. Isso ocorre quando o classificador acerta alguns
dos rotulos atribuidos a um exemplo, mas omite outros ou, ainda, quando atribui rétulos
indevidos. Nesse contexto, o Hamming Loss (HL) ¢ uma métrica utilizada para avaliar esses
tipos de classificadores, sendo que valores mais baixos indicam melhor desempenho do modelo.
A predicao perfeita ocorre quando essa métrica atinge o valor zero, o que significa que nao
houve erros na atribuicdo dos rotulos (FACELI et al., 2023, p. 269). Segundo os autores, a
defini¢do ¢ dada pela equacgdo a seguir:

n
o 1 a(Y;, Z;
Hamming Loss (f,X) = EZ%

i=1
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A avaliagdo de um modelo de aprendizado supervisionado pode ser realizada por meio
de diversas medidas (KALINOWSKI et al. 2023, p. 281). Em razio disso, é necessario
selecionar as métricas de avaliagdo que se adequem melhor ao problema de aprendizado de
maquina e necessidades do projeto desenvolvido. Com vista em obter uma analise detalhada do
desempenho do modelo desenvolvimento, todas as métricas vistas nesta sessao serdo utilizadas

no processo de avaliagdo do classificador.
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3. TRABALHOS RELACIONADOS

O surgimento de pesquisas propondo a utilizagao de técnicas de Processamento de
Linguagem Natural (PLN) e aprendizado de maquina (ML) para identificacao de caracteristicas
relevantes em notas fiscais eletronicas, a fim de mitigar de dispéndios aos cofres publicos a
partir da otimizacdo dos processos de auditorias e fiscalizagdes dos o6rgdos controladores,
contribuiram significativamente para o desenvolvimento desta pesquisa. Desse modo, este
capitulo visa explorar essas pesquisas e extrair contribuigdes com intuito de enriquecer os

resultados deste trabalho.

Gomes (2023) propos a implementagdo de uma ferramenta baseada em inteligéncia
artificial para identificar e classificar Orteses, Proteses e Materiais Especiais (OPME) a partir
da descricdo do produto em Notas Fiscais Eletronicas (NF-e). Para atender os requisitos da
pesquisa, foram desenvolvidos trés modelos classificadores para cada algoritmo avaliado,
executados sequencialmente. O primeiro classifica o tipo de OPME a partir da descri¢cdo do
produto, aqueles que ndo sao OPME o modelo classifica-os como Outros. O segundo identifica
a qual classe pertence o produto, possuindo 83 classes distintas como, por exemplo, Cateter,
Protese Ortopédica, Canula. Ja o terceiro, pretende identificar o possivel Procedimento do

Sistema Unico de Saude (SUS) utilizado pelo produto.

O pesquisador selecionou uma amostra de 4.549 registros de um total de 465.726 NF-e
emitidas entre janeiro de 2020 e maio de 2022, disponibilizados pelo governo do Rio Grande
do Norte. A pesquisa avaliou o desempenho de sete algoritmos de classificagdo. Os resultados
revelaram que os algoritmos Linear Support Vector € Random Forest se destacaram em relagao
aos demais, obtendo os melhores niveis de desempenho nas avaliagdes, com resultados
semelhantes para os trés tipos de classificacdo. A Tabela 7 apresenta os resultados, evidenciando

a acuracia dos algoritmos nas trés tarefas de classificagdo propostas pela pesquisa.

Tabela 7 - Acuracia dos algoritmos Linear Support Vector e Random Forest.

Algoritmos

Linear Support Vector 0,998 0,996 0,986
Random Forest 0,996 0,995 0,974
Decision Tree 0,995 0,992 0,967
Gradient Boosting 0,995 0,989 0,967
Naive Bayes Bernoulli 0,990 0,735 0,371
Naive Bayes Multinomial 0,990 0,983 0,893
Naive Bayes Gaussian 0,990 0,989 0,946

Fonte: Adaptado de Gomes (2023)
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Os modelos desenvolvidos foram encapsulados em uma aplicagdo Web para
implantacdo. Por meio da ferramenta, o usudrio tem a possibilidade de dar entrada com uma
descri¢do de produto e o sistema efetuara as classificagdes, exibindo os resultados em seguida.
Diferentemente do trabalho de Gomes (2023), que se concentra na classificacdo de OPME e
identificacdo de procedimentos SUS, o presente estudo propde um modelo de classificacio
multirrétulo voltado a identificagdo dos codigos de servigos prestados descritos em Nota Fiscal
de Servigo Eletronica (NFS-e), considerando as particularidades do controle tributario nos
municipios. Além disso, enquanto Gomes (2023) apresenta uma interface web, este trabalho
foca na entrega de uma Application Programming Interface (API), visando integracao direta

com os sistemas dos orgaos fiscalizadores.

Ja Lins Neto (2021), desenvolveu um sistema baseado em regras explicitas para
automatizar parte das atividades desenvolvidas pelos auditores da Prefeitura Municipal de
Ipojuca—PE nos processos de auditoria, por meio da extracdo de informagdes uteis e
classificagdo de NFS-¢ suspeitas de fraude do setor da Construgao Civil. Através da ferramenta,
o usuario pode importar um conjunto de dados de NFS-e em arquivo no formato de Valores
Separados por Virgula (CSV, do inglés Comma-separated values) e receber um novo arquivo
no mesmo formato com o resultado do processamento das extracdes das informagdes e
classificagdes. Com base nas leis que regulamentam o Imposto Sobre Servigos (ISS) e
conhecimentos dos auditores, foram definidas seis regras para extracdo de informagdes

relevantes da discrimina¢ao da NFS-e, conforme Tabela 8.

Tabela 8 - Regras de extraciao de informacoes da NFS-e.

1)) | Regra \ Objetivo

1 | Extragdo do periodo | Extracdo da data inicial e final da prestacdo do servigo para
de prestacdo do cruzamento com data de competéncia da NFS-e. Essa
Servigo informagao ¢ utilizada nas regras de classificagdo.

2 | Extra¢do do nimero | Extragdo do nimero de contrato firmado entre a empresa
do contrato prestadora e a tomadora do servico. Essa informacdo nao ¢

utilizada para classificagdo, mas ttil para os auditores, por ser
obrigatdrio informé-la para utiliza¢do de incentivo fiscal.
3 | Extracdo do numero | Extrai somente o numero do relatério de medi¢do. Esse

do Relatorio de relatorio informa o planejamento da obra e o que ja foi
Medi¢ao executado. Nao ¢ utilizado nas regras de classifica¢do, mas ttil
para os auditores solicitarem informagdes adicionais quando
necessario.
4 | Extragdo do nimero | Extrai o numero do recibo, uma nota sem valor fiscal. Nao ¢
da Nota de utilizada nas regras de classificagcdo, mas util para os auditores
Liquidagao solicitarem informacdes adicionais quando necessario.
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5 | Extragdo de valores | Extrai os valores dos servicos quando informados na
discriminacdo da NFS-e. Nao ¢ utilizada nas regras de
classificagcdo, mas 1til para o processo de auditoria.
6 | Extragdo de servigos | Extrai nomes dos servigos que nao possuem isen¢ao de ISS.
sem isen¢ao Essa informagao ¢ utilizada nas regras de classificagdo.

Fonte: Adaptado de Lins Neto (2021)

Além disso, para identificar NFS-e com possiveis indicios de fraudes para auxiliar os
processos de auditoria, foram definidas quatro regras explicitas de classificacdo, conforme

disposto na Tabela 9.

Tabela 9 - Regras de classificacao de notas suspeitas de fraudes.

ID Regra Objetivo
1 | Periodo da prestacio de Comparar a data final da presta¢dao de servico com a
servicos x Competéncia da | data de competéncia da NFS-e. Em caso de

NFS-e divergéncia, acumula-se pontuacdo de fraude.
2 | Valor dos servicos x Base de | Comparar o valor total de servicos prestados com o
Célculo valor da base de calculo. Qualquer divergéncia
acumula pontuacao de fraude.
3 | Servigos sem isencao de ISS Verificar se a nota com isengao total de ISS possui

algum servigo que ndo se enquadra na regra de
isengdo. Acumula pontuagdo de fraude se positivo.
4 | Notas emitidas com isengdo | Comparar a data da emissdo da NFS-e com isengao
fora do periodo total de ISS com a data final do periodo do beneficio
de isen¢do da empresa. Se a emissao ocorreu apds a
data final, acumula pontuacdo de fraude.

Fonte: Adaptado de Lins Neto (2021)

Para validar o desempenho da ferramenta, o pesquisador utilizou um conjunto de dados
com 3.080 NFS-¢ do setor da Construgao Civil, emitidas entre os exercicios de 2010 e 2013.
Na avaliacdo da tarefa de classificagdo, a ferramenta obteve 0,86 de Acuracia. Ja na tarefa de

extracdao de informagdes, obteve 0,90 de Precisao.

Um dos principais problemas relatado pelo autor foi a dificuldade de extragdao das
informacdes quando escritas fora dos padrdes pré-estabelecidos nas regras, como por exemplo,
“01 a 25/09/2015” ou “26/12/2014A 25/01/2015”. Além de comprometer o desempenho da
ferramenta, isso exige constantes manutengdes para adaptagao das regras a realidade dos dados
que estdo sendo gerados, ja que o usudrio responsavel pela emissdo da NFS-e pode digitar os
dados em diferentes formatos. Nesse sentido, este estudo avanca ao empregar técnicas de
aprendizado de maquina, permitindo maior generalizagdo e adaptabilidade frente a

variabilidade das descri¢des em NFS-¢.
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O estudo realizado por De Araujo Neto (2021), por meio de uma parceria entre a
Universidade Estadual da Paraiba (UEPB) e a Secretaria da Fazenda da Paraiba (SEFAZ-PB),
teve como objetivo desenvolver um classificador para identificagdo da Nomenclatura Comum
do Mercosul (NCM) do produto a partir de sua descricdo na NF-e. Para isso, ele avaliou o
desempenho de quatro modelos utilizando Redes Neurais Convolucionais (CNN) e Long Short-
Term Memory (LSTM), um tipo de Redes Neurais Recorrente (RNN). Para cada rede neural
foram treinados e avaliados dois classificadores, um para cada modelo de word embeddings
utilizado na pesquisa: Word2Vec e FastText. A pesquisa utilizou um conjunto de dados com 6,5

milhdes de NF-e.

Tabela 10 - Acuracias dos conjuntos de teste e validacao.

OYd d C OI'd d C
Acuricia teste 73,70% 73,50% 97,68% 97,47%
Acuracia validac¢ao 73,99% 73,79% 97,66% 97,46%
Fonte: Reproducdo de De Araujo Neto (2021)

Conforme a Tabela 10, De Araujo Neto (2021) concluiu em seu estudo que os modelos
baseados em redes neurais LSTM apresentaram desempenho significativamente superior aos
modelos baseados em CNN, independentemente do tipo de word embeddings utilizado. Os
modelos LSTM alcancaram resultados promissores, com o Word2Vec performando
ligeiramente melhor do que o FastText. A pesquisa foi pensada no desenvolvimento, avaliacao
e validag¢@o dos modelos, ndo propondo nenhuma técnica para implantagdo do modelo preditivo.
Diferentemente desse trabalho, voltado ao ambito do comércio de mercadorias, o presente
estudo foca no setor de servicos, propondo uma solucdo pratica que pode ser diretamente
integrada a sistemas internos da prefeitura, além de abordar o problema como uma tarefa de

classificagao multirrotulo.

Segundo Dias e Becker (2017), um método utilizado por empresas para recolherem
menos impostos ¢ a alteragdo indevida do domicilio tributario da NFS-e. A estratégia envolve
a selecdo de um tipo de servico em que o recolhimento ocorre obrigatoriamente no municipio
de prestagdo do servigo, mas divergente do servigo efetivamente prestado que foi descrito na
discriminacao da nota, que por sua vez, deveria tributar no municipio sede da empresa. Um dos

motivos dessa pratica ¢ quando a aliquota ¢ menor no outro municipio.
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Para mitigar a evasdo de ISS para outros municipios, os pesquisadores utilizaram as
Support Vector Machines (SVM) para desenvolvimento de um modelo de classificagdo capaz
de identificar NFS-e candidatas a fiscalizagdo. O experimento fez uso de um conjunto de dados
com 5.128 NFS-e do setor da Construgao Civil emitidas entre janeiro e outubro de 2016 no
municipio de Porto Alegre—RS. Os resultados obtidos nos experimentos apontaram para uma
precisdo entre 0,79 e 0,98 na tarefa de identifica¢do de notas candidatas a fiscaliza¢do. Enquanto
o foco dos autores ¢ a deteccdo de alteragdes fraudulentas no domicilio tributario, o presente

estudo foca na identificagdo precisa do cddigo de servigo descrito na nota fiscal.

De acordo com Soares e Cunha (2020), algumas empresas declaram o recolhimento do
imposto corretamente com o intuito de evitar a fiscalizagcdo, mas ndo o repassam ao Estado.
Para os autores, esses contribuintes sdo categorizados como devedores contumaz, pois exercem
essa pratica de maneira rotineira, sistematica ¢ de cunho criminal. No estudo foram
desenvolvidos trés modelos de ML para classificar contribuintes com risco de se tornarem
devedores contumazes, um para cada algoritmo avaliado na pesquisa: Logistic Regression,

Random Forest e LightGBM.

Os modelos foram treinados em uma base com 58.436 registros com dados fiscais de
20.737 contribuintes, desses 5.796 ecram devedores contumazes e 14.941 contribuintes
regulares. Ao final do estudo, os autores concluiram que o algoritmo Random Forest obteve
desempenho superior em relacao aos demais, com acuracia de 85,21%. J4 os algoritmos Logistic
Regression e LightGBM alcangaram, respectivamente, 79,74% e 81,86% na mesma métrica de
avaliacdo. Embora os autores tenham utilizado dados fiscais, o foco do estudo deles foi a
predi¢do do comportamento do contribuinte, o que difere do presente trabalho, que se concentra

especificamente na analise textual da discriminagdo das NFS-e.

Tabela 11 - Comparativo dos trabalhos relacionados.

Pesquisa ‘

Técnica
Utilizada

Algoritmos

Método de

Gomes
(2023)

Aprendizado
de Maquina

Linear Support Vector
Random Forest

Decision Tree

Gradient Boosting

Naive Bayes Bernoulli
Naive Bayes Multinomial
Naive Bayes Gaussian

Foram desenvolvidos 3
modelos de classificacao
para cada algoritmo. O
primeiro para identificar o
tipo de produto OPME. O
segundo para identificar a
classe do produto e o
terceiro para identificar o

possivel  procedimento
SUS  utilizado  pelo
produto.

Implantacio
Sistema Web com uma
tela de predicao
composta por campo de
entrada do tipo texto
para informar a
descri¢do do produto e
exibir os resultados as
predigdes.
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Lins Neto | Regras Nao se aplica Foram criadas 6 regras | Sistema que permite
(2021) explicitas explicitas para extragdo | importar um conjunto de
de dados especificos da | notas em arquivo CSV e
discriminagdo da nota. | devolve um  novo
Para classificagdo, foram | arquivo com 0s
criadas 4 regras para | resultados apdés o
identificar NFS-e | processamento das
suspeitas de fraude. extracdes e
classificagoes.
De Aprendizado | LSTM Foram avaliados 4 | Nao foi proposto. A
Araujo de Maquina | CNN classificadores utilizando | pesquisa se manteve no
Neto as redes neurais CNN e | ambito do experimento.
(2021) LSTM com Word2Vec e
FastText. Assim, foram
gerados dois modelos
para cada rede neural, um
para cada word
embedding para
identificar a NCM do
produto a partir de sua
descri¢ao na NF-e.
Dias e Aprendizado | Support Vector Machines | Foi desenvolvido um | Ndo foi proposto. A
Becker de Maquina | (SVM) modelo para classificar | pesquisa se manteve no
(2017) NFS-e que tiveram seus | ambito do experimento.
domicilios tributarios
alterados indevidamente
como candidatas a
fiscalizagdo.
Soares e Aprendizado | Logistic Regression Foram desenvolvidos 3 | Ndo foi proposto. A
Cunha de Maquina | Random Forest modelos com objetivo de | pesquisa se manteve no
(2020) LightGBM classificar contribuintes | ambito do experimento.
com risco de
inadimplemento
contumaz de ISS. No
estudo, o Random Forest
obteve o melhor
desempenho.
Nota Aprendizado | Random Forest Foram avaliados sete | Implantagio por meio
Conforme | de Maquina | Decision Tree algoritmos de ML. O | de uma API genérica
Linear Support Vector Random  Forest  foi | com 0 modelo
LightGBM modelo que apresentou o | encapsulado para
Logistic Regression melhor  resultado na | permitir a integracdo
Gradient Boosting classificagdo de servigos | com sistemas internos
Naive Bayes Multinomial | descritos na | dos orgaos
discriminacdo da NFS-e. | controladores. Por
Por esse motivo, ele foi | utilizar campos
escolhido para compor o | dindmicos, essa API
Nota Conforme. pode ser facilmente
implementada em

diferentes orgaos.

Fonte: Elaborado pelo autor

A Tabela 11 apresenta um resumo dos trabalhos relacionados a esta pesquisa,

evidenciando suas técnicas, algoritmos ¢ método de implantacdo proposto. Esses trabalhos
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contribuiram efetivamente para o desenvolvimento desta pesquisa, permitindo avangar

conhecimento por meio de trés contribui¢des importantes.

Desenvolvimento de um modelo de classificagdo multirrdtulo capaz de
identificar todos os codigos de servigos descritos na discriminagao da NFS-e.
A possibilidade de identificar discriminagdes genéricas, quando ndo descrevem
um servico prestado de forma clara, conforme estabelecido no artigo 2° do
Decreto n.° 24.093/2008 (RECIFE, 2008Db).

Desenvolvimento de uma API para implantacio do modelo treinado em
ambiente de producdo, permitindo a integragdo com outros sistemas dos 6rgaos

de controle.

28



4. MATERIAIS E METODOS

O desenvolvimento de sistemas com Processamento de Linguagem Natural (PLN)

envolve diversas etapas, cujo objetivo ¢ preparar os dados, construir e avaliar o modelo. O

conjunto organizado dessas etapas forma o processo conhecido como pipeline de dados

(VAJJALA et al., 2020, p. 37). Segundo os autores, os principais componentes de um pipeline

genérico de PLN sdo: aquisicdo de dados, limpeza de texto, pré-processamento, engenharia de

recursos, modelagem, avaliagdo, implantacdo e monitoramento e atualizagao do modelo.

Por se tratar de uma solucdo baseada em aprendizado supervisionado, ¢ necessario

fornecer ao algoritmo dados de treinamento que ja incluem rétulos em suas instancias (GERON,

2021, p. 8). Diante disso, ¢ da auséncia de uma base de dados previamente rotulada, o pipeline

proposto por Vajjala et al. (2020, p. 38) foi adaptado para o contexto desta pesquisa, com a

inclusdo de um novo componente para rotulagdo dos dados, executado apos a aquisi¢ao deles,

conforme apresentado na Figura 3.

Aquisi¢ao de
Dados

Figura 3 - Pipeline de um projeto de PLN.

Rotulagdo dos

7y
[
|
|
|
|
|
|
|
|
[
[
|

Monitoramento e
atualizagdo do
modelo

dados

Implantagéo

A

Limpeza de Texto

Y

Pre-

Processamento

A

1
Aprimoramento
do modelo
|

Fonte: Adaptado de Vajjala et al. (2020, p. 38)

Engenharia de
Recursos

A

Avaliacao

Modelagem

Assim, esta secdo apresentard os procedimentos metodologicos e as técnicas utilizadas

para desenvolvimento do modelo de classificagdo e a viabilizacdo de sua implantacdo em

ambiente de producao, detalhando as tarefas executadas em cada etapa do pipeline da solugdo

desenvolvimento, o que permite sua reprodutibilidade em trabalhos futuros, para aprimora-lo.

29



4.1. Aquisicao dos dados

A coleta de dados ¢ o primeiro passo para desenvolvimento de qualquer sistema baseado
em PLN (VAJJALA et al., 2020, p. 38). Em um conjunto de dados, cada objeto, conhecido
também como instancia, representa uma ocorréncia dos dados e cada atributo corresponde a
uma propriedade do objeto. Com isso, 0s objetos sdo caracterizados por um conjunto de

atributos (FACELI et al., 2023, p. 10).

Apesar das tabelas que armazenam os dados das Notas Fiscais de Servicos Eletronicas
(NFS-e) possuirem dezenas de atributos, para criacdo da base de treinamento e teste foi
utilizado como atributo preditor somente o campo discrimina¢do da NFS-e, conforme destacado

na Figura 4. Dessa forma, os demais campos foram descartados para constru¢do do modelo.

Figura 4 - Visao do campo Discriminaciao da NFS-e.

MEmere da Mots
FREFEITURA DO 00001523

e Dsta e Hora de Emiss&o
: R E C l F E I_ 10/11/2023 12:4%:36
Bt SECRETARIA DE FINANCAS = Chdigo de Venticachn

Nota Fiscal de Servigos Eletrénica [l L P AWAIF
PRESTADOR DE SERVICOS

Ly CPRICNR)  99.999.999/9999-99 Insericio Municipst  999.999.9
]Q‘% o NomeRazan Sociat CLINICA DE PSICOLOGIA E TERAPIAS
'F Mt Enderego. RUA DA CLINICA, SN - BOA VIAGEM

e A Municipio: Recife F:PE  E-mail

TOMADOR DE SERVICOS
NomeRazio Socist JORD SILVA

CPRACHP)  099.999.959-99 Inscricio Municipst -
Encerego; RUA DO PACIENTE, 5N - BOA VIAGEM
Municipicc Recife LUF: PE E-mail: joacsilvai@email.comdbs

DISCRIMINACAO DOS SERVICOS

4 sessies de Psicologia + 4 sessdes de Terapia QOcupacional no més de novembro/2023.

VALOR TOTAL DA NOTA = R% 1.000,00

Cadigo da Sividade
8650003 - ATIVIDADES DE PSICOLOGIA E PSICANALISE
“alor Total das Deducies (RE) baze de Caleulo (RE) Biquata (%) ‘dlor do 155 (RE) Crédito pf Sbatimento do IPTU

0,00 1.000,00 5,00% 50,00 15,00

OUTRAS INFORMACOES
- Este MFS-2 foi emilica com respaldo nas Leis 17 4072003 & 17 4022003
- Data de vencimento do IS5 desta NFS-e; 100652005
- O crédito gerado estard disponivel somente apds o recolhimento o 155 desta NFS-2.

Fonte: Adaptado de Recife (2024a)
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As NFS-e extraidas foram armazenadas em uma base local do PostgreSQL, em tabela
representada na Figura 11. O campo discriminacao (Item 1), trata-se do campo de discriminacao
da NFS-e, originado da base de dados. Ja os campos apresentados no Item 2 foram utilizados
durante o processo de rotulagdo para identificar os servigos descritos em cada uma das NFS-e.
E no campo is I (Item 3), foram registradas as NFS-e com discriminagdes genéricas. Esse

processo de rotulagdo esta descrito na sessao 4.2.

Tabela 12 - Campos para criacdo da base de treinamento.

O PC ) R AC
1 discriminacao Alfanumeérico | Discriminagdo da NFS-e. Atributo preditor.
is_0401;1is 0402 ... Inteiro Identifica se possui servigos correspondentes aos
is_ 0421 codigos dos servigos na discriminagao da NFS-¢

(1 para sim; 0 para ndo). Atributos classes

3 is 1 Inteiro Identifica se a discriminacdo ¢ genérica ou nao
pertence a nenhum codigo de servigo da lista (1

para sim; O para ndo). Atributo classe.

Fonte: Elaborado pelo autor

Para esta pesquisa, foram coletadas no Data Warehouse (DW) aproximadamente 6,56
milhdes de NFS-e emitidas entre 01/01/2022 e 30/06/2024. As notas extraidas estio distribuidas
nas 21 atividades de prestacdo de servicos do setor de satide apresentadas na Tabela 13. O
segmento foi escolhido inicialmente devido a sua relevincia apontada por auditores,
especialmente em relagcdo ao volume de notas e a ocorréncia de inconsisténcias. A inclusdo de
novos setores estd prevista para versoes futuras. Finalizada a coleta de dados, eles foram

disponibilizados para os devidos tratamentos executados nas proximas etapas.

Tabela 13 - Tipos de Servicos do setor de satide, contemplados na pesquisa.

CODIGO TIPO DE SERVICO - SETOR SAUDE

04.01 Medicina e biomedicina.
Analises clinicas, patologia, eletricidade médica, radioterapia, quimioterapia,

04.02 ultrassonografia, ressondncia magnética, radiologia, tomografia e congéneres.
Hospitais, clinicas, laboratorios, sanatorios, manicomios, casas de saude, prontos

04.03 socorros, ambulatorios e congéneres.

04.04 Instrumentacdo cirurgica.

04.05 Acupuntura.

04.06 Enfermagem, inclusive servigos auxiliares.

04.07 Servigos farmacéuticos

04.08 Terapia ocupacional, fisioterapia e fonoaudiologia.

04.09 Terapias de qualquer, espécie destinadas ao tratamento fisico, organico ¢ mental.
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04.10 Nutrigao.

04.11 Obstetricia.

04.12 Odontologia.

04.13 Ortoptica.

04.14 Proteses sob encomenda.

04.15 Psicanalise.

04.16 Psicologia.

04.17 Casas de repouso e de recuperagao, creches, asilos e congéneres.

04.18 Inseminagao artificial, fertilizag@o in vitro e congéneres.

04.19 Bancos de sangue, leite, pele, olhos, 6vulos, sémen e congéneres.
Coleta de sangue, leite, tecidos, s€émen, 6rgaos e materiais biologicos de qualquer

04.20 espécie.

04.21 Unidade de atendimento, assisténcia ou tratamento mével e congéneres.

Fonte: Recife (2024a)

4.2. Rotulacio da amostra para treinamento

De acordo com Kang et al. (2020, p. 22), a rotulagdo de dados é um grande desafio em
projetos de aprendizado supervisionado. Diante da inexisténcia de uma base de dados
previamente rotulada para o treinamento do modelo, tornou-se necessario realizar uma analise
detalhada das NFS-e extraidas, a fim de identificar e rotular os servigos prestados. Esta etapa

foi realizada conforme as orientacdes e as regras de negocios definidas pelos auditores.

O campo de discriminagdo da NFS-e exerce um papel central nesse processo, pois se
trata de um campo de texto livre onde o prestador deve descrever detalhadamente os servigos
prestados (RECIFE, 2024b, p. 42). Dessa forma, as NFS-e foram rotuladas com base na andlise
das descrigdes textuais. Esse procedimento foi realizado por meio da combinagdo entre
inspe¢do manual e o uso de comandos SQL, elaborados a partir de padrdes identificados ao
longo da analise. Essa abordagem permitiu automatizar parte do processo de rotulagdo e ampliar

a quantidade de NFS-e rotuladas.

A rotulagdo resultou em 22 classes distintas: 21 correspondentes aos codigos de servicos
do setor de satide e uma classe adicional destinada as notas com descri¢des genéricas, nas quais
nao foi possivel identificar um servigo especifico. A criagdo de uma classe adicional tornou-se
necessaria devido a presenga de descrigdes que ndo identificam objetivamente o servigo

prestado, configurando um erro na emissao da NFS-e, além de contrariar a legislagdo vigente.

Diante disso, os auditores da Secretaria de Financas da Prefeitura Municipal do Recife—

PE destacaram a importancia de identificar esses casos. Para esse fim, foi definida a classe
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complementar, denominada “is_1”, conforme apresentado no item 3 da Tabela 12. Assim, todas
as NFS-e que apresentaram essas caracteristicas foram associadas nessa nova categoria,

conforme ilustrado na Figura 5.

Figura 5 — Exemplos de discriminagdes rotuladas como genéricas.

DISCRIMINACAO DA NOTA FISCAL CLASSES

) /is_0401 =0 is_0413= cN
Prestacao de Servico CONSTANTE da FICHA Nr.: :

Kk Ak is_0402=0 is_0414=0
2 7||Sery. P.restados 47.70||Desc.. Conc.f is 0403=0 is 0415=0
)0.00]|Valor Liquido 47.70]|Valor aproximado dos

. is_0404=0 is_0416=0
tributos: R$ 2.69(5.64%)|| is 0405=0 is 0417 =0

is_0406=0 is_0418=0
is_0407=0 is_0419=0
is_0408=0 is_0420=0
is_0409=0 is_0421=0
is_0410=0 is_1=1

Prestacao de Servicos Médicos is_ 0411=0
\is_041 2=0 /

DISCRIMINACAO DA NOTA FISCAL

Fonte: Elaborado pelo autor

Além disso, “o prestador de servigos devera emitir uma Nota Fiscal para cada servigo
prestado, sendo vedada a emissdo de uma Nota Fiscal que englobe servi¢os enquadrados em
mais de um codigo de atividade” (RECIFE, 2024b, p. 41). No entanto, na pratica, ¢ comum a
emissdo de NFS-e, que descrevem multiplos servigos em um tnico documento. Um exemplo
disso ¢ apresentado na Figura 6, em que a NFS-e inclui, em sua descrigdo, tanto o servigo de
psicologia (c6digo 0416) quanto o de terapia ocupacional (codigo 0408). Diante desse contexto,
uma mesma nota fiscal pode ser associada a multiplas classes de servigo, caracterizando um

cenario de classificacdo multirrotulo (FACELI et al., 2023, p. 264).

Figura 6 - Exemplos de notas com mais de um rotulo.

CLASSES

ﬂs_o4o1 =0 is 0413 = h

is_0402=0 is_0414=0
DISCRIMINACAO DA NOTA FISCAL is_0403=0 is_0415=0
is_0404=0 is_0416=1
is_0405=0 is_0417=0
is_0406=0 is_0418=0
is_0407=0 is_0419=0
is 0408=1 is_0420=0
is_0409=0 is_0421=0
is_.0410=0 is_1=0
is_0411=0

vs_omz =0 /

Fonte: Elaborado pelo autor

4 sessoOes de Psicologia + 4 sessOes de
Terapia Ocupacional no més de
novembro/2023.
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A disponibilizacdo de dados relevantes e representativos ¢ fundamental para o
desenvolvimento de modelos de aprendizado de maquina (ML) (KALINOWSKI et al., 2023,
p. 125). A capacidade de generalizagdo esta intrinsicamente relacionada a utilizacdo de dados
de treinamento com boas representacdes para novos casos, pois o modelo dificilmente farad
predicdes exatas com a utilizagdo de conjuntos de dados de treinamento ndo representativos
(GERON, 2021, p. 20). Assim, para garantir ampla representatividade dos dados coletados,
foram rotuladas 5,69 milhdes de NFS-e, aproximadamente 86,73% da base de dados extraida.

Concluida essa etapa, os dados ficaram prontos para o pré-processamento.
4.3. Limpeza de texto e pré-processamento dos dados

A utilizacdo de dados de alta qualidade ¢ essencial em projetos de ML para garantir que
o modelo produza previsdes assertivas (KALINOWSKI et al., 2023, p. 121). Entretanto, ao
trabalharmos com dados, ¢ comum que estes apresentem lacunas, ruidos e inconsisténcias.
Esses problemas podem afetar negativamente o desempenho dos modelos de ML. Por meio das
técnicas de pré-processamento € possivel eliminar ou mitigar esses problemas, melhorando a
qualidade dos dados. Além disso, o pré-processamento pode ser 1til para tornar os dados mais

adequados para um determinado algoritmo (FACELI et al., 2023, p. 28).

De acordo com Kalinowski et al. (2023, p. 241, 255), o pré-processamento € uma etapa
fundamental, pois € nela que os dados sdo preparados para obter resultados melhores nas etapas
seguintes. Ainda segundo os autores, o nimero de caracteristicas de um conjunto de dados
define a sua dimensionalidade. Muitas dessas caracteristicas podem ser irrelevantes para o
desempenho do modelo de classificagdo. Nesse contexto, efetuar a redugdo da
dimensionalidade, preservando as propriedades mais relevantes do conjunto de dados ¢
essencial, pois muitos algoritmos de ML tendem a apresentar melhores resultados quando

aplicados a conjuntos de dados com dimensionalidades reduzida.

Dessa forma, considerando se tratar, sobretudo, de um campo de texto livre, o pré-
processamento desempenhou um papel fundamental na reducdo de ruidos, eliminagdo de
caracteristicas irrelevantes e reducdo da dimensionalidade, com objetivo de melhorar a
qualidade dos resultados da pesquisa. Esse processo foi realizado em sete etapas, conforme
apresentado na Figura 7. Em vista disso, esta sessdo se destina a detalhar essas etapas para

melhor compreensdo de todo processo.
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Figura 7 - Etapas da limpeza e pré-processamento dos dados.

LIMPEZA E PRE-PROCESSAMENTO

Remogio
de nimeros e
caracteres especiais

Conversao Remogio de
em mintscula acentuacio

Separagio de Remogio de Remogdo de Balanceamento
palavras unidas letras isoladas stopwords da base de dados

Fonte: Elaborado pelo autor

4.3.1. Conversao do texto em minuscula

As mesmas palavras quando escritas somente com diferenga entre utilizacao de letras
maitsculas e mintsculas sdo tratadas como distintas pelo algoritmo. Para obten¢do de melhor
precisdo, ¢ fundamental que as letras do documento sejam convertidas para suas respectivas

formas mintsculas (UYSAL; GUNAL, 2014, p. 106, 110).

Figura 8 - Resultado da conversiao para minusculo.

TEXTO ORIGINAL APOS CONVERSAO PARA MINUSCULA
( ~ N\ ( N\
PRESTACAO DE SERVIGCOS prestagao de servigos
MEDICOS(CONSULTAGINECOLOGICA)DATA > médicos(consultaginecoldgica)data nasc.
NASC. 24/05/1973 || R$ 250,00 || ISSR$ 12,50 ) L 24/05/1973 || r$ 250,00 |liss r$ 12,50
e ™ e
Consulta Nutricionista + 4 sessoes de _| consulta nutricionista + 4 sessoes de psicologia
Psicologia + 4 sessdes de Terapia Ocupacional + 4 sessoes de terapia ocupacional
\ y, . y,

Fonte: Elaborado pelo autor

Logo, a primeira etapa foi responsavel pela conversio de todo o contetido das
discriminagdes das NFS-e do conjunto de dados em minusculo. Para isso, foi utilizado o método
lower() da biblioteca Pandas, que ao receber o contetido de uma coluna do tipo texto, efetua sua
conversdo e retorna uma copia com todas as letras em mintsculas (PANDAS DEVELOPMENT

TEAM, 2024).
4.3.2. Remogao de acentuacao

O problema da acentuagao ¢ semelhante a variacdo entre letras maitisculas e mintsculas
observado na etapa anterior. O processo de conversdo também ocorre de forma semelhante,
atuando ao nivel de caracteres. Os caracteres acentuados sdo substituidos pelos mesmos

caracteres, porém sem os acentos (CHAI, 2023, p. 519).
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Para essa tarefa, utilizou-se a fun¢do normalize() do médulo Unicodedata do Python.
Que ao utilizd-la com argumento NFKD (Normalization Form KC, Compatibility
Composition), efetua decomposi¢do dos caracteres em seus componentes basicos (PYTHON

SOFTWARE FOUNDATION, 2024).

Figura 9 - Substituicio de letras acentuadas por sua correspondéncia sem acentuacio.

COMACENTUAGAO ACENTUACAO REMOVIDA
e N\ e A
prestacgao de servigos prestacao de servicos
médicos(consultaginecoldgica)data nasc. > medicos(consultaginecologica)data nasc.
24/05/1973 || r$ 250,00 |liss r$ 12,50 ) L 24/05/1973 || r$ 250,00 |liss r$ 12,50
e N e N
consulta nutricionista + 4 sessdes de psicologia _| consulta nutricionista + 4 sessoes de psicologia
+ 4 sessoes de terapia ocupacional - + 4 sessoes de terapia ocupacional
\_ J . J

Fonte: Elaborado pelo autor

Portanto, a segunda etapa consistiu na substituicdo das letras acentuadas por suas
respectivas formas sem acento, conforme ilustrado na Figura 9. Com isso, independentemente
da forma de escrita utilizada pelo usuario ao emitir as NFS-e, a palavra terd a mesma

importancia para o modelo de classificagao.
4.3.3. Remocao de nimeros e caracteres especiais

Durante a rotulacdo das NFS-e foi identificada a presenca de diversos nimeros e
caracteres especiais para representar os valores dos servicos e de impostos, contatos, nimero
de protocolos, documentos, datas e diversas outras informacdes relevantes para os prestadores
ou tomadores dos servigos. Apesar de permitida a sua inclusdo na descri¢do da NFS-e, nenhuma

dessas informagdes exercem importancia para a identificagdo de um servico de saude.

Nesse sentido, Géron (2021), explica que um sistema nao serd capaz de aprender o
suficiente para ter um bom desempenho se o conjunto de treinamento estiver poluido com
caracteristicas irrelevantes. De acordo com Vajjala et al. (2020), ¢ comum incluir uma etapa
para remoc¢ao de niimeros e pontuacdes em problemas de classificagdo com PLN. Desse modo,
a terceira etapa removeu todos os nimeros e caracteres especiais, conforme apresentado na

Figura 10.
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Figura 10 - Exemplo de remocio de numero, especiais e espacos excessivos.

COM NUMEROS E CARECTERES ESPECIAIS NUMEROS E CARECTERES ESPECIAIS REMOVIDOS
4 A e A
prestacao de servicos
medicos(consultaginecologica)data nasc. >
24/05/1973 || r$ 250,00 |lissr$ 12,50

prestacao de servicos medicos
consultaginecologica datanascrissr

e N e A
consulta nutricionista + 4 sessoes de psicologia R consulta nutricionista sessoes de psicologia

+ 4 sessoes de terapia ocupacional sessoes de terapia ocupacional
. J . J

Fonte: Elaborado pelo autor

A remocgdo dos niimeros e caracteres especiais foi executada através da biblioteca de
operagdes com expressoes regulares do Python, conhecida como re. A fungao sub da biblioteca
substitui parte de uma string com base em um padrao especificado em outra string fornecida

como parametro de entrada (PYTHON SOFTWARE FOUNDATION, 2024).

Figura 11 - Detalhamento da funcio para remover nimeros e caracteres especiais.

Primeiro argumento: ] [ Terceiro argumento dafungao: J

Expressio regular que string de entrada na qual sera
Fungao serd substituida.

realizada a operagéo.

re.sub(r'[[*lA-Za-z\s], ' ', text)

/J

[ 0O acento circunflexo dentro dos colchetes ] Segundo argumento da fungdo: valor usado para

indica negag¢do. Ou seja, tudo que néo for. substituir os caracteres que correspondem ao padrgo.

Fonte: Elaborado pelo autor
Conforme a Figura 11, o primeiro argumento define a expressdo regular que sera
substituida. A expressdo “A-Za-z” busca qualquer letra, seja ela maitscula ou mintuscula,
enquanto “\s” procura por qualquer espaco em branco. O acento circunflexo nos colchetes
indica uma negacao da expressdo. Ou seja, essa combinacdo define que qualquer caractere que
ndo seja uma letra ou espago sera substituido. O segundo argumento da fun¢ao define o valor
utilizado para substituir os caracteres que correspondem ao padrdo. O terceiro argumento € a

string na qual as substituicdes serdo realizadas.

Figura 12 - Funcio para remover espacos excessivos.
text =" "join(text.split())

Fonte: Elaborado pelo autor
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Adicionalmente, essa etapa também removeu todos os espagos excessivos. Para isso,
conforme a Figura 12, foi utilizado a combina¢ao dos métodos split() que retorna uma lista de
palavras, separando-as com base em espacos em branco. E o método join(), utilizado para unir
os elementos de uma lista em Unica string, permitindo a defini¢ao de um separador entre esses
elementos (PYTHON SOFTWARE FOUNDATION, 2024). Nessa etapa, o separador ¢ um

unico espago, inserido entre as palavras.
4.3.4. Identificacdo e separacao de palavras unidas

Além disso, foram localizadas ocorréncias de palavras unidas. Essas inconsisténcias
poderiam gerar resultados significativamente comprometidos, pois ao fazer a transformac¢ao em
tokens as palavras unidas resultariam em somente um foken com pouca ou nenhuma
representatividade no documento. Considerando o conjunto de dados de treinamento
apresentado na Tabela 4, ao submeter os termos dos documentos apresentados na Tabela 14
para avaliar suas respectivas importancias para identificar um documento semelhante ao D3,
que se refere a uma consulta ginecoldgica, foi atribuido o valor zero de Term Frequency-Inverse
Document Frequency (TF-IDF) quando as palavras foram mantidas unidas. J4 ao realizar a

separagdo das palavras, foram gerados dois tokens com relevancia para o documento.

Tabela 14 - Comparativo de importancia dos termos unidades e pré-processados.

DOCUMENTO TOKEN TF-IDF
CONSULTAGINECOLOGICA CONSULTAGINECOLOGICA 0
CONSULTA 0.0959
CONSULTA GINECOLOGICA GINECOLOGICA 0.4621

Fonte: Elaborado pelo autor

Para mitigar esse problema, a quarta etapa do pré-processamento se concentrou na
busca por palavras unidas em todo o conjunto de dados, seguida de sua separacdo. Isso foi
possivel através da criagdo de um dicionario de palavras comumente utilizadas na prestagao de
servicos da area de satide que possuem relevancia para identificagdo de especialidades, exames
e procedimentos médicos. O diciondrio é composto por 634 palavras, disponibilizadas no
repositorio do sistema no GitHub. A funcdo em Python busca a ocorréncia dessas palavras,
verificando se estdo antecedendo ou na sequéncia de outra palavra e faz a separacao incluindo
um espaco em branco entre elas, transformando em duas palavras distintas, conforme ilustrado

na Figura 13.
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Figura 13 - Exemplos apos separacio das palavras unidas.

COM PALAVRAS UNIDAS APOS A SEPARAGAO DAS PALAVRAS
e ™ e ™
prestacao de servicos medicos N prestacaode servicos medicos consulta
consultaginecologica datanascrissr ginecologica datanascrissr
e ™ e ™
consulta nutricionista sessoes de psicologia | consulta nutricionista sessoes de psicologia
sessoes de terapia ocupacional sessoes de terapia ocupacional
\ J L J

Fonte: Elaborado pelo autor

4.3.5. Remogao de letras isoladas

Durante o pré-processamento foram identificadas diversas letras isoladas no conjunto
de dados. Esses ruidos, além de ter sido obtidos direto da fonte de dados de origem, também
foram resultados dos tratamentos realizados nas etapas anteriores. Portanto, a quinta etapa
efetuou mais uma camada de limpeza do conjunto de dados, eliminando todas as letras isoladas

das discriminagdes das NFS-e, conforme resultado ilustrado na Figura 14.

Figura 14 - Exemplos apo6s a remocio de letras isoladas.

COM LETRAS ISOLADAS LETRAS ISOLADAS REMOVIDAS
4 ™ 4 ™
prestacao de servicos medicos consulta N prestacaode servicos medicos consulta
ginecologica datanascrissr ginecologica data nasc iss
e ™ e ™
consulta nutricionista sessoes de psicologia | consulta nutricionista sessoes de psicologia
sessoes de terapia ocupacional sessoes de terapia ocupacional
L J L J

Fonte: Elaborado pelo autor

4.3.6. Remocao de stopwords

Os Stopwords sao palavras que aparecem com muita frequéncia em qualquer tipo de
documento, mas sua presenca ndo fornece informagdes sobre o contetido especifico do texto.
Ou seja, sdo palavras consideradas irrelevantes que € recomendéavel remover durante as tarefas
de PLN. Sao exemplos de stopwords os artigos, preposi¢des, pronomes (FERILLI; ESPOSITO;
GRIECO, 2014, p. 118-119).

As tarefas de remocao de stopwords sdo normalmente realizadas a partir de lista pré-

definida de palavras-chave. Entretanto, outros termos podem ser adicionados a lista, pois eles
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podem ser considerados insignificantes em dominios especificos (FERILLI; ESPOSITO;
GRIECO, 2014, p. 118-119). Com isso, além de utilizar termos padroes da lingua portuguesa
disponibilizados pela biblioteca Natural Language Toolkit (NLTK) do Python, foram
adicionadas 71 palavras (disponiveis no repositorio do sistema no GitHub) frequentemente
utilizados nas emissdes das notas, mas que nao possuem nenhuma relevancia para identificacao

do servigo prestado.

Figura 15 - Exemplos apds a remocao de stopwords.

COM STOPWORDS STOPWORDS REMOVIDOS

prestacao de servicos medicos consulta
ginecologicadata nasc iss

A\ 4

medicos consulta ginecologica data nasc

consulta nutricionista sessoes de psicologia R consulta nutricionista sessoes psicologia
sessoes de terapia ocupacional sessoes terapia ocupacional
. J \_ J

A

Fonte: Elaborado pelo autor

Portanto, a sexta etapa se concentrou na remogao dos stopwords, conforme exemplos

apresentados na Figura 15.
4.3.7. Balanceamento da base de dados

A partir da andlise da distribuicdo das classes no conjunto de dados original, observou-
se que determinados servigos sdo registrados com maior frequéncia do que outros, causando
um forte desbalanceamento. Classes majoritarias concentravam uma grande propor¢ao das
amostras como, por exemplo, as classes is 0401 e is 0402 representavam, respectivamente,
20,40% e 24,97% do total. Em contrapartida, diversas classes minoritarias, como is 0413,
is_0417 e is_0420, possuiam menos de 0,1% de representatividade., conforme apresentado na

Tabela 15.

Tabela 15 — Distribuiciao das classes na base de treinamento

CLASSE PRE-BALANCEAMENTO ‘ POS-BALANCEAMENTO
QUANTIDADE | PROPORGAO QUANTIDADE | PROPORGAO
is_0401 1.160.728 20,40% 127.115 5,86%
is_0402 1.420.819 24,97% 175.828 8,11%
is_0403 742.779 13,05% 246.189 11,35%
is_0404 2.396 0,04% 100.332 4,63%
is_0405 4.881 0,09% 100.013 4,61%

40



is_0406 2.666 0,05% 100.022 4,61%
is_0407 918.688 16,15% 100.052 4,61%
is_0408 297.622 5,23% 186.798 8,61%
is_0409 29.845 0,52% 127.562 5,88%
is_0410 43.845 0,77% 108.963 5,02%
is_0411 14.982 0,26% 103.683 4,78%
is_0412 651.774 11,45% 137.617 6,35%
is_0413 1.184 0,02% 100.000 4,61%
is_0414 20.636 0,36% 100.973 4,66%
is_0415 24.098 0,42% 119.981 5,53%
is_0416 227.550 4,00% 179.462 8,27%
is_0417 5.007 0,09% 100.000 4,61%
is_0418 22.093 0,39% 102.551 4,73%
is_0419 8.570 0,15% 100.963 4,66%
is_0420 5.383 0,09% 100.006 4,61%
is_0421 15.112 0,27% 100.157 4,62%

is_1 514.224 9,04% 103.963 4,79%

Fonte: Elaborado pelo autor

Um conjunto de dados balanceado ¢ essencial para evitar que o modelo de classificacao
se torne tendencioso. Algumas técnicas como coleta de novos dados, reamostragem
(subamostragem ou superamostragem) ou ajuste de pesos podem ser aplicadas para mitigar o
desequilibrio (VAJJALA et al., 2020, p. 156). Neste trabalho, foi definido um critério minimo
de 100.000 registros por classe. Com base nesse critério, aplicou-se um balanceamento hibrido,
que combinou duas estratégias complementares. Inicialmente, foi aplicada a subamostragem
das classes majoritarias com nimero de exemplos superior ao minimo estabelecido, por meio
da func¢do random.choice da biblioteca Numpy. Em seguida, foi realizada a superamostragem
com reposi¢do das classes minoritrias, através da fun¢do utils.resample da biblioteca Scikit-

learn, para que todas alcangassem a quantidade minima requerida.

Como resultado, a base balanceada passou a conter cerca de 2,1 milhdes de amostras de
NFS-e, apresentando uma distribui¢do de classes significativamente mais uniforme. As classes
que antes dominavam a base, como is_0402, tiveram sua quantidade de amostras reduzida (de
1.420.819 para 175.828), enquanto classes pouco representadas, como is_0413 (de 1.184 para
100.000), foram aumentadas artificialmente. Essa abordagem permitiu que todas as classes
tivessem uma representacdo mais equilibrada, com propor¢cdes variando entre
aproximadamente 4,6% e 11,35%, favorecendo uma aprendizagem mais justa e eficaz pelo

modelo.
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4.4. Engenharia de recursos

De acordo com Vajjala et al. (2020, p. 62), engenharia de recursos ¢ o processo de
transformagao dos dados brutos em formato processavel por uma maquina. No contexto deste
estudo, o objetivo dessa etapa ¢ transformar as caracteristicas dos textos em vetores numéricos,
de modo que os algoritmos de ML consigam interpreta-los. Esse processo foi realizado no

atributo de discrimina¢ao da NFS-e, utilizando a técnica TF-IDF.

A escolha dessa técnica foi motivada pela sua capacidade de quantificar a relevancia de
cada palavra no contexto do conjunto de documentos (VAJJALA et al., 2020, p. 90). A técnica
foi aplicada utilizando uni-gramas, conforme o padrao do método adotado. Essa abordagem
implica que cada termo do vocabulario ¢ tratado de forma isolada, desconsiderando

combinagdes sequenciais de palavras (SCIKIT-LEARN DEVELOPER, 2024).

Para reduzir a dimensionalidade e volume dos dados, foi definido ao parametro
max_features o valor 10000. Esse parametro determina a quantidade maxima de palavras a
serem mantidas na matriz de caracteristicas, selecionando-as com base na sua relevancia para
o conjunto de documentos analisados. A auséncia desse parametro indica que todos os termos
serdo utilizados (SCIKIT-LEARN DEVELOPER, 2024). Assim, a utilizagdo do parametro
contribui significativamente para melhoria da eficiéncia computacional, pois o modelo de
classificag@o se concentrara nos termos mais relevantes, resultando, por consequéncia, em um

processo de treinamento mais rapido.

Além disso, ao utilizar o TF-IDF através da biblioteca Scikit-learn, ndo ¢ necessario
realizar a conversdo dos documentos em tokens de forma antecipada, pois esse processo €

incorporado diretamente em seu fluxo de trabalho (SCIKIT-LEARN DEVELOPER, 2024).
4.5. Modelagem dos classificadores

Ap0s a coleta, o tratamento e a transformacao dos dados em um formato adequado para
processamento por algoritmos de aprendizado de maquina, a proxima etapa consiste no
desenvolvimento de uma solucdo aplicavel ao problema proposto (VAJJALA et al., 2020, p.
62). Para isso, o primeiro passo ¢ a escolha do algoritmo mais apropriado. De acordo com Faceli
et al. (2023, p. 50), existem variagdes de desempenho nos diferentes tipos de algoritmos. Dessa
forma, a escolha de um algoritmo adequado e eficiente para resolver o problema em questao ¢

fundamental para alcancar bons resultados.
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Para este trabalho, foram selecionados sete algoritmos de classificagdo amplamente
utilizados na literatura e aplicados em estudos similares discutidos no capitulo anterior: Random
Forest, Decision Tree, Linear Support Vector, LightGBM, Logistic Regression, Gradient
Boosting e Naive Bayes Multinomial. A escolha desses algoritmos busca abranger diferentes
abordagens, desde métodos lineares até ensembles, de modo a permitir uma comparagao
abrangente de desempenho. Cada algoritmo possui caracteristicas distintas em termos de
complexidade, interpretabilidade e capacidade de generalizacdo, o que permite avaliar como
cada um se comporta diante dos desafios impostos pelos dados textuais oriundos das descri¢des

de servigos nas NFS-e.

Os algoritmos foram implementados por meio da biblioteca Scikit-learn, mantendo os
hiperparametros em seus valores padrdo. Essa padronizacdo pretende assegurar uma base justa
para a comparac¢ao inicial entre os modelos, evitando vieses decorrentes de ajustes especificos
que poderiam favorecer indevidamente em relacdo aos demais. Os modelos foram treinados

utilizando a técnica de validacdo cruzada k-fold com 5 partes.

A validagdo cruzada ¢ uma técnica de avaliagdo de desempenho que consiste em dividir
aleatoriamente o conjunto de dados em k subconjuntos, denominados de folds. Em cada
iteracdo, um dos folds ¢ utilizado como conjunto de teste, enquanto os k-/ restantes sdao
utilizados para treinamento do modelo. Esse processo ¢ repetido k vezes e o desempenho final
¢ calculado pela média das avaliagdes obtidas em cada subconjunto de teste (FACELI et al.,
2023, p. 151-152). Essa técnica possibilita uma estimativa mais precisa da acuracia do modelo
ao utilizar todo o conjunto de dados para teste e treinamento, em contraste com o método
holdout, que emprega somente uma parti¢ao fixa do conjunto de dados (KALINOWSKI et al.,
2023, p. 252).

Tabela 16 - Especificacoes do computador utilizado para o treinamento dos modelos.

CARACTERISTICA VALOR

Processador 12th Gen Intel(R) Core(TM) 17-1260P 2.10 GHz
Nicleos 12

Processadores logicos 16

Memoéria RAM 16GB

GPU Intel(R) Iris(R) Xe Graphics

Memoria da GPU compartilhada 7,8GB

Sistema Operacional Windows 11 Pro

Fonte: Elaborado pelo autor
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Todas as etapas foram realizadas utilizando os recursos computacionais apresentados na
Tabela 16. Por fim, os modelos passaram por um processo de avaliacdo, utilizando métricas de

desempenho que serdo discutidas na proxima secao.
4.6. Avaliacao dos modelos

A avaliagdo de desempenho ¢ uma etapa essencial para medir a qualidade do modelo
desenvolvido. O método mais comum ¢ a avaliagdo realizada a partir de dados nao vistos pelo
modelo (VAJJALA et al., 2020, p. 68). Com isso, ¢ possivel mensurar sua capacidade de
classificar corretamente os servigos em NFS-e desconhecidas para assegurar sua habilidade em

generalizagdo.

Com o intuito de aferir a eficicia e a confiabilidade dos modelos preditivos
desenvolvidos no ambito do Nota Conforme, bem como subsidiar a escolha do modelo com
melhor desempenho, foram conduzidos dois procedimentos de validagdo distintos e
independentes, conforme ilustrado na Figura 16. A primeira avaliagdo de desempenho foi
realizada com base nos resultados obtidos por meio da técnica de validagdo cruzada, conforme
descrito na se¢do anterior. Para essa analise, foram utilizadas métricas de avaliagao do tipo

macro, que consideram o desempenho médio entre as classes.

Figura 16 - Organizacio das avaliacoes de desempenho do modelo.

AVALIAGAO Primeira BASE DE Segunda BASE AUDITORES
DOS MODELOS w. TREINAMENTO E TESTE ﬂ. Avaliagdo dos melhores
PREDITIVOS Avaliacdo de sete algoritmos modelos com 500 NFS-e
com validagdo cruzada 5-fold. selecionadas por auditores.

Fonte: Elaborado pelo autor

Ja a segunda avaliacdo foi realizada exclusivamente com os quatro algoritmos que
apresentaram os melhores desempenhos na etapa anterior. Nessa fase, os modelos foram
treinados utilizando a totalidade da base de dados de treinamento, previamente balanceada,
visando maximizar o aproveitamento das informacdes disponiveis. A avaliacao contou, ainda,

com a participacao de trés auditores do Tesouro Municipal da Prefeitura do Recife-PE.

Conforme apresentado na Figura 17, essa fase foi estruturada em cinco etapas. (I)
Inicialmente, foram extraidas 757.440 NFS-e, emitidas entre os meses de abril ¢ setembro de

2024. Esses dados foram exportados para planilhas eletronicas e disponibilizados aos auditores.
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(II) Em seguida, os auditores selecionaram um conjunto de 500 NFS-e, que foi encaminhado
para processamento e classificagdo pelos modelos. (III) As notas selecionadas foram entdo
submetidas ao modelo preditivo, que realizou a inferéncia dos servigos correspondentes. (IV)
Posteriormente, as NFS-e foram devolvidas aos auditores contendo os servigos classificados
automaticamente pelo modelo, possibilitando a inclusdo e posterior comparagdo com as
classificagdes manuais realizadas pelos especialistas. (V) Por fim, as métricas de avaliagao
foram calculadas a partir da compara¢do entre as predi¢des geradas pelos modelos e as

classificagdes manuais fornecidas pelos auditores.

Figura 17 - Organizacio dos testes em conjunto com Auditores.

Calculo das Métricas

Avaliagdo do desempenho do
modelo com base na
comparagao entre predicbes e
classificag6es manuais

Extragado de Dados

Coleta de 757.440 NFS-e
emitidas entre abril e
setembro de 2024.

Classificacao
Processamento das NFS-e
selecionadas pelo modelo

preditivo para inferéncia
dos servigos

Selecao das Amostras

Escolha manual de 500
NFS-e pelos auditores do
Tesouro Municipal

Validagao Manual

Devolugdo das predigdes aos
auditores para classificagao
manual e comparagao.

Fonte: Elaborado pelo autor

Com base nos resultados obtidos nas duas etapas de avaliagdo, foi possivel selecionar o
algoritmo com melhor desempenho para compor a versao final do modelo preditivo do Nota
Conforme. Em seguida, os resultados consolidados e o modelo selecionado foram apresentados
a Secretaria de Finangas do Municipio do Recife—PE, com o objetivo de validar sua eficacia
pratica e discutir a viabilidade e os meios para sua implantacdo no contexto institucional. A
tematica relacionada a implementa¢dao do modelo sera abordada em maior detalhe na secao

seguinte.
4.7. Implantaciao do modelo

Com o modelo treinado e validado, a proxima etapa ¢ a preparacdo da solucdo para
viabilizar a sua implantagdo em ambiente de produgdo (GERON, 2021, p. 65). Dessa forma,
essa sessao se concentra em detalhar esse processo de preparagao do modelo e desenvolvimento

da solucdo que viabilizara a disponibiliza¢do de novas predi¢des em ambiente de produgao.
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4.7.1. Salvando o modelo treinado e a matriz TF-IDF em disco

Antes da implantagao € preciso salvar o modelo treinado. Para isso, uma das alternativas
¢ a utilizagdo da biblioteca do Python chamada Joblib (GERON, 2021, p. 65). A Joblib é uma
robusta biblioteca que utiliza Python para implementar um conjunto de ferramentas para criagao
de pipelines, ela ¢é projetada para operar com alta performance, mesmo em grandes volumes de
dados (KALINOWSKI et al, 2023). A partir dessa biblioteca, ¢ possivel salvar o modelo
treinado em disco e carrega-lo em diferentes ambientes, como, por exemplo, no ambiente de

produgao.

Portanto, o modelo escolhido e sua matriz vetorizada TF-IDF foram persistidos em disco
utilizando a fun¢do dump da biblioteca. Essa func¢ao, segundo Joblib Developers (2024), possui
cinco parametros, conforme apresentado na Figura 18. Os parametros value ¢ filename sao
obrigatdrios e definem, respectivamente, o objeto python a ser armazenado e o caminho do

arquivo onde o objeto serd armazenado.

Figura 18 - Detalhamento da funcio dump() da biblioteca Joblib.

Funcéo O objeto a ser . _ OPcmnal. o . .
¢ armazenado no disco. Nivel de (.:ompressao ouuma tupla de dois elemef‘:tos. O primeiro uma string definindo o
algoritmo de compressao e o segundo o seu nivel. Exemplo: compress=(‘lzma), 3)

A

joblib.dump(lvalue,|| filename,| compress=0,|protocol=None,|(cache_size=Nonel)

. ,L

[ O objeto de arquivo ou o caminho do arquivo ] [ Opcional. ] [ Esta opgao esta obsoleta na J

onde o objeto sera armazenado. Protocolo Pickle. versao 0.10 e nao tem efeito.

Fonte: Adaptado de Joblib Developers (2024)

Como esta pesquisa utilizou um grande conjunto de dados para treinamento do modelo,
optou-se pela otimizagdo do uso de espago em disco, aplicando o pardmetro compress para
comprimir o modelo. Segundo a Joblib Developers (2024), esse parametro permite especificar
tanto o algoritmo compressor (como, por exemplo, ZLIB, GZIP, BZ2, LZMA, XZ) quanto o
seu nivel de compressdo, que variade 0 a 9. O algoritmo de compressdao LZMA foi o escolhido,
utilizando o nivel 3 de compressdo, considerado um bom equilibrio entre eficiéncia e taxa de
compressao pela documentagdo oficial da biblioteca. Ao finalizar, foi gerado um modelo com
tamanho de 2,65 gigabytes (GB) e uma matriz TF-IDF de 539 kilobytes (KB). Com isso, o

modelo ficou pronto para implantacdo em ambiente de producao.
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4.7.2. Desenvolvimento da Application Programming Interface (API)

A implantagdo do modelo preditivo em ambiente de producao ¢ uma das ultimas etapas
do processo de desenvolvimento do sistema de software inteligente. Entre as formas de
implantacdo, o modelo pode ser disponibilizado por meio de um servico web, onde o modelo ¢
carregado em um codigo back-end e as novas previsoes sdo geradas conforme a demanda. Esse
consumo pode ser feito, mas nao se limita, a partir de uma aplicacao front-end ou de integragao

com outros sistemas (KALINOWSKI et al., 2023).

Uma das vantagens de utilizar esse formato de implantacdo ¢ que ele permitird que os
aplicativos que consumirem os recursos da API ndo fiquem limitados a linguagem Python,
permitindo aplicagdes desenvolvidas em qualquer linguagem (GERON, 2021, p. 66). Além
disso, segundo Kalinowski et al. (2023), esse formato de implantagdo pode ser realizado na
propria infraestrutura da organizacdo, que oferece mais controle sobre o modelo e os dados
utilizados, mas que depende de investimentos em hardware e infraestrutura para manter o
servico. Ou ainda pode ser hospedado em um provedor de servicos em nuvem, oferecendo
maior escalabilidade e custo-beneficio. No entanto, essa abordagem exige uma atencao especial

aos aspectos de seguranca.

Nesse sentido, para viabilizar a implantagdo do modelo em producdo para
automatizacao das predigdes de novas NFS-e, foi desenvolvida uma API utilizando o
framework FastAPI. Segundo o seu criador, Ramirez (2024), o FastAPI ¢ um framework web
em Python para desenvolvimento de APIs modernas e de alto desempenho, com performance
comparavel a de solugdes desenvolvidas em linguagens como Node.js € Go. Além disso, o
framework passa por continuas atualizagdes para aprimorar suas funcionalidades e corrigir
falhas reportadas pela comunidade. Dispde ainda de documentagdo atualizada em seu site

oficial, dando mais confiabilidade para implantacdo em ambientes de produgao.

Outra vantagem em utilizar o FastAPI ¢ a geracao automatica da documentacao da API
contendo todas as suas rotas e seus respectivos endpoints utilizando a plataforma Swagger UI.
Por padrio, o acesso a documentacdo pode ser realizado através do endereco

http://localhost:8000/docs (RAMIREZ, 2024). Ao acessé-la, além de visualizar toda a estrutura

da API, conforme apresentado na Figura 19, € possivel consultar os requisitos necessarios para

realizar requisi¢cdes aos recursos € entender o formato das respostas que serdo devolvidas.
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http://localhost:8000/docs

Adicionalmente, o usuario pode realizar testes por meio de requisigdes reais, permitindo uma

interacdo pratica com a AP

Figura 19 - Documentac¢ao da API para predicio das NFS-e no Swagger.

API - Nota Conforme @

usuarios ~
Japi/vl/usuarios/logado Getlogado v
Japi/vi/usuarios/signup Post Usuario IR
Jfapi/vi/usuarios/ GetUsuaios -
Japi/vl/usuarios/{usuario_id} GetUsuado ] - v
Japi/vl/usuarios/{usuario_id} PutUsuano v

m /api/vifusuvarios/{usuvario_id} Delete Usuario - v
Jfapi/vi/usuarios/login Login ~

predicoes ~
fapi/vi/predicoes/ PostPredicoss v

Fonte: Elaborado pelo autor

A camada de seguran¢a da API foi implementada utilizando o JSON Web Token (JWT).
Segundo o site oficial, JWT.io (2024), o JWT ¢ um padrao aberto para transmissao segura de
informagdes entre partes. O seu uso mais comum € para autenticacdo, como em sistemas de
autenticacdo e autoriza¢do de API. Nesse cenario, quando o usudrio faz login, o servidor gera
um foken JWT contendo informacdes do usudrio e da autorizagdo de acesso. Esse token ¢ entao
retornado na resposta da requisicdo de autenticagcdo e possui validade de 30 dias. Assim, o
usuario poderd utiliza-lo em requisi¢cdes futuras para autenticar-se e acessar 0s recursos aos
quais o token concede permissdo, até o seu vencimento. Apos o vencimento do token, serd

necessario acessar novamente o recurso /ogin para obten¢ao de um novo token vélido.
4.8. Consideracoes finais

Este capitulo apresentou os métodos e técnicas utilizadas para desenvolver o Nota
Conforme. Foram detalhadas as etapas de aquisicdo e pré-processamento dos dados, sua
transformagdo em formato processavel por computadores por meio de TF-IDF, seguida da
construcdo, avaliacdo e escolha do modelo preditivo. Além disso, detalharam-se os aspectos
técnicos do desenvolvimento da API como método de implantacdo e integragdo do modelo

preditivo.
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5. NOTA CONFORME: SISTEMA PARA CLASSIFICACAO AUTOMATIZADA
DE SERVICOS EM NFS-E COM MACHINE LEARNING

Este capitulo apresenta o Nota Conforme, sistema composto por um modelo preditivo e
uma Application Programming Interface (API), desenvolvido para a Prefeitura do Recife—PE.
Seu objetivo € integrar-se aos sistemas internos para automatizar a classificagdo de servicos em
Notas Fiscais de Servicos Eletronicas (NFS-e) e apoiar os auditores fiscais na identifica¢do de

inconsisténcias entre os servicos declarados e as aliquotas aplicadas durante as fiscalizagdes.
5.1. Arquitetura do Sistema

Visando atender as atuais necessidades e demandas futuras, a solu¢do foi pensada para
possibilitar a facil integragdo com sistemas e pipelines de dados existentes na Prefeitura do
Recife—PE e em seus orgaos controladores. De acordo com C4 Model (2024), o Diagrama de
Contexto ¢ responsavel por apresentar uma visdo geral do sistema e seu cenario de uso, exibindo
0s usudrios e sistemas que interagem com a solu¢do. O diagrama apresentado na Figura 20,
ilustra a solugdo de forma geral, destacando as ferramentas e sistemas integrados ao Nota

Conforme: o pipeline de dados, sistema de envio de e-mails e ao emissor de NFS-e.

Figura 20 - Diagrama de Contexto do Sistema Nota Conforme.

Pipeline de Dados Sistema de E-mails Emissor de NFS-e
[Software System] [Software System] [Software System]
Carga de dados de NFS-e do Carga de dados de NFS-e do Emite alertas de inconsisténcias antes
transacional para o DW. transacional para o DW. da emisséo da NFS-e.
CONSOI\SE AAPI CONSOI{ﬂEAAPI CONSOEEAAPI

I Nota Conforme |

[Software System]
Nota Conforme Sistema composto por AP| e modelo preditivo
[Software System] para classificagao de servigos em NFS-e

-~ =

Fonte: Elaborado pelo autor

J4 o Diagrama de Contéiner, visa ampliar a visdo do sistema. Um contéiner pode ser
considerado como uma unidade que executa codigos ou armazena dados separadamente. Esse
tipo de diagrama ilustra a distribuicao das responsabilidades, tecnologias escolhidas e como a
comunicacdo € realizada entre os contéineres (C4 MODEL, 2024). A partir do Diagrama de
Contéiner ilustrado na Figura 21, ¢ possivel identificar existéncia de trés contéineres

pertencentes ao Nota Conforme.
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O primeiro contéiner, denominado de API, foi desenvolvido em Python utilizando o
framework FastAPI. Ele ¢ responséavel pela integracdo com os sistemas externos, sendo o inico
que realiza esse tipo de comunicagdo. Ao receber uma requisicao para realizar predi¢coes de
servigos em NFS-e, a API processa os dados recebidos e submete-os ao contéiner Modelo
Preditivo para o modelo realizar a identificagdo dos codigos de servi¢os. Quando se tratar de
uma requisi¢do inerente aos usudrios, a API executa operagdes de consulta e manipulacao de

dados no banco de dados da aplicagao.

Figura 21 - Diagrama de Contéiner do Sistema Nota Conforme.

Sistemas Externos
[Software System]

Sistemas externos integrado ac Nota Conforme

|
CONSOME AAPI
|

SUBMETE NFS-E AO MODELO

___________ API Nota Conforme - — iAF_tAERED'_CA?

| [Container: Python e FastAPI] |

GRAVAE LER
DADOS DOS USUARIOS

Provedor de predi¢ao de servigos -
em NFS-e via HTTPS/JSON. Modelo Preditivo

[Container: Python, TF-IDF e

[Container: PostgreSQL 16.2]

Random Forest]

Modelo Preditivo para Classificagao
de Servigos em NFS-e.

Banco de Dados dados de usuarios
autenticagao.

Nota Conforme

|

|

|

|

|

|

|

|

| Banco de Dados
|

|

|

|

|

|

|

| [Software System]

_——

Fonte: Elaborado pelo autor

O contéiner Banco de Dados, na versdo atual do sistema, foi desenvolvido em
PostgreSQL na versao 16.2. A base de dados ¢ composta por uma unica tabela, responséavel pelo
armazenamento de dados cadastrais e de autenticagdo dos usuarios, conforme ilustrado pela
Figura 22. O campo correspondente ao e-mail ¢ utilizado como identificador de login, sendo
combinado com a senha para autenticacdo no sistema. No contexto do sistema, a comunicagao

com o banco de dados €é realizada somente através da API.

Figura 22 - Esquema banco de dados API.

usuarios

PK| id bigint
nome varchar
email varchar
senha varchar
ativo bool
created_at | timestamp
updated_at | timestamp

Fonte: Elaborado pelo autor
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A partir da construgdo do Diagrama de Componentes, ¢ possivel expandir a visdo dos
contéineres, detalhando os componentes que os integram, suas fungdes e responsabilidades no
sistema, bem como as tecnologias empregadas em sua implementacao (C4 MODEL, 2024). Ou
seja, a partir desse tipo de diagrama ¢ possivel entender como o sistema estd organizado por
dentro. Conforme a Figura 23, por exemplo, conclui-se que o contéiner API ¢ formado por trés

componentes:

e CRUD! de Usuarios: Responsavel pelas operacdes de criagdo, leitura,
atualizacao e exclusao de dados de usuarios.

e Autenticacdo: Executa as operagdes de autenticagcdo do usuario, como validacao
de dados de /login e geracdo de token do tipo JSON Web Token (JWT).

e Predicdo: Responsavel pelo recebimento, processamento e submissao das NFS-

e ao modelo preditivo para identificacdo dos servigos descritos nas NFS-e.

Figura 23 - Diagrama de Componente Nota Conforme.

Sistemas Externos

e — - — - — — — [Software System] .
|
REALIZA ObERAQOES Sistemas externos integrado ao Nota Conforme ENVIA NFS-E PARA
DE CADASTRCI) DE USUARIO REALIZA AUTENTICAGAO F‘REEI)\(;AO

NAIAF’I

/ \
: CRUD de Usudarios Autenticacédo Predigdo :
| [Component: HTTPS] [Component: HTTPS] [Compenent: HTTPS] |
| |
| Componente de Cadastro, Consulta, Atualizagdo, Exclusdo Componente de Autenticagdo de Usuério e Geragdo Recebe Dados, Processa e Submete ao Modelo |
| de Usuarios de Token JWT Preditivo |
| |
| Lo . - |
| MANTEM OS DADOS RECUPERA DADOS SUBMETE NFS-E PROCESSADA |
| API Nota Conforme DE USUARIO DE AUTENTICAGAO AO MODELO PARA PREDICAO I
| )

[Software System]

Modelo Preditivo

Banco de Dados [Container: Python, TF-IDF e Random Forest]

[Container: PostgreSQL 16.2]

Modelo Preditivo para Classificagao de Servigos
Registro e manutengéo de usuarios e dados de em NFS-e.
autenticacao.

Fonte: Elaborado pelo autor

5.2. Funcionalidades do Sistema

Conforme ilustrado na Figura 24, o Nota Conforme apresenta dois recursos principais:
usuarios e predicoes. O recurso de usuarios esta relacionado a gestdo de dados dos usuarios,
contemplando funcionalidades como cadastro, atualizacdo, exclusdo, recuperacdo e
autenticacao (login). Ja o recurso de predigdes, que constitui o nucleo da API, pretende

processar um conjunto de NFS-e, realizando a classifica¢do dos servigos prestados com base na

! Create, Read, Update e Delete (CRUD): E um acronimo do inglés para as operagdes basicas de criagdo, leitura,
atualizacdo e exclusdo de dados.
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discriminacdo de cada nota. A figura também detalha os endpoints e os métodos Hypertext

Transfer Protocol (HTTP) utilizados por cada recurso.

Figura 24 — Visao geral dos servicos, rotas e métodos da API Nota Conforme.

API
Usuarios @ Predicoes @
y
GET %
. . < POST

fapifv1/ /logado : Get Logad <
SRR LR B B e lapi/v1/predicoes : Post Predicoes %
POST P | GET =]
fapi/v1/usuarios/signup : Post Usuario D 1 rapirvt/usuarios/{usuario_id} : Get Usuario
GET =] ¢ | puT =]
/api/v1/usuarios! : Get Usuarios " fapiiv1/usuariosf{usuario_id} : Put Usuario
POST =] | | DELETE =]
fapi/v1/usuarios/login : Login " rapirvi/usuarios/{usuario_id} : Delete Usuario

Fonte: Elaborado pelo autor

Ja a Figura 25, além de apresentar o objetivo do recurso de predicdo da API, exibe
graficamente o fluxo de requisi¢do e resposta para predicdo de novas NFS-e. Além disso, a
imagem reforca o método utilizado para requisicao e indica o status da resposta de uma

requisi¢ao processada com sucesso pela API.

Figura 25 — Status resposta de sucesso do recurso de predicio da API Nota Conforme.

] REQUEST HTTP

A POST () N
Recursos de "\ Classificar servigos

Predicdo < em NFS-e
J 200 (OK)

- < RESPONSE

Fonte: Elaborado pelo autor

Com o mesmo objetivo da imagem anterior, a Figura 26 apresenta os objetivos, o fluxo

de dados e o status da resposta de cada endpoint do recurso Usuarios. Por exemplo, ao tentar
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cadastrar um novo usuario por meio do método POST ao recurso signup, sera devolvido o status

de codigo 201 (created) em caso de sucesso.

Figura 26 - Status resposta de sucesso do recurso de usuarios da API Nota Conforme.

Cadastrar
usuarios

Autenticar
(obter token)

ceT 0 Listar todos os

usuarios cadastrados
200 (OK)
] REQUEST HTTP
a GET (logado) w0
— »| Verificar se o foken é
Recursc.'s g - 200 (OK) valido.
= RESPONSE
GET (usuario_id)
Consultar
200 (OK) usuario pelo ID

Atualizar cadastro do
usuario pelo ID
Excluir cadastro do
usuario pelo ID

Fonte: Elaborado pelo autor

O diagrama de sequéncia, apresentado na Figura 27, ilustra de forma mais pratica o
funcionamento do Nota Conforme, destacando as etapas necessarias para o uso das rotas
protegidas. Inicialmente, o usuario realiza a autentica¢do por meio de uma requisicdo POST a
rota /login, enviando o nome de usudrio e a senha no corpo da requisi¢do, utilizando o formato
Jorm. Como resposta, a API retorna um foken JWT do tipo Bearer, com validade de 30 dias.
Com o token, o usuario pode utilizd-lo como método de autenticagdo para acessar a rota
/predicoes. Nessa requisi¢do, também sao enviados os dados das NFS-e a serem classificadas.
Por fim, a API responde com as predigdes geradas pelo modelo, classificando os servigos com

base nas informagdes fornecidas.
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Figura 27 - Diagrama de sequéncia para requisicio na API.

APP API

POST http://localhost:8000/api/v1/usuarios/login
form 'username="admin@admin.com™
form 'password="123456""

I.-_--
I._-_-

{"access_token": "eyJhbGciOi [...]",
"token_type": "bearer" }
<_ __________________________________________________________

POST http://localhost:8000/api/v1/predicoes
Authorization: eyJhbGciQi [...]
[{"id": 365455447, "discriminacao”: "Atendimento hospitalar e analise clinica"},
{"nota_fiscal": 3032, "discriminacao": "Consulta com nutricionista"} ]

F---1

[
{"servicos": ["'0402","0403"], "id":365455447},
{"servicos": ["0410"], "nota_fiscal":3032}

R e kil

Fonte: Elaborado pelo autor

Para realizar predi¢des de servigos em NFS-¢e, o usuario devera incluir na requisi¢ao, no
minimo, o atributo discriminacao, que contém a discriminacdo da NFS-e. Para garantir a
flexibilidade para possibilitar utilizagdo do Nota Conforme em diferentes cendrios, os demais
campos sdao dinamicos e opcionais, podendo ser informados os atributos que identificam
unicamente a NFS-e em cada organizagdo. Como resultado, o Nota Conforme responderd com
o atributo servicos, que contém todos os cddigos de servicos identificados na descrigao da NFS-
e pelo modelo preditivo, além dos demais campos enviados na requisicdo, conforme

apresentado na Figura 28.

Figura 28 - Exemplo de requisi¢coes e respostas de predi¢oes por meio da API.

[ Request Response
"id": 365455447, [
"discriminacad': "Servigos médicos prestados de diagndsticos
por imagem( ultrassonografia ) + Consulta médica" \"Servicos ":"[0401,0402]",
L "id": 365455447
{ }

"nota_fiscal": 3031,
"cnpj": 12345678900000,
"discriminacad': "referente a raio x periapical do51 e 61 exame

"servicos": "[0402]",
»|"nota_fiscal ": 3031,
"cnpj": 12345678900000

realizado na paciente : ANA" L

h

{ "servicos": "[0408,0410,0416]",
"id": 36127, "id": 36127,
"inscricao": 123456, f“inscricao”: 123456
"discriminacad': "3 sessOes de psicologia, 5 sessdes de }

fisioterapia e consulta com Nutricionista" ]

}

Fonte: Elaborado pelo autor
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O tnico campo omitido na resposta € o atributo discriminacao, uma vez que ele nao
desempenha fun¢ao na identificacdo da nota e sua exclusdo ajuda a reduzir o volume de dados
trafegados. Isso significa que, ao enviar uma requisi¢do com os atributos nota_fiscal, cnpj e
discriminacao, a API retornard os atributos servicos, nota_fiscal e cnpj no formato apresentado
na Figura 28. Com isso, espera-se uma soluciao dinamica capaz de facilitar a integragdo com

diferentes sistemas.
5.3. Disponibilizacao do codigo-fonte e materiais do Nota Conforme

Os codigos e manuais desenvolvidos estdo disponiveis para download em um
repositorio publico do GitHub. Estes recursos podem ser utilizados livremente pela
comunidade, e aprimorados ou adaptados conforme necessidade. Além disso, foi
disponibilizado um video demonstrativo do Nota Conforme. Esses materiais podem ser

acessados através dos enderecos disponiveis na Tabela 17.

Tabela 17 — Cédigo-fonte e Video Demonstrativo do Nota Conforme.

Material Endereco
Codigo-fonte https://github.com/tpfarias/notaconforme
Video Demonstrativo https://youtu.be/OLaRtmaSyXY

Fonte: Elaborado pelo autor

O sistema Nota Conforme foi submetido a sessao Demos e Aplicacdes do 40° Simpodsio
Brasileiro de Banco de Dados (SBBD) por meio do artigo apresentado no APENDICE B,
acompanhado de seu respectivo codigo-fonte e video demonstrativo. A submissao foi aceita,

conforme evidenciado pelo e-mail disponivel no ANEXO A.
5.4. Consideracoes finais

Este capitulo apresentou a solugdo Nota Conforme. Foi discutida sua estrutura
arquitetural por meio dos diagramas de contexto, contéineres e componentes. Além disso, foram
demonstradas as suas funcionalidades, bem como as etapas necessarias para consumir as rotas
da API do Nota Conforme, incluindo um exemplo de requisicdo e a resposta esperada. O
proximo capitulo visa analisar os resultados do Nota Conforme, a partir de uma discussdo

detalhada sobre o desempenho do modelo preditivo e funcionamento da API.
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6. RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo tem como objetivo apresentar e analisar os resultados obtidos ao longo
desta pesquisa. Na primeira parte, discute-se o desempenho dos modelos desenvolvidos, que
serviram de base para a escolha do modelo adotado no Nota Conforme. Em seguida, ¢ detalhada
a Application Programming Interface (API) de integracdo criada para viabilizar a implantagao
do modelo em ambiente de producao. Por fim, sdo discutidos os resultados da avaliagao de

viabilidade a aceitagdo do Nota Conforme, a partir das percepgdes dos potenciais usudrios.
6.1. Avaliacio comparativa dos modelos de classificacio

Esta secdo descreve e discute os resultados obtidos na avaliagdo comparativa dos
algoritmos aplicados a tarefa de classificagdo multirrétulo. Foram analisados os algoritmos:
Random Forest (RF), Decision Tree (DT), Linear Support Vector (LSV), LightGBM (LGBM),
Logistic Regression (LR), Gradient Boosting (GBT) e Naive Bayes Multinomial (NBM).

A Figura 29 evidencia que o modelo Random Forest obteve a maior acuracia entre os
avaliados, alcangando 99,3%. O Decision Tree veio em seguida com 99,2%. J& o Linear Support
Vector e o LightGBM alcangaram 98,2% e 98,0%, respectivamente. Contudo, ¢ importante
destacar que, dada a natureza multirrétulo do problema, a acuracia isoladamente nao constitui
um indicador suficiente para uma avaliagdo conclusiva. Dessa forma, outras métricas foram

consideradas para uma anélise mais robusta.

Figura 29 - Analise Comparativa da Acuracia dos Modelos Treinados

1,00 0,993 0,992 0,982 0,980

0,957
0,95 0,917
0,90
0,847
0,85
0,80
0,75
0,70
0,65
0,60
RF DT LSV LGBM LR GBT NBM

Fonte: Elaborado pelo Autor

A avaliacdo das demais métricas, apresentadas na Tabela 18, confirmou o desempenho
superior do modelo Random Forest, com valores elevados de precisdo (0,9978), recall (0,9960)

e F'l-score (0,9969), além do menor indice de Hamming Loss (HL) de 0,00039. Tais resultados
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indicam boa capacidade preditiva e uma forte robustez na classificagdo multirrotulo. No
entanto, esses beneficios vém acompanhados de custos computacionais expressivos: o modelo
apresentou o maior tempo médio de treinamento (TMT), de 01:47:36, ¢ o maior tempo médio
de predicao (TMP), de 00:01:29. Esse fator pode limitar sua aplicabilidade em cenérios que

demandem alta eficiéncia computacional ou respostas em tempo real.

O modelo Decision Tree, embora também apresente um TMT elevado (01:45:05),
destacou-se pelo baixo TMP (00:00:07). Suas métricas de desempenho também foram elevadas,
incluindo um F/-score de 0,9965 e um HL de 0,00045, configurando-se como uma alternativa

competitiva em termos de precisdo, com menor custo na fase de inferéncia.

Tabela 18 — Analise comparativa dos modelos

Modelo Precisao | Recall | F1-Score HL TMT TMP
Random Forest 0,9978 | 0,9960 0,9969 | 0,00039| 01:47:36 00:01:29
Decision Tree 0,9971| 0,9958 0,9965| 0,00045| 01:45:05 00:00:07
Linear Support Vector 0,9948 | 0,9914 0,9931| 0,00093| 00:10:28 00:00:03
LightGBM 0,996 | 0,9901 0,9930| 0,00101| 00:15:06 00:00:12
Logistic Regression 0,9893| 0,9758 0,9825| 0,00220| 00:01:09 00:00:03
Gradient Boosting 0,9917| 0,9553 0,9719| 0,00400| 03:46:38 00:00:10
Naive Bayes Multinomial 0,9168| 0,9490 0,9296| 0,00921| 00:00:05 00:00:04

Fonte: Elaborado pelo Autor

Por sua vez, o modelo Linear Support Vector demonstrou um equilibrio notavel entre
desempenho e eficiéncia computacional. Com Fl-score de 0,9931 ¢ HL de 0,00093, foi o
modelo mais répido tanto no treinamento (00:10:28) quanto na predicao (00:00:03) entre os

quatros mais bem avaliados.

De forma semelhante, o LightGBM apresentou bom desempenho preditivo, com FI-
score de 0,9930 e HL de 0,00101, destacando-se também pela eficiéncia computacional, com
TMT de 00:15:06 ¢ TMP de 00:00:12. Essa combinagdo de assertividade e baixos custos
computacionais torna ambos os modelos — Linear Support Vector e LightGBM —
particularmente adequados para cenarios que exigem um equilibrio entre qualidade preditiva e

limitagdes de tempo ou recursos computacionais.

O modelo Logistic Regression, apesar de apresentar métricas inferiores em relacdo aos
modelos previamente discutidos, ainda demonstrou resultados satisfatorios. Com F/-score de
0,9825 e HL de 0,00220, o0 modelo manteve um bom desempenho para a tarefa proposta. Seu

principal diferencial reside na baixa complexidade computacional: com TMT de somente
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00:01:09 e TMP de 00:00:03, trata-se de uma solu¢do extremamente leve, podendo ser
adequada para cendrios no qual os recursos computacionais sdo limitados, mesmo que isso

implique em uma possivel perda de qualidade preditiva.

Em contraste, 0o modelo Naive Bayes Multinomial, apesar de extremamente eficiente em
termos de tempo de treinamento (00:00:05), apresentou limitagdes significativas de
desempenho, com um F/-score de 0,9296, o mais baixo entre os modelos avaliados. Tal

resultado sugere que esse algoritmo pode ndo ser adequado para o contexto em questao.

Por fim, o modelo Gradient Boosting alcancou um F/-score de 0,9719, considerado
satisfatorio. No entanto, seu tempo médio de treinamento, de 03:46:38, foi o mais elevado
dentre todos os modelos, comprometendo sua viabilidade em aplicagdes com restrigoes de

tempo ou recursos computacionais.

Esses resultados evidenciam a importancia de considerar ndo somente a precisao
preditiva, mas também os aspectos relacionados a eficiéncia computacional, especialmente em
cendrios praticos que demandem escalabilidade e respostas em tempo habil. Diante disso, os
quatro algoritmos mais bem avaliados (Random Forest, Decision Tree, Linear Support Vector
e LightGBM) foram escolhidos para a proxima etapa de testes, considerando seu desempenho
equilibrado entre a qualidade preditiva e viabilidade computacional. Por fim, os resultados e
analises apresentados nesta se¢do serviram de base para a elaboracdo do artigo incluido no

APENDICE A.
6.2. Avaliacio a partir da base selecionada pelos auditores

No segundo experimento, os quatro algoritmos selecionados na etapa anterior foram
reavaliados utilizando uma amostra de 500 Nota Fiscal de Servico Eletronica (NFS-e),
escolhidas por auditores da Prefeitura do Recife—PE. O objetivo foi avaliar o desempenho real
dos modelos, utilizando um conjunto de dados que refletisse com mais fidelidade os desafios
enfrentados pelos auditores em suas andlises rotineiras de fiscalizacdo, como a identificagdo de

irregularidades sutis e padrdes suspeitos em meio a grandes volumes de documentos fiscais.

A Random Forest continuou sendo o modelo com melhor performance, conforme
ilustrado na Tabela 19. Com uma precisdo de 0,941, recall de 0,952 e F1-Score de 0,945, o
modelo demonstrou maior robustez a variagao dos dados. O alto F/-Score indica um bom

equilibrio entre precisdo e recall, o que o torna bastante confidvel para a tarefa. O Linear
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Support Vector também teve um desempenho sélido, com um F/-Score de 0,924. Esse modelo

se destacou por sua precisdo (0,920) e recall (0,931) equilibrados, embora ligeiramente

inferiores aos da Random Forest.

Tabela 19 — Desempenho dos modelos na base selecionado por auditores

Modelo Precisao Recall F1-Score
Random Forest 0,941 0,952 0,945
Linear Support Vector 0,920 0,931 0,924
Decision Tree 0911 0,924 0,915
LightGBM 0,921 0,905 0,903

Fonte: Elaborado pelo Autor

O Decision Tree, embora mais simples em estrutura, teve um desempenho competitivo,
com um F/-Score de 0,915. Seus resultados (precisdo de 0,911 e recall de 0,924) indicam que
ele ainda ¢ uma opcao valida, especialmente em cenarios onde a facilidade de interpretagdo e a
rapidez na predicao sdo fatores importantes, vantagens que se destacam quando comparado a
maior complexidade do Random Forest. Por fim, o LightGBM, que havia tido bom desempenho
inicial, apresentou o menor F'/-Score (0,903) entre os quatro modelos. Seu recall (0,905) foi o
mais baixo do grupo, o que pode indicar maior dificuldade em identificar corretamente os

servicos descritos na NFS-e.

Esses resultados demonstram que, embora todos os modelos apresentem bom
desempenho em ambientes controlados, o teste com dados reais evidencia diferengas mais
claras em sua robustez e adequagdo pratica. A Random Forest, em particular, se destaca por
manter um desempenho elevado, mesmo diante da complexidade e imprevisibilidade dos dados
das NFS-e. Apesar de apresentar o maior tempo de predi¢do entre os modelos avaliados, esse
tempo se mostra compativel com o ambiente de producdo em que serd implantado. Por esse
motivo, o modelo foi escolhido para compor a atual versao do Nota Conforme, por oferecer o
melhor equilibrio entre desempenho, estabilidade e confiabilidade em cenarios mais proximos

da realidade enfrentada pelos auditores.
6.2.1. Avaliagao dos erros de classificacao do Randon Forest

Embora a avaliagdo quantitativa tenha demonstrado desempenho satisfatorio do modelo
Random Forest, com precisao de 94,1%, ¢ importante refletir sobre os 5,9% de erros, que

correspondem a 30 casos da amostra de 500 notas fiscais. A analise desses erros possibilita
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compreender melhor os limites do modelo e identificar padrdes de falha que ndo sao captados

pelas métricas tradicionais.

Ao inspecionar os erros manualmente, observou-se, a partir da Tabela 20, que 70% dos
erros identificados ocorreram nas classes 0401 (20%), 0403 (26,67%) e 1 (23,33%). Essas
classes apresentam grande variabilidade nos termos, pois as classes 0401 e 0403 abrangem uma
ampla heterogeneidade de servigos. J4 a classe 1, por se tratar de descrigdes genéricas que nao
estao vinculadas a um servigo especifico, concentra muitas ocorréncias de termos inéditos para

o modelo, que podem levar a interpretagdes equivocadas sobre o servigo em questao.

Tabela 20 — Distribuicao da frequéncia e proporc¢ao de erros por classe.

Codigo da Classe | Frequéncia de Erros Percentual de Erros

0401 6 20,00%
0402 2 6,67%
0403 8 26,67%
0409 1 3,33%
0410 2 6,67%
0416 1 3,33%
0420 3 10,00%

1 7 23,33%

Fonte: Elaborado pelo Autor

Além disso, verificou-se a presenca de termos caracteristicos de outras classes em NFS-
e que deveriam ser classificadas como genéricas, o que resultou em classifica¢des equivocadas
pelo modelo. A Tabela 21 ilustra alguns desses casos. Nos dois primeiros exemplos, o termo
médicos aparece com frequéncia, na base de treinamento, associado as classes 0401, 0402 e
0403. Ja no ultimo exemplo, o termo radiologia ocorre predominantemente na classe 0402.
Esses exemplos evidenciam que o modelo tende a apresentar dificuldades diante de termos

ambiguos.

Tabela 21 — Exemplos de NFS-e da classe 1 com classificaciio incorreta.

P Classe | Classe
Discriminacio da NFS-e Correta | Predita
REFERENTE AOS SERVICOS MEDICOS PRESTADOS PELA DRA.
[SUPRIMIDO], NO MES DE MAIO DE 2024.DADOS BANCARIOS PARA
PAGAMENTO: BANCO: [SUPRIMIDO] AGENCIA: [SUPRIMIDO] CONTA:
[SUPRIMIDO] CHAVE PIX: [SUPRIMIDO]

REFERENTE AOS SERVICOS MEDICOS PRESTADOS NA [SUPRIMIDO]
NO MES DE JUNHO DE 2024, DRA. [SUPRIMIDO], NOS DIAS (03-06-10-
13-17-20-24-27 - DIURNO). DADOS BANCARIOS PARA PAGAMENTO 1 0403
BANCO: [SUPRIMIDO] COD: [SUPRIMIDO] AGENCIA: [SUPRIMIDO]
C/CORRENTE: [SUPRIMIDO] CHAVE PIX: [SUPRIMIDO]

1 0403
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COORDENADOR DE RADIOLOGIA REFERENTE A MAIO/2024.VALOR

APROXIMADO DE TRIBUTOS [SUPRIMIDO] FONTE: IBPT SEGUE

DADOS BANCARIOS PARA TRANSFERENCIA OU DEPOSITO: BANCO: 1 0402
[SUPRIMIDO] AGENCIA: [SUPRIMIDO] CONTA CORRENTE:

[SUPRIMIDO] RAZAO SOCIAL: [SUPRIMIDO] CNPJ: [SUPRIMIDO]

Fonte: Elaborado pelo Autor

Outro aspecto identificado foi a presenca do nome fantasia do prestador de servico na
discriminacao da NFS-e. No exemplo ilustrado na Tabela 22, havia apenas a prestagao de um
servico de fonoaudiologia, que deveria ser classificado unicamente como 0408. No entanto,
como o nome fantasia continha os termos fonoaudiologia e neuropsicologia, o modelo

equivocou-se ao atribuir também a classe 0416, correspondente a servigos da area de psicologia.

Tabela 22 — Exemplo de NFS-e com nome fantasia do prestador na discriminacao.

Classe Classe

Discriminacido da NFS-e Correta | Predita

Nome da Profissional: [SUPRIMIDO] Especialidade: Fonoaudiologia CRF*
[SUPRIMIDO] Nome do(a) paciente: [SUPRIMIDO] Servigos prestados em
FONOAUDIOLOGIA nos dias 5,7,12,14,19,21,26,28 de MARCO de 2024.

Valor por sessio: [SUPRIMIDO] DADOS BANCARIOS Banco 0408 0408 e
[SUPRIMIDO] AGENCIA: [SUPRIMIDO] CONTA CORRENTE: 0416
[SUPRIMIDO] Favorecido - [SUPRIMIDO] Fonoaudiologia e

Neuropsicologia [SUPRIMIDO]. CNPJ [SUPRIMIDO] PIX CNPJ
[SUPRIMIDO]

Fonte: Elaborado pelo Autor

Portanto, os erros observados demonstram que, apesar do bom desempenho geral, o
modelo ainda apresenta limitagdes no tratamento de ambiguidades e de nuances linguisticas
proprias do dominio fiscal. Essas restricdes podem ser superadas em trabalhos futuros por meio
da inclusao de técnicas adicionais na etapa de pré-processamento da base de treinamento, bem

como pela adogdo de recursos mais avancados, como embeddings, capazes de lidar de forma

mais eficaz com essas particularidades.

A inspecao manual dos erros mostrou-se util para compreender o comportamento do
modelo nesta etapa da pesquisa. Entretanto, essa andlise evidencia também a relevancia de
incorporar métodos especificos de explicabilidade, como LIME ou SHAP, a fim de fornecer

interpretagdes mais sistematicas e robustas sobre as decisdes do modelo.
6.3. Avaliacao de desempenho por classe do Random Forest

A partir da andlise das métricas realizadas anteriormente, observou-se a robustez e a

confiabilidade do modelo a partir de diferentes cenérios de avaliagdo. Entretanto, ¢ fundamental
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analisar o desempenho individual de cada classe do modelo, uma vez que diferentes classes
podem apresentar padroes e niveis de dificuldade distintos para o modelo, o que pode impactar

diretamente sua aplicabilidade no contexto das NFS-e.

Os resultados apresentados nas figuras 30 e 31 mostram que o modelo apresenta um
bom desempenho na classificagdo da maioria dos rotulos, evidenciado pelos altos valores de
precisdo, recall, F'I-score e acurdcia. Das 22 classes do modelo, 20 (90,9%) apresentaram F/-
score superior a 0,99. Esse desempenho indica uma boa capacidade do modelo em identificar

corretamente 0s casos positivos em praticamente todas as classes.

Figura 30 - Métrica de avaliacio de desempenho do modelo por classe - Parte 1.

1,00
0,99
0,98
0,97
0,96
0,95
0,94
0,93
0,92
0,91

090 o401 0402 0403 0404 0405 0406 0407 0408 0409 0410 0411
WAcurdcia 099849  0,99903 = 0,99857 = 0,99999  0,99999  0,99993 = 0,99999 = 0,99956 = 0,99980 = 0,99986 = 0,99994
®Precisio  0,99303  0,99437 = 0,99558 = 0,99982  0,99997 = 0,99864 = 0,99996 = 0,99896  0,99867 = 0,99952 = 0,99961
ERecall 098120 099366 ~ 0,99182  1,00000 099984  0,99974 = 0,99989 = 0,99593 = 0099790 = 0,99772 = 0,99922
=F]-Score 0098708 099401 = 0,99370 = 0,99991 = 0,99991 = 099919 = 0,99993 = 0,99744  0,99828  0,99862  0,99942

Fonte: Elaborado pelo autor

Por outro lado, embora o desempenho geral do modelo permanega elevado, algumas
classes apresentaram resultados ligeiramente inferiores. A classe 0401, por exemplo, obteve um
recall de 0,098, o que impactou negativamente seu F'/-score, resultando em 0,98. Esse contraste
¢ relevante, sobretudo considerando que as demais classes atingiram métricas superiores a 0,99.
O valor de recall indica uma dificuldade especifica na identificagcdo de exemplos positivos dessa

classe, ou seja, 0 modelo apresentou um volume maior de falsos negativos (FN).

Outro destaque ¢ a classe 1, que apresenta um recall de 0,97, indicando ainda uma boa
performance, mas inferior em relagdo as demais classes. Apesar de possuir muitos registros para
treinamento, por se tratar de uma descricao considerada genérica, as notas da classe 1 podem
sofrer com a grande variabilidade de termos nas descrigdes. Com isso, alguns termos podem

aparecer em quantidade insuficiente para que o modelo seja capaz de aprender a identifica-las.
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Esses casos podem ser melhorados através da geracdo de novos dados, ajustes no pré-

processamento ou técnicas de balanceamento para melhorar a representagdo dessas classes em

versoes futuras do modelo.

F

igura 31
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Fonte:

0416
0,99972
0,99862
0,99801
0,99831

0417
0,99997
0,99945
1,00000
0,99973

0418
0,99996
0,99912
0,99997
0,99955

Elaborado pelo autor

0419 0420
0,99999  0,99997
0,99988  0,99970
0,99991  0,99971
0,99990  0,99971

0421
0,99982
0,99731
0,99887
0,99809

- Métrica de avaliacdo de desempenho do modelo por classe - Parte 2.

0,99798
0,98414
0,97332
0,97870

Além disso, a andlise do Hamming Loss por classe refor¢a a variagdo de desempenho

entre as categorias. A classe 0401 apresentou um dos maiores valores de Hamming Loss,

atingindo 0,00151, indicando uma taxa de erro relevante na atribuicao de rétulos e sugere que

essa classe merece atencao especial. Da mesma forma, as classes, 0403 e 0412 apresentaram

certo grau de instabilidade, com Hamming Loss de 0,00143 e 0,00119 respectivamente.

0,00250

0,00200

0,00150

0,00100

0,00050

0,00000

Figura 32 — Resultado de Hamming Loss por Classe.
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Fonte: Elaborado pelo autor
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A classe 1, com 0,00202, teve o maior valor entre todas, sugerindo a necessidade de
atencdo especial na modelagem dessa categoria. Em contraste, diversas classes, como 0404,
0405, 0407, 0414 e 0419, apresentaram Hamming Loss praticamente nulo (0,00001), refletindo
um desempenho consistente e altamente preciso na classificagao. Esses dados evidenciam que,
embora 0 modelo tenha alcangado desempenho satisfatorio em muitas classes, ainda ha espago

para ajustes finos, especialmente nas classes com maior propensdo a erros de classificagao.
6.4. Desempenho em relacio aos trabalhos relacionados

Esta secdo apresenta os resultados de desempenho do modelo proposto, comparando-os
com aqueles reportados em estudos anteriores. O objetivo ¢ verificar se o desempenho do

modelo desenvolvido esta compativel com os resultados encontrados na literatura.

A Figura 33 apresenta a acurécia obtida pelo modelo deste estudo em relagdo a modelos
desenvolvidos por Gomes (2023), que também utilizaram o algoritmo Random Forest. Observa-
se que o desempenho do modelo atual foi semelhante aos modelos identificados como Tipo
OPME e Classe Produto, sugerindo que a abordagem adotada nesta pesquisa esta alinhada com

boas praticas de aplicagdo do Random Forest em tarefas similares.

Ja& em comparacdo aos modelos Procedimento SUS, também de Gomes (2023), e
Devedor Contumaz, de Soares e Cunha (2020), o modelo proposto apresentou uma acuracia
superior. Contudo, ¢ importante considerar que as diferencas podem estar relacionadas a fatores
como o tipo e a qualidade dos dados utilizados, bem como as etapas de pré-processamento

adotadas em cada estudo.

Figura 33 - Comparacao da acuracia com trabalhos relacionados que utilizaram

Random Forest.
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Base deTeste Tipo OPME Classe Produto Procedimento SUS Devedor Contumaz
-0,150 EstaPesquisa Gomes (2023) Gomes (2023) Gomes (2023) Soares e Cunha(2020)

Fonte: Elaborado pelo autor
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A Figura 34 amplia a anélise comparativa com os trabalhos similares, incluindo estudos
que aplicaram outras técnicas ou algoritmos de aprendizado de maquina. Nessa comparagdo, o
modelo desenvolvido nesta pesquisa obteve acuracia superior a de abordagens baseadas em
regras explicitas e também superou modelos baseados em redes neurais, conforme reportado
nos trabalhos analisados. Ainda que esses resultados indiquem um desempenho competitivo do
modelo, ressalta-se que as comparagdes devem ser interpretadas com cautela, uma vez que os

contextos de aplicacao e as bases de dados diferem entre os estudos.

Figura 34 - Comparacio da acuracia com trabalhos relacionados que utilizaram outras

técnicas ou algoritmos.
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Fonte: Elaborado pelo autor

Os resultados obtidos reforcam a viabilidade e o potencial do algoritmo Random Forest
para a tarefa em questdo. Além disso, observou-se que o desempenho do modelo desenvolvido
¢ compativel com os resultados reportados na literatura, o que fortalece sua credibilidade. Dessa
forma, conclui-se que o modelo apresenta desempenho satisfatorio, demonstrando-se apto para

aplicacdo em ambientes de producao.
6.5. API de classificacao de servicos em NFS-e

Além do desenvolvimento de um modelo para classificar servigos descritos em NFS-e,
este estudo busca integra-lo a um sistema que possibilite a automatizagdo das predigdes e
integragdo com outros sistemas. Como resposta, foi desenvolvido uma API utilizando o

framework FastAPI do Python, conforme visto em capitulos anteriores.

Para avaliar o desempenho da API do Nota Conforme, foi realizada a submissao
simultanea de 500 NFS-e para a API. O tempo total de processamento foi de 3.45 segundos,

representando uma laténcia média de 6,9 milissegundos por NFS-e processada, conforme
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apresentado na Figura 35. No ambito da Prefeitura do Recife-PE, por exemplo, que registra
uma média diaria de 82 mil emissdes de NFS-e, seriam necessarios aproximadamente 9 minutos
diariamente para processamento de todas as NFS-e emitidas no dia. Portanto, o sistema

demonstra sua viabilidade para implantacdo em grandes conjuntos de dados.

Figura 35 - Resultado da requisicio a API Nota Conforme.

pOsT ~ localhost:8000/api/v1/predicoes Status: 200 OK  Size: 40.94 KB Time: 3.45s

Query Headers 2 Auth! Body ! Tests Pre Run Response Headers 3 Cookies Results
10
JSOMN XML Text Form Form-encede GraphQL Binary 2 {
3 “servicos": [
JSON Content o 4 "e416"
5 1.
- [ 6 “afnfsesequ™: 30EEERSS,
- { 7 “nota_fiscal": 26e,
3 "afnfsesequ” : 3CONMNSS, g “inscricao™: 73
4 "nota_fiscal":26@, 9 1
B
5 "inscricac”: 73, 10 [
6 "discriminacao”:"Servico de Psicologia Prestado.” 11 “servicos": [
7 s 12 "@491"
: { 13 L
] "afnfsesequ” : 374N—1, 14 "afnfsesequ”: 37401,
18 "nota_fiscal”:92, 15 "nota_fiscal": 92
11 "inscricac™:SEES 3, 16 "inscFicao"‘ S e
12 "discriminacac”:"Consulta Médica Neuropediatra” 17 i

Fonte: Elaborado pelo autor

Dessa forma, o Nota Conforme permite ndo apenas que a Prefeitura do Recife-PE
automatize seu processo de classificacdo através da integragdo com sistemas internos, mas
possibilita que qualquer prefeitura ou 6rgao controlador possa treinar seus proprios modelos e
encapsula-los ao Nota Conforme para automatizagdo das predicdes. Isso € possivel, pois esse
formato de implantacdo viabiliza a integracdo a partir de solugdes desenvolvida em qualquer

linguagem de programagao (GERON, 2021, p. 66).
6.6. Avaliaciao de viabilidade e aceitacdo do Nota Conforme

Esta secdo apresenta a analise dos resultados obtidos por meio do questiondrio aplicado
a auditores fiscais e a um gestor da administragao tributaria da Prefeitura do Recife, para avaliar
a aceitacdo do sistema Nota Conforme. O instrumento de coleta de dados foi estruturado em
duas etapas. A primeira etapa da pesquisa foi a caracterizagdo do perfil dos participantes, com
o propdsito de avaliar suas experiéncias na andlise de NFS-e, o nivel de familiaridade com
tecnologias aplicadas para fiscalizagdo e suas percepgdes quanto as inovagodes tecnologicas

incorporadas as rotinas de auditoria.

Ja na segunda etapa do questionario, foram aplicadas questdes com o proposito de

avaliar a viabilidade e aceitagdo do sistema Nota Conforme, tendo como base para adaptacao o
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modelo Technology Acceptance Model (TAM). Esse modelo, proposto por Fred Davis (1989),
fundamenta-se em duas dimensdes centrais que influenciam a aceitagdo de novas tecnologias:
Percepcdes de Utilidade e Percepgoes de Facilidade de Uso. Além dessas dimensdes, o modelo
também considera a intengao comportamental, ou seja, a predisposi¢cdo do usudrio em utilizar
a tecnologia no futuro (DAVIS; BAGOZZI; WARSHAW, 1989, p. 985). Essas dimensodes
constituem um indicativo importante para mensurar o potencial de aceita¢ao e uso continuado

do sistema.

As questdes desta etapa foram formuladas para captar as percepgdes dos participantes
em relagdo a essas trés dimensdes, permitindo uma analise estruturada do potencial de aceitagao
do sistema no ambiente da administragdo tributaria. As respostas foram obtidas com base em
uma escala de avalia¢do, conforme apresentado na Tabela 23, que possibilitou mensurar o grau

de concordancia dos participantes em relagao as afirmagdes propostas.

Tabela 23 — Escala das respostas as questdes da avaliacdo do perfil dos participantes.

ESCALA QPP1 e QPP2 DEMAIS QUESTOES
1 Nenhuma experiéncia ou familiaridade Discordo Totalmente
2 Pouca experiéncia ou familiaridade Discordo Parcialmente
3 Experiéncia ou familiaridade moderada Neutro
4 Boa experiéncia ou familiaridade Concordo parcialmente
5 Muita experiéncia ou dominio do tema Concordo Totalmente

Fonte: Elaborado pelo autor

A coleta de dados referente a avaliagdo de viabilidade e aceitacdo do sistema Nota
Conforme foi conduzida por meio de um questionario online, elaborado na plataforma
Microsoft Forms. O instrumento utilizado para a pesquisa encontra-se disponivel no
APENDICE D deste trabalho. Para garantir que os participantes tivessem compreensio
adequada sobre o sistema, foi realizada uma apresentag@o introdutéria em fevereiro de 2025
para contextualizar os participantes quanto as funcionalidades, resultados e aplicagdes praticas

do sistema.

Adicionalmente, o formulario foi disponibilizado com um video explicativo (disponivel
em: https://youtu.be/eCXR6xzKwEg), o qual apresentou uma visao geral do funcionamento do
Nota Conforme e exemplos de casos de uso. Essa estratégia visou assegurar que os participantes
estivessem devidamente informados sobre a proposta do sistema antes de registrarem suas

percepgoes.

67




6.6.1. Perfil dos participantes

Nielsen (2000) defende que os testes de usabilidade com os melhores resultados sdo
aqueles realizados com, no méximo, cinco usuarios. Em termos de custo-beneficio, o autor
afirma que testes com trés a cinco usudrios sdo suficientes e oferecem resultados
proporcionalmente ideais. Embora a presente avaliagdo ndo configure um teste de usabilidade,
mas sim uma analise da percep¢ao dos potenciais usuarios em relagao a aceitacao da tecnologia
proposta, adotaram-se os principios defendidos pelo autor para a definicao da quantidade de

participantes.

Dessa forma, a pesquisa foi realizada com a participagdo de quatro potenciais usuarios:
trés auditores fiscais e um gestor de modernizacdo da administracdo tributaria. Para assegurar
a consisténcia e a confiabilidade das informagdes obtidas, o questionario foi respondido por
profissionais com ampla e relevante experi€ncia na area tributaria, cujo tempo de atuagdo varia

entre 5 e 11 anos, sendo que trés deles possuem mais de nove anos de atuagao.

A analise dos resultados referente as experiéncias com a analise de NFS-e revela niveis
variados de familiaridade entre os participantes, conforme apresentados na Figura 36. Apesar
dessa variacdo, constatou-se que todos os participantes possuem alguma experiéncia na analise
do campo discriminagao da NFS-e, bem como na competéncia na deteccao e compreensao das
inconsisténcias correlatadas. Esse cendrio sugere a presenga de um conhecimento técnico
prévio, ainda que heterogéneo, habilitando os participantes a contribuirem de forma qualificada

na pesquisa de viabilidade do Nota Conforme.

Figura 36 — Experiéncia com analise de NFS-e (QPP1)
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Fonte: Elaborado pelo autor

Conforme os dados apresentados na Figura 37, os participantes demonstraram

familiaridade com tecnologias aplicadas a fiscalizacdo tributaria. Observou-se unanimidade
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quanto ao uso prévio de ferramentas tecnologicas de apoio a auditoria fiscal, bem como a

facilidade na interpretagdo de relatorios e dashboards provenientes desses sistemas.

No entanto, quando se trata do uso de solucdes baseadas em inteligéncia artificial ou
aprendizado de maquina no contexto da administragdo tributaria, identificou-se um participante
sem qualquer experiéncia ou familiaridade com essas tecnologias. Essa lacuna pode indicar
uma oportunidade para a demonstracdo do potencial dessas técnicas através do Nota Conforme,
contribuindo para a difusdo de praticas inovadoras e o fortalecimento da cultura analitica no

ambito da fiscalizagdo tributaria.
Figura 37 - Familiaridade com tecnologias aplicadas a fiscaliza¢iao (QPP2)
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Fonte: Elaborado pelo autor

Ja no que se refere a percepcao sobre inovagao tecnologica no ambiente de trabalho, os
dados revelam que os participantes sdo amplamente favoraveis, conforme Figura 38. Todos
concordaram fortemente no potencial da aplicagdo de tecnologias como inteligéncia artificial e
automacao para melhoria dos processos de fiscalizagao tributaria, bem como a disposi¢ao para

incorpora-las, ao apresentarem resultados confidveis.
Figura 38 - Percepc¢io sobre inovacgao tecnologica no trabalho (QPP3)
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Fonte: Elaborado pelo autor
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Esses resultados indicam ndo somente uma aceitacdo consciente da transformacao
digital no ambito da auditoria fiscal, mas também uma abertura para ado¢do de solugdes
tecnologicas, representando um ambiente propicio a implementagdo de iniciativas inovadoras,
como o Nota Conforme. Além disso, os perfis dos participantes sugerem que as opinides
expressas por eles sdo tecnicamente fundamentadas e representam adequadamente o publico-

alvo da solucao avaliada.
6.6.2. Percepgdes quanto a utilidade do Nota Conforme

A dimensao de utilidade percebida refere-se a avaliagdo se os usudrios acreditam que o
uso da tecnologia proposta melhora o desempenho do trabalho no contexto organizacional
(DAVIS; BAGOZZI; WARSHAW, 1989, p. 985). Os resultados evidenciam concordincia com
as afirmacdes relacionadas a utilidade do sistema. Todos os participantes consideraram que a
identificacdo automatica dos servigos descritos nas NFS-e contribui para a qualidade das
andlises fiscais, tem potencial para aumentar a produtividade e tornar os processos de
fiscalizacdo mais eficientes. Também houve concordancia quanto a capacidade do sistema de

detectar inconsisténcias que poderiam passar despercebidas manualmente.

Figura 39 — Percepc¢oes quanto a utilidade do Nota Conforme (QTAM1)
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Fonte: Elaborado pelo autor

Além disso, os participantes afirmaram que a integragdo do Nota Conforme diretamente

ao emissor de NFS-e, para alertar sobre possiveis inconsisténcias no momento da emissdo, pode
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contribuir significativamente para a prevengdo de erros. Relataram também que o envio
automatizado de relatorios de inconformidades, por meio da integragdo com ferramentas de
disparo de e-mails, tende a aumentar a efetividade dos processos de fiscalizagao. Dessa forma,
os resultados observados demonstram que o Nota Conforme ¢ percebido como uma solugao

aplicavel e relevante para o contexto pratico da fiscalizagao tributaria.
6.6.3. Percepg¢des quanto a facilidade de uso do Nota Conforme

A dimensao de facilidade de uso percebida diz respeito ao grau em que o usudrio acredita
que a interagdo com a tecnologia sera livre de esforco, ou seja, que seu uso serd simples e
intuitivo (DAVIS; BAGOZZI; WARSHAW, 1989). Os dados obtidos revelam uma percepcao
amplamente positiva quanto a usabilidade do sistema Nota Conforme, com destaque para os
aspectos de clareza, compreensibilidade e integragcdo das informagdes fornecidas. As respostas
dos participantes indicam que os resultados gerados pela solucdo sdo considerados de facil uso,
tanto no que se refere a interpretagdo das informagdes quanto a sua aplicabilidade pratica no

contexto operacional das atividades de fiscalizagao.

Figura 40 - Percepc¢oes quanto a facilidade de uso do Nota Conforme (QTAM2)
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Fonte: Elaborado pelo autor

Além disso, os participantes relataram que a adog@o do sistema ndo traria sobrecarga de
trabalho, um fator relevante para a aceitagdo pratica de novas tecnologias. Esses resultados
indicam que a solu¢do ndo apresenta barreiras significativas em termos de aprendizado ou
esforco adicional. Isso sugere que o Nota Conforme apresenta bom potencial de aceitagdo, uma
vez que combina facilidade de uso com integracdo as ferramentas e fluxos de trabalho

existentes.
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6.6.4. Percepgdes quanto ao possivel uso do Nota Conforme no futuro

A intengdo de uso futuro foi amplamente confirmada entre os participantes. Todos
afirmaram que pretendem utilizar o Nota Conforme sempre que o sistema estiver disponivel.
Também houve consenso sobre a importancia de incorporar os dados produzidos pelo sistema

a rotina de auditoria.

Os participantes indicaram disposi¢do em utilizar os resultados como base para a tomada
de decisdo. Por fim, todos demonstraram preferéncia pela fiscalizagdo com apoio da ferramenta
automatizada, em rela¢do ao processo manual atualmente utilizado. Essas respostas apontam

para uma alta predisposi¢ao a adogdo efetiva da solugao.
Figura 41 - Percepcdes quanto ao possivel uso futuro do Nota Conforme (QTAM3)
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Fonte: Elaborado pelo autor

A analise baseada no modelo TAM evidencia que o sistema Nota Conforme ¢ bem aceito
pelos potenciais usuarios, sendo avaliado como: util para o trabalho de auditoria fiscal; facil de
usar e de integrar as rotinas existentes; e com potencial para uso recorrente futuro. A aceitagao
entre profissionais experientes refor¢a o potencial do Nota Conforme como sistema inovador

no apoio a fiscalizacao de NFS-e.
6.6.5. Aspectos positivos e sugestdes de melhoria

Para oferecer aos participantes a oportunidade de expor aspectos positivos € negativos
nao contemplados no questionario baseado no modelo TAM, assim como sugerir melhorias para

o Nota Conforme, foram disponibilizadas trés questdes com campo de resposta aberta. Os
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participantes destacaram como aspectos positivos da utilizacdo do Nota Conforme a agilidade
na identificacdo de inconsisténcias nas descrigdes de servigos, a otimizagdo do tempo de
trabalho dos auditores da fiscalizagdo, e a facilidade de uso da ferramenta, além da riqueza de
conteudo apresentado. Também foi ressaltado que o sistema permite a Secretaria de Finangas

do Recife—PE acompanhar a evolugao tecnologica e adaptar-se as exigéncias contemporaneas.

Um aspecto positivo relevante, apontado por um dos participantes, ¢ que o sistema Nota
Conforme permite ampliar a analise das NFS-e sem a necessidade de abertura de procedimentos
fiscais, favorecendo a autorregularizagdo por parte dos contribuintes. Essa caracteristica
contribui para o aumento da capacidade de monitoramento da administragdo tributaria,
possibilita a reducao de custos operacionais e fortalece a cultura de cumprimento voluntario das

obrigagoes fiscais.

Em relacdo aos aspectos negativos, destacou-se a necessidade de aprimorar a qualidade
das respostas fornecidas pelo sistema, uma demanda natural no processo continuo de evolugao
e refinamento de solugdes baseadas em aprendizado de maquina. Como sugestdo de melhoria,
ressaltou-se a importancia de uma curadoria mais detalhada dos dados utilizados no
treinamento, visando aumentar a precisao das respostas geradas. A curadoria mencionada requer
a disponibilizagdo de mais recursos humanos e tempo para a realizacdo das andlises, o que

poderd ser contemplado em iniciativas futuras.

Além disso, foi sugerido que o sistema incorporasse a funcionalidade de gerar relatorios
de acompanhamento das notas fiscais retificadas pelos contribuintes, permitindo a
administragdo tributdria monitorar os efeitos da autorregulariza¢do. Tal funcionalidade esta
alinhada ao interesse deste pesquisador, a qual serd incluida na secao de trabalhos futuros, por

meio do desenvolvimento de uma plataforma web.
6.7. Estudo de caso do Nota Conforme

Com o objetivo de aprimorar os processos fiscais abordados nesta pesquisa e
considerando os resultados promissores alcancados pelo Nota Conforme, os auditores
propuseram trés cendrios para a implantagdo do sistema. Cada cenario contempla estratégias

distintas de integracao ao ambiente da Prefeitura do Recife—PE.

O primeiro cendrio, ilustrado na Figura 42, o Nota Conforme, permitird a integracao

com um pipeline de dados existente na Prefeitura do Recife-PE. Esse pipeline ¢ responsavel
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pela extracdo de NFS-e da base de dados transacional, seu tratamento e carga no Data
Warehouse (DW). Nesse contexto, as NFS-e extraidas pelo pipeline serdo submetidas ao Nota
Conforme através da API, que realizard as predi¢des e retornara ao pipeline os cddigos de

servicos identificados nas descricdoes das NFS-e, para posterior gravacao no DW.

Figura 42 - Cena de uso do Nota Conforme para alimentar um DW.
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Fonte: Elaborado pelo autor

Essa rotina pode ser programada conforme as necessidades das organizagdes, podendo
ocorrer todos os dias, semanas ou meses. Na Prefeitura do Recife-PE, por exemplo, a rotina
sera executada semanalmente. Dessa forma, as NFS-e com os codigos de servigos identificados
pelo Nota Conforme estardo disponiveis no DW, possibilitando que os auditores utilizem suas
proprias ferramentas de visualiza¢do de dados para auxiliar na identificacdo de inconsisténcias

nas NFS-e¢.

Figura 43 — Cena de uso do Nota Conforme integrado ao sistema de e-mails.
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Na segunda cena de uso (Figura 43), o sistema Nota Conforme sera integrado a uma
plataforma de envio de e-mails, com o propdsito de encaminhar automaticamente relatorios
periodicos contendo as NFS-e que apresentarem inconsisténcias identificadas com base na
analise dos servigcos discriminados. Tal funcionalidade visa assegurar a notificagdo dos
contribuintes acerca das irregularidades detectadas, possibilitando a corre¢do nos prazos fiscais

estabelecidos.

Os relatorios encaminhados poderao conter informagdes detalhadas, incluindo a
identificacdo das notas, descri¢do das inconsisténcias e orientacdes para a regularizagdo,
promovendo, assim, maior controle ¢ conformidade fiscal. Ademais, esta integracao facilitara
a comunicagdo entre os orgaos fiscalizadores e os responsaveis pela retificagdo, contribuindo

para a mitigacdo de riscos relacionados a multas e san¢des decorrentes de falhas na emissao.

No terceiro cenario, o Nota Conforme serd integrado diretamente ao Sistema Emissor
de NFS-e da Prefeitura do Recife—PE, conforme apresentado na Figura 44. Essa funcionalidade
possibilitara que o emissor de NFS-e submeta, proativamente, a discrimina¢cdo da NFS-e ao
Nota Conforme logo ap6s o seu preenchimento. Com o resultado da predigdo, serd possivel
emitir os alertas de possiveis inconsisténcias para o usudrio, antes mesmo da conclusdo da
emissdo da NFS-e. Isso dard oportunidade para revisdo da discriminagdo da NFS-e e corre¢ao

de possiveis erros de maneira antecipada.

Figura 44 - Cena de uso do Nota Conforme integrado direto ao emissor de NFS-e.
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E importante destacar, que esse tipo de funcionalidade nio deve gerar nenhuma
exigéncia de corre¢do para o usuario. Conforme apresentado nas sec¢des anteriores deste
capitulo, existe uma margem de erro nas predi¢des realizadas pelo modelo. Dessa forma, para
evitar ocorréncias de bloqueios indevidos que prejudiquem as emissdes de NFS-e, seu uso deve
ser exclusivo para geracao dos alertas sobre possiveis inconsisténcias, permitindo que o usudrio

revise voluntariamente antes da confirmacdo da emissao da NFS-e.

Entretanto, esse cendario exige desenvolvimentos e melhorias no sistema emissor para
integra-lo ao Nota Conforme. Isso pode ser encarado como uma barreira, especialmente para
prefeituras de cidades de menor porte, ao poderem nao dispor de equipes de desenvolvimento
disponivel para desenvolver as melhorias ou ndo possuirem os coédigos-fonte dos sistemas, por

serem de propriedade de terceiros.

Portanto, o Nota Conforme pode ser implantado em diferentes contextos e 6rgaos. Por
ndo exigir alteragdes nos sistemas de emissdo de NFS-e, recomenda-se que sua implantacao
inicial seja via integragdo com DW por meio de pipelines de dados. Isso auxiliara o trabalho de
fiscalizagdo dos auditores, que poderdo manter o desempenho do sistema em constante
avaliagdo, bem como sugerir melhorias. Desse modo, o sistema podera ser implantado,
posteriormente, em ferramentas de disparo de e-mails ou integrada ao emissor de NFS-e com
mais precisdo e confiabilidade. Por fim, vale ressaltar que a solugdo sera devidamente registrada

no Instituto Nacional da Propriedade Industrial (INPI).
6.8. Respostas as questoes de pesquisa

A resolucdo das questdes de pesquisa envolveu uma revisdo da literatura visando
identificar técnicas e métodos de Processamento de Linguagem Natural (PLN) e Aprendizado
de Maiaquina (ML) utilizados para desenvolver solugdes que resolvam problemas de
classificacdo de textos, bem como a avaliagdo comparativa para escolha do modelo final.
Trabalhos relacionados também foram explorados e discutidos a fim de conhecer técnicas
aplicadas de maneira exitosa em problemas de classificacdo da area tributaria. Além disso, as
percepcdes dos potenciais usuarios foram coletadas, a fim de avaliar a utilidade do sistema

proposto.
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6.8.1. Resposta a QP01

Questao de pesquisa: Qual algoritmo de ML oferece o melhor equilibrio entre precisao
e consumo de recurso computacional na tarefa de identificar servicos em NFS-¢?
Resolucio: Foi realizada uma avaliagdo comparativa entre diferentes algoritmos de
classificagdo multirrotulo, para identificar a abordagem que proporcionasse o melhor
equilibrio entre desempenho preditivo e eficiéncia computacional. A partir dessa
analise, foi selecionado o modelo baseado no algoritmo Random Forest, associado a
técnica de representagdo textual Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-
IDF). Esse modelo apresentou os melhores resultados na tarefa de classificacdo de
servicos em NFS-e, alcangando um F/-score de 0,9969 na primeira avaliagao e 0,945
na segunda, demonstrando elevada precisdo e consisténcia.

Onde: O processo de desenvolvimento do modelo ¢ descrito no Capitulo 4, e os
resultados obtidos sdo discutidos no Capitulo 6.

Tecnologias: Python e Scikit-learn.

6.8.2. Resposta a QP02

Questao de pesquisa: A automatizacdo da identificagdo de servicos em NFS-e,
utilizando ML, ¢ qtil e se integra com facilidade as rotinas e processos de fiscalizagdo
realizados pelos auditores?

Resolucio: O sistema Nota Conforme foi desenvolvido com foco na integracao pratica
ao ambiente institucional da Prefeitura do Recife-PE, considerando aspectos como
interoperabilidade com sistemas internos e usabilidade por parte dos auditores fiscais.
Em testes realizados, a solu¢do demonstrou desempenho promissor, com baixa laténcia
de resposta, sendo avaliada positivamente quanto a sua viabilidade e aceita¢do. Os
potenciais usudrios destacaram a utilidade do sistema, sua facilidade de uso e a
aderéncia as rotinas ja estabelecidas de fiscalizagdo, além de indicarem intengdo de
utilizd-la em futuras atividades.

Onde: O sistema ¢ detalhado no Capitulo 5, e os resultados de sua avaliacdo
apresentados e discutidos no Capitulo 6.

Tecnologias: Python e FastAPI.
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6.9. Consideracoes finais

Este capitulo se propds a detalhar os resultados desta pesquisa, a fim de avaliar a
viabilidade de implantacdo do Nota Conforme em ambientes reais. Para isso, inicialmente,
foram apresentados os resultados das duas avaliagdes comparativas que fundamentaram a
escolha do algoritmo Random Forest. Os dados obtidos nessas etapas evidenciaram a
capacidade do modelo em identificar corretamente os servicos descritos nas NFS-e, destacando
seu desempenho superior em relagdo as demais abordagens testadas. Na se¢do seguinte, o
desempenho do sistema foi comparado ao de trabalhos similares, evidenciando que os
resultados obtidos pelo modelo apresentam desempenho compativel e encontram-se proximos

aos reportados na literatura, demonstrando a efetividade da abordagem adotada.

Apo6s avaliagdo do modelo preditivo, foi realizada uma avaliagdo na API, visando
assegurar seu bom funcionamento para validar sua integragdo aos sistemas internos da
Prefeitura do Recife-PE. Em seguida, foram discutidos os resultados da avaliagdo de
viabilidade e aceitacdo do sistema Nota Conforme, com base na percepcdo dos potenciais
usuarios. Essa etapa permitiu analisar aspectos relacionados a utilidade, facilidade de uso e
aplicabilidade pratica da solucdo, contribuindo para uma compreensdo mais ampla de seu

potencial de adoc¢ao no contexto proposto.

Por fim, as questdes de pesquisa foram discutidas, apresentando as respostas
encontradas por esse estudo para cada uma delas. No capitulo seguinte, serd apresentado um
resumo dos principais achados deste estudo, juntamente com suas contribui¢des e as

expectativas de aprimoramento em pesquisas futuras.
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7. CONSIDERACOES FINAIS

A presente pesquisa investigou métodos e técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) que
possibilitem o desenvolvimento de ferramentas para otimizar os processos dos orgdos de
controle tributarios, visando mitigar prejuizos aos cofres publicos causados pela pratica de
sonegacao fiscal. Para isso, este estudo desenvolveu o Nota Conforme, um sistema composto
por um modelo preditivo para identificar os servigos descritos na Nota Fiscais de Servigos
Eletronica (NFS-e) e uma Application Programming Interface (API) para implantagdo e
integracdao com sistemas internos dos 6rgaos de controle. A API, foi desenvolvida na linguagem

de programacao Python com utilizagdo do framework FastAPI.

O modelo desenvolvido foi selecionado a partir de uma avaliagdo comparativa
envolvendo sete algoritmos de classificagdo. O modelo final adotou o algoritmo Random
Forest, em conjunto com a representacao textual baseada no método Term Frequency-Inverse
Document Frequency (TF-IDF), combinacdo que demonstrou elevada eficacia na tarefa de
classificagdo dos servicos descritos em NFS-e. Essa escolha foi respaldada pelos resultados
obtidos em duas avaliagdes distintas, nas quais o desempenho do modelo destacou-se em termos
de acurécia e consisténcia. Na primeira fase de avaliacdo, o modelo obteve desempenho
promissor, resultando em uma acuracia de 0,993, precisao de 0,9978, recall de 0,9960 e F'I-

Score de 0,9969.

J4 na segunda avaliagdo, realizada em 500 NFS-e selecionadas pelos Auditores do
Tesouro Municipal da Prefeitura do Recife-PE, o modelo obteve precisdo de 0,941, recall de
0,952 e FI-Score de 0,945. Apesar de estarem ligeiramente abaixo, os resultados sao
promissores € permanecem nos limites aceitaveis. Esses resultados evidenciam a robustez do
modelo na identificagdo precisa dos servigos prestados, destacando sua capacidade de
classificagdo automatica com alta confiabilidade. Tal desempenho reforga o potencial da
abordagem para aplicagdo em contextos reais, onde a correta categorizacdo dos servigos ¢

fundamental.

Os testes realizados na API demonstraram sua viabilidade para implantagdo, mesmo em
ambientes com grandes volumes de dados. O sistema apresentou uma laténcia de 6,9
milissegundos no processamento e¢ na devolucao do resultado da predicao para cada NFS-e.

Além disso, a funcionalidade de campos dindmicos nos atributos de entradas e respostas das
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requisicdes da API funcionou corretamente, sem impactar o desempenho geral do sistema,

permitindo sua implementa¢@o em diferentes contextos.

Na pratica, o Nota Conforme possibilita a identificacdo automatizada dos servicos
prestados, conforme sdo descritos na discriminagdo da NFS-e. Assim, espera-se que o0s
processos de fiscalizagdes sejam otimizados, pois os auditores poderdo utilizar ferramentas de
analise visual de dados para realizar cruzamentos dos dados das NFS-e com os resultados das
predi¢des para identificar eventuais inconsisténcias tributarias. Além disso, a solugdo podera
ser integrada a sistemas internos por meio da API, permitindo a automatizacdo de outras tarefas
como, por exemplo, o envio de alertas proativos aos contribuintes sobre possiveis

inconsisténcias em NFS-e, para poderem realizar as devidas correcgoes.

Entretanto, ¢ importante destacar alguns desafios e dificuldades enfrentados. Alguns
servigos sdo prestados com menor frequéncia e, por consequéncia, possuem poucos exemplos
em base de dados, dificultando o aprendizado do modelo. Outro desafio decorre pelo fato das
discriminacdes genéricas apresentarem uma grande variabilidade de termos, uma vez que
podem conter qualquer tipo de informacgao. Isso torna a predi¢do mais dificil, aumentando a
probabilidade do modelo cometer erros do tipo Falsos Negativos (FN). Além disso, o modelo
poderd apresentar desempenho inferior em outros municipios, pois foi treinado exclusivamente
com dados do emissor de NFS-e da Prefeitura do Recife-PE, o que pode limitar sua

generalizacdo para diferentes contextos e caracteristicas locais.

Apesar dos desafios enfrentados, o sistema Nota Conforme apresentou desempenho
satisfatorio, configurando-se como uma solugdo promissora para a classificagdo automatica de
servicos descritos em NFS-e. Ademais, sua aceitagdo e viabilidade no contexto da Prefeitura do
Recife-PE foram evidenciadas por meio da percep¢do dos usuarios potenciais, que
reconheceram sua utilidade, destacaram a facilidade de integracdo as rotinas atuais de

fiscalizacao e demonstraram intengao de utiliza-la futuramente.
7.1. Contribuicoes

Esta pesquisa foi desenvolvida a fim de contribuir e aprimorar os processos da

Administragdo Tributaria. Entre as principais contribuigdes, destacam-se as seguintes solugoes:

e Desenvolvimento de um modelo preditivo para identificacdo de servigo a partir do

processamento da discriminacgao da NFS-e.
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e Desenvolvimento de API para implantacdo e integracdo do modelo com sistemas

internos dos 6rgaos de controle.
7.2. Limitacoes

Apesar dos resultados promissores obtidos com a aplicacdo do modelo de classificacao
multirrotulo desenvolvido no escopo do sistema Nota Conforme, ¢ fundamental reconhecer as

limitagdes que restringem a generalizagdo e aplicabilidade imediata da solugao.

A principal limitagdo diz respeito a restri¢ao setorial da base de dados utilizada para
treinamento e validacdo do modelo, composta exclusivamente por NFS-e do setor de satude.
Esse dominio possui caracteristicas linguisticas e estruturais especificas, com vocabulario
técnico mais delimitado ¢ maior padronizacao nas descri¢des, o que pode ter contribuido
positivamente para os bons resultados observados em termos de acuracia, F/-score ¢ Hamming

Loss.

No entanto, ao considerar a diversidade de setores econdmicos presentes na arrecadagao
municipal, torna-se evidente que outras areas como, por exemplo, construgao civil, servigos de
informatica, consultoria, estética ou manuten¢do também apresentam vocabulario mais
genérico, descricdes informais e maior ambiguidade semantica. Essa diversidade pode
comprometer o desempenho do modelo atual, caso seja aplicado diretamente sem readequacdes.
Assim, a capacidade de generalizagdo do classificador para outros dominios permanece uma

hipotese ndo testada e constitui uma limitacdo metodoldgica relevante.

Além disso, a restrigdo as NFS-e do municipio do Recife-PE impde um recorte
geografico relevante. Essa delimitacdo compromete a capacidade de generalizagdo do modelo
preditivo para outros contextos regionais, nos quais aspectos como a terminologia empregada,
estrutura dos dados e padrdes de emissdo fiscal podem diferir significativamente. Como

consequéncia, a aplicabilidade da solu¢do em outros municipios pode ser limitada.

Adicionalmente, o processo de rotulagem dos dados contou com a participagdo de
auditores especializados no setor de saude, o que, embora positivo, introduz um viés de escopo
ao processo de categorizagdo. A dependéncia do conhecimento de dominio especifico também

representa um desafio para a escalabilidade do sistema para multiplas areas.

Embora o processamento textual empregado utilizado seja eficiente em tarefas de

vetorizacdo, ele pode apresentar limitagdes na captura de nuances semanticas, especialmente
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em descri¢des curtas, ambiguas ou que utilizam linguagem técnica especifica. Além disso, a
escolha por modelos classicos de aprendizado de maquina, como regressao logistica e arvores
de decisdo, embora sejam reconhecidos por sua interpretabilidade e bom desempenho em
diversos cendrios, possuem limitagdes quanto a capacidade de capturar relagdes complexas nos
dados. A auséncia de modelos mais avancados, como redes neurais profundas ou Large

Language Models (LLM), representa uma oportunidade ndo explorada.

Outra limitagdo a ser destacada refere-se a auséncia de mecanismos de explicabilidade
algoritmica no modelo disponibilizado via API. Em aplicacdes de Inteligéncia Artificial (IA)
no setor publico, a capacidade de justificar ou interpretar a saida do modelo ¢ essencial para
assegurar transparéncia e responsabiliza¢do, especialmente em contextos regulatorios e fiscais.
Por fim, do ponto de vista da pesquisa qualitativa realizada com potenciais usuarios, ainda que
os resultados tenham sido positivos em relacdo a utilidade e aceitagcdo do sistema, a amostra ¢
limitada ao contexto da Prefeitura do Recife-PE. A replica¢dao desse estudo de aceitacdo em
outros contextos institucionais podera fornecer insumos adicionais para validar a viabilidade da

ferramenta em escala mais ampla.
7.3. Trabalhos futuros

Diante das discussdes apresentadas, identificam-se diversas oportunidades para a

continuidade e aprimoramento deste estudo em pesquisas futuras, tais como:

e Expandir o escodo para incluir os servigos dos demais setores econdmicos, ja que a
versao atual esta limitada aos servicos do setor de saude.

e Ampliar a amostra de treinamento, incorporando mais exemplos reais das classes
menos frequentes.

e Expandir a curadoria da base de dados utilizada no treinamento, visando aumentar
a qualidade e representatividade dos dados.

e Incorporar técnicas de explicabilidade algoritmica (como LIME, SHAP ou anélise
de importancia de termos) na API do sistema, oferecendo aos auditores maior
transparéncia na tomada de decisao;

e Aprimorar o modelo com o uso de LLM, visando alcancar maior capacidade de
generalizagdo e desempenho.

e Avaliar o impacto legal e ético da automacdo de decisdes fiscais com I[A

considerando aspectos como viés, erro e responsabilizacao;
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e Ampliar a pesquisa qualitativa com usudrios de outras prefeituras, validando
percepgdes de utilidade, facilidade e confiabilidade em contextos institucionais
diversos.

e Desenvolver uma plataforma web para visualizagdo e gerenciamento das predi¢des
geradas pelo modelo preditivo, permitindo o controle das NFS-e e dos contribuintes
fiscalizados, além de oferecer suporte aos auditores por meio de relatorios de
acompanhamento.

e Integrar técnicas de aprendizado por reforgo, permitindo que o sistema aprenda a
maximizar a precisdo de suas predi¢des ao longo do tempo, com base no feedback
das acdes anteriores.

e Ampliar o escopo, incorporando novos atributos da NFS-e, que possibilitem a

apuragdo automatica dos tributos evadidos.
7.4. Consideracoes finais

Dessa forma, com a implementacdo da solucdo, espera-se que os 6rgaos de controle e
arrecadagdo possam aperfeigoar seus processos de fiscalizagdo, auditorias e prevengao a evasao
fiscal. Assim, a sua utilizacdo permitira uma analise mais assertiva dos dados, possibilitando a
identificacao precoce de irregularidades e a implementacdo de medidas corretivas de forma
mais agil. Com isso, serd possivel melhorar a arrecadacao tributéria, reduzir fraudes fiscais e,
consequentemente, contribuir para o desenvolvimento econdmico sustentavel e para a justiga

fiscal no municipio.
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Abstract. The Electronic Service Invoice (NFS-e) has proven to be a relevant
tool for the modernization of municipal tax collection. However; fraud remains
frequent, resulting in significant losses to public funds. This study proposes and
experimentally evaluates the application of machine learning (ML) algorithms
for the automatic classification of services described in NFS-e, aiming to sup-
port the detection of tax inconsistencies and the correct assignment of tax rates.
The performances of seven ML algorithms were compared. The results indicate
that the Random Forest, Decision Tree, Linear Support Vector, and LightGBM
algorithms achieved the best performances. It is noteworthy that, although Ran-
dom Forest and Decision Tree require more time and computational resources
for training and prediction, Linear Support Vector and LightGBM showed com-
petitive performance with significantly lower computational costs.

Resumo. A Nota Fiscal de Servigos Eletronica (NFS-e) tem se mostrado uma
ferramenta relevante para a modernizacdo da arrecadacdo tributdria muni-
cipal. No entanto, fraudes ainda sdo recorrentes, acarretando perdas signi-
ficativas para os cofres piiblicos. Este trabalho propoe e avalia experimen-
talmente a aplicacdo de algoritmos de aprendizado de mdquina (ML) para
a classificacdo automdtica dos servi¢os descritos nas NFS-e, com o objetivo
de apoiar a detec¢ao de inconsisténcias fiscais e o correto enquadramento de
aliquotas. Foram comparados os desempenhos de sete algoritmos de ML. Os re-
sultados indicam que os algoritmos Random Forest, Decision Tree, Linear Sup-
port Vector e LightGBM obtiveram os melhores desempenhos. Destaca-se que,
embora Random Forest e Decision Tree exijam mais tempo e recursos compu-
tacionais para treinamento e predicdo, o Linear Support Vector e o LightGBM
apresentaram desempenhos competitivos com custos computacionais significa-
tivamente menores.

1. Introducao

A Nota Fiscal de Servicos Eletronica (NFS-e) surgiu com a finalidade de registrar
operacdes de prestacio de servicos [ABRASF 2008]. Sua implantagdo promove maior
agilidade na arrecadacio de tributos [Neto and Martinez 2016]. Entretanto, muitas em-
presas recorrem a mecanismos para bular as regras fiscais com intuito de pagar menos tri-
butos [Dias and Becker 2017]. Isso causa prejuizos ao erdrio e compromete investimentos
publicos em dreas fundamentais da sociedade, tornando a evasao fiscal um obstdculo para
a administragdo publica [De Macedo and Diniz Filho 2019].
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Nesse cendrio, 0 monitoramento e a andlise de dados fiscais possui a finalidade de
fazer cumprir as obrigagoes fiscais [Pinheiro and Cunha 2009]. No contexto das NFS-
e. o campo descritivo dos servicos prestados assume papel central nos processos de
fiscalizacdo, uma vez que contém informacoes detalhadas acerca da natureza das ativi-
dades executadas. Essas informacoes viabilizam o cruzamento entre os cruzamento dos
servicos prestados e as aliquotas aplicadas. Entretanto, esse campo € preenchido em
linguagem natural, o que dificulta o uso de técnicas tradicionais, como comandos em
Linguagem de Consulta Estruturada (SQL) [Lins Neto 2021]. Por isso, sdo necessdrias
abordagens mais avancadas de andlise textual. Além disso, de acordo com dados coleta-
dos pelos autores, no primeiro semestre de 2024 foi registrada uma média didria de 82 mil
NFS-e emitidas no Recife. Esse volume evidencia a inviabilidade da auditoria manual,
como ja discutido em [Neto and Martinez 2016], refor¢cando a necessidade de solucdes
automatizadas para andlise fiscal.

A implementagao de solucdes de Inteligéncia Artificial (IA) pode melhorar os pro-
cessos de auditoria tributdria [Dos Anjos and Pinheiro 2024]. Em razao disso, identificou-
se a necessidade do uso de técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN) e
Aprendizado de Maquina (ML) para automatizar a identificacio de servigcos descritos na
NFS-e, auxiliando na deteccdo de fraudes por meio do cruzamento de servigos execu-
tados e aliquotas praticadas. Este artigo apresenta uma avaliacio experimental de algo-
ritmos de ML na classificacdo de servicos em NES-e, abordando etapas de coleta, pré-
processamento de dados, treinamento e avaliacdo dos modelos. Os algoritmos avaliados
incluem Decision Tree (DT), Gradient Boosting (GB), LightGBM (LGBM), Linear Sup-
port Vector (LSV), Logistic Regression (LR), Naive Bayes Multinomial (NBM) e Random
Forest (RF), todos implementados com a biblioteca Sklearn utilizando seus parimetros
padrdo. Os modelos foram combinados a técnica de PLN Term Frequency—Inverse Docu-
ment Frequency (TF-IDF) para representar textos de forma vetorial.

2. Fundamentacio Teodrica

De acordo com [Géron 2021], o ML € a ciéncia de programar computadores para que pos-
sam aprender com dados. Os modelos de ML sao construidos a partir da observacao dos
dados de treinamento e utilizado para realizar novas previsoes [Russell and Norvig 2022].
As abordagens incluem aprendizado supervisionado, aprendizado ndo supervisionado,
semi-supervisionado e aprendizado por reforco [Kalinowski et al. 2023]. No aprendizado
supervisionado, abordagem utilizada neste estudo, os algoritmos aprendem a partir de
exemplos rotulados [Russell and Norvig 2022]. Segundo [Faceli et al. 2023], essa técnica
pode ser subdividida em problemas de regressio, quando as saidas sdo numéricas, e de
classificacio, quando as saidas sdo categoricas.

No contexto da classificacdo, destacam-se trés tipos: bindria, com duas classes
possiveis; multiclasse, com mais de duas classes, mas apenas uma por instincia; e mul-
tirrétulo, que permite miltiplas classes para uma mesma instincia [Vajjala et al. 2020,
Faceli et al. 2023]. Esta tltima é especialmente util no contexto das NFS-e, pois € comum
que uma mesma nota fiscal descreva miiltiplos servicos. Por exemplo, descricdes como
“consulta médica e exames laboratoriais™ englobam muiltiplas categorias de servigos, evi-
denciando a natureza multirrétulo do problema e, consequentemente, a necessidade da
aplicacio de técnicas apropriadas de classificacdo multirrétulos.
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Devido a natureza textual das descricoes contidas nas NFS-e, a aplicagio
de técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN) sdo essenciais para
transformacgdo dessas informacdes em representacoes estruturadas, as quais viabilizam
a aplicacdo de algoritmos de classificacdo capazes de identificar padrdes e categorizar
os servicos prestados. Isso porque o PLN é uma drea da IA dedicada ao processa-
mento computacional da linguagem humana [Caseli and Nunes 2024]. Entre as técnicas
de PLN, destacam-se métodos de representacio de texto como One-Hot Encoding, Bag
of Words, Bag of N-Grams. Entretanto, elas ndo consideram a relevincia das palavras
[Vajjala et al. 2020].

Ji o método TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) emprega
técnicas estatisticas para quantificar a relevancia de uma palavra para um documento
ou colecdo de documentos [Liu et al. 2018]. Segundo [Vajjala et al. 2020], essa abor-
dagem combina duas medidas: a Frequéncia do Termo (TF), que avalia a frequéncia que
um termo aparece em um documento especifico, e a Frequéncia Inversa de Documentos
(IDF), que indica o quio raro é um termo no corpus, assumindo que termos comuns tem
menor poder para identificar um documento. O valor final de TF-IDF resulta do produto
entre essas duas medidas, representada por [Liu et al. 2018] pela seguinte equagao:

tfiJ x id_’f‘j

, (1)
V Ztea,[tfi % dfi]?

tff.-df;__j =

Apesar de amplamente utilizado, o TF-1DF apresenta limitacoes importantes. Por
tratar os termos de maneira independente e ignorar a ordem das palavras, a técnica ndo
captura as relacdes seminticas e contextuais. Além disso, ao gerar vetores esparsos e de
alta dimensionalidade, o modelo pode resultar em maior custo computacional e ser mais
suscetivel a ruidos. Essas limitacoes evidenciam a importincia de investigar, em estudos
futuros, abordagens baseadas em word embeddings, que representam palavras de forma
densa e contextualizada [Vajjala et al. 2020].

3. Trabalhos Relacionados

Diante da crescente demanda por maior controle fiscal e combate a evasio, pesquisas
recentes tém explorado o uso de Inteligéncia Artificial (IA) na andlise de documentos
fiscais. Estudos anteriores demonstraram o potencial de algoritmos de ML, destacando o
bom desempenho de classificadores como Support Vector Machines (SVM) e Random Fo-
rest (RF) em [Gomes 2023, Dias and Becker 2017, Soares and Cunha 2020], para classi-
ficar produtos, fraudes e inadimpléncias fiscais. No entanto, esses estudos se concentram
em problemas bindrios ou multiclasse, sem considerar a complexidade da classificacdo
multirrétulo presente nas NFS-e.

Paralelamente, abordagens baseadas em redes neurais, como CNNs e LSTMs,
tém sido empregadas com bons resultados na identificacio de padroes complexos em
descricdes de produtos, conforme demonstrado por [De Araujo Neto 2021]. Além disso,
sistemas baseados em regras explicitas, como em [Lins Neto 2021], foram utilizados com
sucesso em dominios especificos, embora enfrentem limitacoes na adaptacio a variagoes
nos dados, exigindo manutengoes frequentes. A presente pesquisa propode a aplicacio de
técnicas de 1A na classificacio de servigcos descritos em NFS-e, com o objetivo de superar
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essas limitagdes, promovendo maior adaptabilidade, precisdo na deteccio de irregularida-
des e redugio da dependéncia de regras rigidas.

4. Metodologia

Os modelos foram desenvolvidos a partir do pipeline ilustrado na Figura 1, adaptado
de [Vajjala et al. 2020]. Na aquisi¢do de dados, foram coletadas aproximadamente 6,56
milhdes de NFS-e do setor de saide, emitidas entre 2022 e 2024. Em seguida, na etapa
de rotulacio de dados, cerca de 5,69 milhdes foram rotuladas manualmente com base na
andlise textual do campo descritivo do servico, resultando em 22 classes: 21 correspon-
dentes aos codigos de servicos do setor de saide e uma classe adicional foi criada para
notas com descri¢des genéricas, nas quais nilo € possivel identificar um servico especifico.

Aquisicao Rotulagao Pré-
de dados dos dados processamento

Modelagem Avaliagio

Figura 1. Pipeline do processo de construcao dos modelos preditivos.

Na etapa de pré-processamento, foram aplicados quatro procedimentos funda-
mentais: normalizacio textual, com a conversdo para letras mindsculas e remocido de
acentuacio; eliminacao de caracteres e termos irrelevantes, como nimeros, simbolos, le-
tras isoladas e stopwords; separacio de palavras concatenadas; e o balanceamento da base
de dados, com o intuito de mitigar o desequilibrio entre as classes. Para o balanceamento,
foi adotada uma estratégia hibrida. Inicialmente, realizou-se a subamostragem aleatéria
sem reposicdo das classes majoritdrias, utilizando a funcio random.choice da biblioteca
Numpy. Em seguida, aplicou-se superamostragem com reposicio das classes minoritdrias
por meio da funcdo utils.resample da biblioteca Sklearn. Como resultado desse processo,
a base balanceada passou a conter aproximadamente 2,1 milhdes de amostras de NFS-e.

Na modelagem, a representacdo vetorial dos textos foi realizada por meio da
técnica TF-IDF, utilizando apenas uni-gramas, conforme o padrao do método adotado.
Essa abordagem implica que cada termo do vocabulario € tratado de forma isolada, des-
considerando combinacdes sequenciais de palavras. Além disso, foram mantidos os
10.000 termos mais relevantes, com intuito de equilibrar a qualidade da representacio
textual e a eficiéncia computacional. A construgio dos modelos preditivos foram condu-
zidas por meio da técnica de validacdo cruzada K-Fold, conforme implementacdo dis-
ponivel na biblioteca Scikit-learn, com cinco divisdes (n_splits=5). Adicionalmente,
foi empregado o embaralhamento dos dados (shuffle=True) e controle de aleatériedade
(random _state=42), de modo a assegurar a reprodutibilidade dos experimentos e a con-
sisténcia dos resultados obtidos na comparacio entre os diferentes algoritmos avaliados.

Por fim, na etapa de avaliacio, o desempenho dos modelos foi analisado por meio
das métricas de acurdcia, precisio, recall, Fl-score e Hamming Loss (HL), conforme
proposto em [Faceli et al. 2023]. Com o objetivo de avaliar a eficiéncia computacional,
também foram considerados o tempo médio de treinamento (TMT) e o tempo médio de
predicao (TMP), seguindo a abordagem descrita em [Gomes 2023]. Os resultados obtidos
sdo apresentados e discutidos na secdo seguinte.
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5. Resultados

Nesta sec¢io, sio apresentados os resultados da avaliacdo comparativa dos modelos trei-
nados. A Figura 2 indica que o Random Forest obteve a maior acurdcia, com 99,3%. Em
seguida, destacam-se os modelos Decision Tree (99,2%), Linear Support Vector (98,2%) e
LightGBM (98%). No entanto, devido a natureza multirrétulodo problema, a acurdcia iso-
ladamente ¢ insuficiente para uma avaliag¢do conclusiva do desempenho. Por essa razio,
€ necessdrio recorrer a métricas complementares para uma andlise mais abrangente.

0.98 ]
0.957

[ 0.993 0.992 (.982

0.917

i 0.847

RF DT LSV LGBM LR GB NBM

Figura 2. Analise Comparativa da Acuracia dos Modelos Treinados

A andlise das demais métricas confirma o desempenho superior do modelo Ran-
dom Forest, evidenciada por seus altos valores de precisao (0,9978), recall (0,9960) e
Fl-score (0,9969), além do menor indice de Hamming Loss (0,00039). Os resultados in-
dicam elevada capacidade preditiva e robustez na classificacio multirrétulo. Entretanto,
esse desempenho vem acompanhado de um TMT significativamente elevado (01:47:36)
e pelo maior TMP (00:01:29). Isso pode representar um fator limitante em aplicagdes
que exigem eficiéncia computacional ou respostas em tempo reduzido. De maneira seme-
lhante, 0 modelo Decision Tree também apresentou métricas elevadas, com F/-score de
0,9969 e uma Hamming Loss igualmente baixa (0,00045). Contudo, apesar de um TMT
também elevado (01:45:05), o modelo apresentou baixo TMP (00:00:07).

Tabela 1. Desempenho dos Modelos

Modelo Precisdao | Recall | F1-Score HL T™T T™P

Random Forest 0,9978 | 0,9960 | 09969 | 0,00039 | 01:47:36 | 00:01:29
Decision Tree 0,9971 | 0,9958 | 0.9965 | 0,00045 | 01:45:05 | 00:00:07
Linear Support Vector 0.9048 | 0,9914 | 0,9931 0.00003 | 00:10:28 | 00:00:03
LightGBM 0,9960 | 0,9901 | 09930 | 0,00101 | 00:15:06 | 00:00:12
Logistic Regression 0,9893 | 0,9758 | 09825 | 0,00220 | 00:01:09 | 00:00:03
Gradient Boosting 0,9917 | 09553 | 09719 | 0,00400 | 03:46:38 | 00:00:10
Naive Bayes Multinomial | 09168 | 0,9490 | 0.9296 0,00921 | 00:00:05 | 00:00:04

Por outro lado, o modelo Linear Support Vector apresentou um desempenho com-
petitivo, atingindo um F1-score de 0,9931 e Hamming Loss de apenas 0,00093. Destacou-
se ainda, por apresentar os menores tempos tanto de treinamento (00:10:28) quanto de
predicao (00:00:03) entre os trés modelos com melhor desempenho geral. De forma se-
melhante, o modelo LightGBM o modelo conciliou alta assertividade com eficiéncia com-
putacional, alcancando um F1-score de 0,9930 e Hamming Loss de 0,00101, com TMT
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em apenas 00:15:06 e TMP de 00:00:12. Essa combinacio de alta performance preditiva
e baixos custos computacionais torna ambos os modelos especialmente adequados para
aplicacdes em ambientes caracterizados por restri¢cdes de recursos computacionais.

O Naive Bayes Multinomial, embora extremamente eficiente em termos de tempo
de treinamento (00:00:05), apresentou limitacoes significativas em desempenho, com FI-
score de 0,9296. O modelo obteve o pior desempenho geral, o que pode torni-lo inade-
quado ao contexto proposto. J4 o modelo Gradient Boosting obteve desempenho consi-
derado satisfatério, com Fl-score de 0,9719. No entanto, apresentou o maior TMT, tota-
lizando 03:46:38, o que pode comprometer sua viabilidade em cenarios com restri¢oes de
tempo e recursos computacionais.

6. Conclusoes e trabalhos futuros

Este estudo demonsirou a viabilidade da classificacio multirrétulo de servigcos em NFS-
e do setor de saide por meio de algoritmos de aprendizado de mdquina. Os resulta-
dos indicaram que modelos baseados em drvores, como Random Forest e Decision Tree,
alcancaram altos indices de desempenho, embora com maior custo computacional. To-
davia, ao considerar a relacdo entre desempenho preditivo e eficiéncia computacional, os
modelos Linear Support Vector e LightGBM destacaram-se como alternativa eficiente,
combinando boa qualidade preditiva e baixo tempo de execugdo. Este experimento inte-
gra uma pesquisa mais ampla, cujo objetivo € desenvolver uma solugio para automatizar a
identificaciio dos servigcos descritos na Prefeitura do Recife, com a finalidade de apoiar os
processos de auditoria, além de automatizar alertas para os contribuintes sobre possiveis
inconsisténcias.

Apesar dos resultados promissores, o estudo apresenta limitagoes relevantes:
restringe-se ao setor de salide e a NFS-e da Prefeitura do Recife, o que limita sua
generalizacio a outros contextos econdmicos e regionais. O processamento textual ado-
tado pode ndo capturar nuances seméinticas em descrigdes curtas ou ambiguas, e 0os mode-
los utilizados, baseados em algoritmos classicos, niao exploram técnicas mais avangadas,
como redes neurais profundas ou Large Language Models (LLMs), que poderiam apri-
morar o desempenho. Como dire¢des para trabalhos futuros, os pesquisadores planejam
expandir o escopo do estudo, incluindo servicos de outros setores, visto que o experimento
atual estd restrito ao setor de saide. Além disso, hd a inten¢ido de explorar modelos ba-
seados em embeddings e redes neurais profundas, bem como modelos de LLMs, visando
aprimorar a generalizacdo e a compreensdo semdntica dos textos.
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Abstract. This article presents Nota Conforme, a system developed to support
the Recife-PE City Hall in the inspection processes of Electronic Service Invoi-
ces (NFS-e). Through machine learning, the system automatically classifies the
services described in the NFS-e documents issued within the healthcare sector.
The tool offers integration with the city hall’s internal systems via API, aiming
to assist auditors in identifving possible tax fraud, as well as enabling the au-
tomation of tasks such as sending emails and communicating with the NFS-e
issuer, in order to alert taxpayers about potential inconsistencies.

Resumo. Este artigo apresenta o Nota Conforme, um sistema desenvolvido
para apoiar a Prefeitura do Recife-PE nos processos de fiscalizacdo em Notas
Fiscais de Servicos Eletrdnicas (NFS-e). Por meio de aprendizado de mdguina,
o sistema classifica automaticamente os servicos descritos nas NFS-e do setor
de saiide. A ferramenta oferece integragdo com sistemas internos da prefeitura
por meio de API, para auxiliar os auditores na identificacdo de possiveis frau-
des fiscais. Além disso, possibilita a automatizacdo de tarefas como o envio de
e-mails e a comunicagdo com o prdprio emissor de NFS-e, com o objetivo de
notificar os contribuintes sobre eventuais inconsisténcias identificadas.

1. Introducio

A Nota Fiscal de Servigos Eletronica (NFS-e) é um documento digital que registra
operacdes de prestacio de servicos [ABRASF 2008], contribuindo para a eficiéncia da
administracio tributdria [Neto and Martinez 2016]. Contudo, praticas fraudulentas visam
reduzir tributos [Dias and Becker 2017], configurando sonegacio fiscal [BRASIL 1965]
e prejudicando investimentos sociais [De Macedo and Diniz Filho 2019]. Assim, o moni-
toramento eficaz € essencial para mitigar esse problema [Pinheiro and Cunha 2009].

Entretanto, dada a inviabilidade da andlise humana diante da complexidade e
do volume das bases de dados municipais, a implementacio de ferramentas de Inte-
ligéncia Artificial (IA) pode potencializar a extragio de informagoes relevantes e aprimo-
rar significativamente os processos de fiscalizagcdo [Dos Anjos and Pinheiro 2024]. Di-
ante disso, este estudo tem como objetivo apresentar o sistema Nota Conforme', desen-
volvido para atender a demanda da Prefeitura do Recife-PE por uma solugio automatizada

"Wideo de demonstragio: https://youtu.be/0LaRtmaSyXY e repositério com o cédigo fonte:
https://github.com/tpfarias/notaconforme
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na classificagcdo dos servicos descritos nas NFS-e do setor de saide, o segmento foi es-
colhido inicialmente devido a sua relevincia apontada por auditores, especialmente em
relacdo ao volume de notas e & ocorréncia de inconsisténcias.

Seu principal objetivo € apoiar a fiscalizacdo, auxiliando na identificacdo de di-
vergéncias entre os servicos declarados e as aliquotas aplicadas. Além disso, o Nota
Conforme permite a integraciio com sistemas internos de monitoramento, viabilizando
o envio de alertas e relatorios de inconsisténcias para os contribuintes. Dessa forma, a
proposta visa contribuir para a modernizacio da gestio tributdria municipal, ao promover
maior eficiéncia, transparéncia ¢ assertividade nas acoes de fiscalizagio.

2. Trabalhos Relacionados

Estudos recentes investigaram o uso de técnicas computacionais na classificacio de da-
dos fiscais. [Gomes 2023] propds um sistema de machine learning (ML) para classificar
Orteses, Proteses e Materiais Especiais com base na descricdo de produtos em NF-e, por
meio de interface para entrada textual e exibicdo de resultados. Ja [Lins Neto 2021] de-
senvolveu um conjunto de regras para identificar NFS-e suspeitas de fraude na Construgio
Civil, implementadas em sistema que processa arquivos CSV e gera saidas classificadas.

Outros trabalhos focaram em modelos preditivos para detectar fraudes fiscais
[De Araujo Neto 2021, Dias and Becker 2017, Soares and Cunha 2020], sem propor sis-
tema para aplicacdo pratica. Diferente desses estudos, este avanca com duas contribuicoes
principais: (i) abordagem centrada na classificacao multirrotulo de codigos de servico,
oferecendo maior flexibilidade e durabilidade na analise fiscal; e (ii) desenvolvimento de
API de predicio que facilita a integragio da solugéo com sistemas diversos.

3. O Sistema Nota Conforme
3.1. Modelo Preditivo

O modelo preditivo foi escolhido com base na avaliagdo comparativa de sete algoritmos
de ML, conforme apresentado na Tabela 1. A base de dados utilizada no experimento
compreende aproximadamente 5,69 milhoes de NFS-e referentes a servigos da area de
saude, emitidas entre 2022 e 2024 na Prefeitura do Recife-PE. As NFS-¢ foram rotula-
das manualmente com base na descricio, resultando em 21 servigos do setor. Devido a
presenca de descri¢oes genéricas que impedem a identificacdo de um servico, criou-se
uma 22° classe para tais instincias.

Tabela 1. Desempenho dos Modelos Preditivos

Modelo Precisao | Recall | F1-Score HL T™T TMP

Random Forest 09978 | 0,9960 | 09969 | 0,00039 | 01:47:36 | 00:01:29
Decision Tree 0,9971 | 0,9958 | 09965 | 0,00045 | 01:45:05 | 00:00:07
Linear SVM 09948 | 0,9914 | 0,9931 0,00093 | 00:10:28 | 00:00:03
LightGBM 0,9960 | 0,9901 00,9930 | 0,00101 | 00:15:06 | 00:00:12
Logistic Regression 09893 | 09758 | 09825 | 0,00220 | 00:01:09 | 00:00:03
Gradient Boosting 09917 | 09553 | 09719 | 0,00400 | 03:46:38 | 00:00:10
Naive Bayes Multinomial | 09168 | 0,9490 | 0.9296 | 0,00921 | 00:00:05 | 00:00:04

TMT: Tempo Médio de Treinamento.  TMP: Tempo Médio de Predicio.  HL: Haniming Loss.
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A base original apresentava forte desequilibrio, com classes concentrando até 25%
das amostras, enquanto outras tinham menos de 0,1%. Com o balanceamento, a base pas-
sou a ter 2,1 milhdes de amostras com distribuiciio mais uniforme, cujas proporgoes va-
riam de 4.6% a 11,35%. Os experimentos foram realizados por meio técnica de validagido
cruzada K-Fold, com 5 divisdes (n_splits=5), implementada na biblioteca Sklearn. Para
assegurar a reprodutibilidade dos resultados, adotou-se embaralhamento prévio dos dados
(shuffle=True) e definicio explicita do estado aleatério (random _state = 42).

0O modelo Random Forest foi selecionado por apresentar o melhor desempenho
geral entre os algoritmos avaliados, com os maiores valores de precisao (0,9978), re-
call (0,9960) e Fl-score (0,9969). Além disso, obteve o menor valor de Hamming Loss
(0.00039), evidenciando baixa taxa de erro na classificacio multirrétulo.

3.2. Arquitetura do Sistema

O Diagrama de Contexto fornece uma visdo geral das integracdes da solucdo
[C4 Model 2025], com destaque para o pipeline de dados que alimenta o Data Warehouse
da NF5-¢, apoiando a atuagio fiscal. O sistema também pode se integrar ao emissor de
NFS-¢, permitindo a deteccdo de inconsisténcias durante a emissio, ¢ ao modulo de envio
de e-mails. automatizando a comunicacio de inconformidades aos contribuintes.

Pipeline de Dados Sistema de E-mails Emissor de NFS-2
|Software Sysiers| |Softwate Sysiem) [Softwate Sysiem]
Carga B dasis e MF S o Carga de dedon de WF S0 de Brevie pireliy de reornnbiecien ey
rannacional pars o OV ramnacionsl pars o CVY da crmado da M Se

[ Mota Conforme : :
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|
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Figura 1. Diagrama de contexto do Nota Conforme

O Diagrama de Contéiner detalha a arquitetura do sistema ao evidenciar a
distribuicao de responsabilidades entre seus principais componentes [C4 Model 2025].
No Nota Conforme, destacam-se trés contéineres: a API, desenvolvida em Python com
FastAPI, que integra sistemas externos, acessa o banco de dados e aciona o modelo pre-
ditivo; o Banco de Dados, em PostgreSQL 16.2, exclusivo a APL, que armazena dados
dos usudrios; e o Modelo Preditivo, em Python, baseado em Random Forest com TF-1DF
(Term Frequency-Inverse Document Frequency), que realiza a classificacdo dos codigos
de servico nas NF5-e a partir dos dados recebidos da APL
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Figura 2. Diagrama de Contéiner do Nota Conforme
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Ja o Diagrama de Componentes detalha a estrutura interna do sistema, eviden-
ciando os elementos e responsabilidades de cada contéiner [C4 Model 2025]. Na API
do Nota Conforme, destacam-se trés componentes principais: o CRUD? de Usudrios,
responsivel pelas operagdes bdsicas de manipulacio de dados; o Componente de
Autenticacio, que valida credenciais e emite tokens JWT; e o Componente de Predicio,
que processa NFS-e para identificacio dos servigos via modelo preditivo. Esse diagrama
¢ fundamental para compreender a organizacio e as tecnologias da aplicacéo.

Figura 3. Diagrama de componentes do Nota Conforme

3.3. Funcionalidades e Demonstracio

A Figura 4 apresenta os dois recursos da API do Nota Conforme: Usuarios e Predi-
coes. O recurso Usuoarios contempla funcionalidades de cadastro, alteracdo, exclusio,
recuperacio de dados e autenticacio. Ji o recurso Predicoes, recebe conjuntos de NFS-e
para classificacdo dos servigos prestados com base na descri¢do das notas. Além disso, a
figura também detalha os endpoints e métodos HTTP associados a cada operacio.
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Figura 4. Recursos da APl Nota Conforme

Todos os endpoints sao protegidos e necessitam de autenticacio para acesso aos
recursos. Através do endpoint login € realizada a autenticacdo com usudrio e senha por
meio do método POST para obtencio do roken TWT. O roken sera util para acessar os
demais endpoints. como o predicoes, que além do foken, devera enviar os dados das NFS-
¢ que serdo classificadas na requisicdo. Dessa forma, a API responderi com as predigdes
realizadas pelo modelo.

*CRUD - Acrénimo para as quatro operagoes basicas de manipulagio de dados: Create (Criar), Read
(Ler), Update {Atualizar) e Delete (Excluir).
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Para realizar predigdes de servicos em NFS-e usando o Nota Conforme, ¢ ne-
cessdrio incluir ao menos o campo discriminacao na requisicio. Os demais campos sio
opcionais e podem ser usados conforme a necessidade de cada organizagdo. Conforme
apresentado na Figura 5, a resposta da API incluird o campo servicos, com os codigos
de servigos identificados na descrigido da nota, além dos demais campos enviados, exceto
discriminacao, que ¢ omitido para reduzir o volume de dados. Isso garante uma solugio
flexivel e compativel com diferentes sistemas.

-

T,
LT

Figura 5. Exemplo de requisi¢cao e resposta do Nota Conforme

O sistema Nota Conforme foi avaliado em colaboraciio com auditores da Pre-
feitura do Recife-PE, por meio da andlise de 500 NFS-e selecionadas aleatoriamente.
Dois auditores participaram do processo de avaliagdo. Eles foram responsdveis tanto
pela selec@o das notas fiscais quanto pela andlise manual de desempenho, realizada com
base na comparacio entre as predicoes do modelo e a classificagio atribuida por eles. A
solugdo apresentou desempenho satisfatorio, alcancando um F/-Score de 00,945,

Adicionalmente, o processamento da amostra foi concluido em apenas 3,45 se-
gundos, demonstrando boa eficiéncia computacional. Esse desempenho foi obtido em
um computador com processador Intel Core 17-1260P (12 nicleos, 16 threads), 16 GB
de RAM e GPU integrada Intel Iris Xe. Embora os resultados sejam promissores para
aplicacdes em tempo real com baixa laténcia, em cendrios com grandes volumes de
dados ou ambientes de producio, andlises complementares de uso de CPU, memoria e
paralelizagio sio recomendadas para avaliar sua viabilidade em larga escala.

4. Consideracoes Finais

O sistema Nota Conforme demonstrou ser uma solugdo eficaz no apoio aos auditores
fiscais, ao facilitar a detecciio de inconformidades por meio da classificagio automatica
dos servigos descritos nas NFS-e. A abordagem baseada na identificacdo dos servigos
revelou-se robusta e duradoura, uma vez que nio depende de regras fiscais especificas ou
temporais, diferentemente de métodos anteriores focados apenas na detecgao de fraudes.

A escolha do modelo preditivo foi fundamentada em testes comparativos entre di-
ferentes algoritmos de aprendizado de maquina, considerando tanto a sua assertividade
quanto a eficiéncia computacional. Além disso, o sistema se mostrou promissor ao ofe-
recer integragio com diversas ferramentas internas por meio de uma API, ampliando sua
aplicabilidade pritica.

100



Como diregoes para trabalhos futuros, propde-se ampliar o escopo para incluir
servicos de outros setores. Também estd prevista o desenvolvimento de uma plataforma
para gerir as inconsisténcias encontradas, bem como incorporar novos atributos da NFS-e
que possibilitem o cilculo dos valores evadidos e recuperados, reforcando o suporte a
fiscalizacdo. Por fim, planeja-se avaliar abordagens baseadas em embeddings para melhor
capturar relacdes seminticas complexas e aprimorar o desempenho do modelo.

Agradecimentos. Este estudo contou com o apoio da Prefeitura do Recife-PE,
via Secretaria de Finangas, que forneceu dados e equipe técnica para o projeto.
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APENDICE C - Plano de teste e validacio do modelo em conjunto com auditores.
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Entidade
Parceira:
Perfis dos

participantes:
Métricas de

avaliacio:

Instituto Federal da Bahia - IFBA

Programa de P6s-Graduacdo em Engenharia de Sistemas e Produtos
Secretaria de Finangas da Prefeitura Municipal do Recife—PE.

Validar a capacidade dos modelos em classificar servicos por meio da
observagdo da discriminagdo da nota fiscal. Comparar as classificacoes

automaticas do modelo com a analise humana realizada pelos auditores.

Os modelos sdo capazes de identificar corretamente os servicos descritos na

discrimina¢ao da nota fiscal de servigo (NFS-¢)?

Garantir que o modelo escolhido seja eficaz e util para a aplicacdo pratica na

auditoria fiscal.

3 participantes

Aline Assis, Leonardo Silva e Rafael Sena

Auditores do Tesouro do Municipio do Recife—PE.

Matriz de Confusdo, Acuracia, Precisdo, Recall, F1-Score e Especificidade.

102



PROCEDIMENTOS
Disponibilizacdo da base de NFS-e

Serdo extraidas da base de dados todas as notas emitidas entre os dias 01/04/2024 e
20/09/2024. As notas serdo de servigos do setor de Saude, representadas pelos codigos que
variam entre 0401 e 0421. Em seguida, a base sera exportada e enviada para os auditores em

formata suportado por planilha eletrdnica, com os seguintes campos:

CAMPO | DESCRICAO

AFNFSESEQU Sequencial da tabela fato de NFS-e no Data Warehouse
INSCRICAO Numero da Inscri¢do do contribuinte que emitiu a NFS-e
NOTA_FISCAL Numero da NFS-e

DATA_EMISSAO Data de emissdo da NFS-e

CNAE Numero do CNAE

CNAE_DESCRICAQO | Descricao do CNAE

SERVICO_COD Cddigo do servico municipal

SERVICO DESC Descri¢ao do servigo municipal

DISCRIMINACAO Discriminagao da NFS-e

Selecao das NFS-e

Os auditores selecionardao a quantidade minima de 500 notas, que deverao representar
diferentes tipos de servigos do setor de Saude. Entretanto, os auditores estardo livres para
selecionar um volume maior de notas, se julgarem vidvel para andlise manual da
correspondéncia dos codigos de servigos. Independentemente da quantidade de notas
selecionadas, recomenda-se aos auditores que escolham 50% das notas emitidas com o tipo de
servico correspondente a discriminacao do servico, € os outros 50% das notas inconsistentes,
nas quais o tipo de servico selecionado para fins tributarios ¢ divergente da discriminacdo do

Servico.

Os auditores disponibilizardo a planilha contendo todas as notas selecionadas. Para
garantir a imparcialidade dos testes, o arquivo deve conter somente as colunas enviadas na
planilha original, sem nenhuma informagdo que possa identificar a andlise manual dos

auditores.
Submissiao das NFS-e ao modelo para classificacao

Ap0s o recebimento da planilha, as NFS-e serdo submetidas ao modelo de classificagao.

Com os resultados das classificacdes geradas pelo modelo, serd acrescentado um novo campo
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a planilha original contendo os cddigos dos servigos atribuidos pelo modelo. Em seguida, a

planilha sera devolvida para os auditores.
Avaliacio de assertividade do modelo

ApoOs o recebimento da nova planilha, os auditores deverao comparar o desempenho do
modelo com suas analises manuais. Durante o processo de avaliacdo, eles acrescentarao dois
novos campos a planilha. O primeiro indicara se o modelo classificou corretamente os servigos
descritos na NFS-e. O segundo campo sera utilizado para registrar o correto quando o modelo
falhar na classificacdo, além de outras observacdes que os auditores julgarem necessarias. Em

seguida, a planilha com a analise dos auditores deve ser devolvida.
Devolucao dos resultados

Com a analise dos auditores, as métricas de avaliacao serdao calculadas e os resultados
serdo apresentados. Com base nos resultados da validagdo, a Secretaria de Finangas podera
decidir sobre a viabilidade de implantagdo do modelo por meio da integragdo com Data

Warehouse (DW) de NFS-e.
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APENDICE D — Questionario para estudo de aceitacio e viabilidade do Nota Conforme

aplicados aos potenciais usuarios.

ESTUDO DE VIABILIDADE DA APLICACAO DO NOTA CONFORME

Este questionario faz parte de um estudo de viabkilidade da utilizagdo do sistema Neta
Conforme, uma solugdo baseada em Inteligéncia Artificial voltada a identificagdo automatica dos
servigos descritos nas Notas Fiscais de Servicos Eletrdnicas (NFS-e). O objetive desta atividade

& caletar suas percepegdes sobre o potencial uso da ferramenta como apoio & fiscalizaglio, por

meio do preenchimento das questdes a seguir.

As respostas serao utilizadas exclusivamente para fins de pesquisa e tratadas de

forma confidencial.

PERFIL DO PARTICIPANTE

1. MNome do participante:

2. Cargo atual:

3. Tempo de experiéncia com auditorias fiscais/tributarias (em anos):

4. Experiéncia com analise de NFS-e:

(1) N_eJnhL.Jma 2) .F:ou_ca (3) EIFF‘TFIE-HEIE ou [4.}InBo_a (5] Muita experiéncia
experiéncia ou experiéncia ou familiaridade experiéncia ou ou dominio do tema
familiaridade familiaridade moderada familiaridade

AFIRMACOES 1|2 |3 |a|s

Tenho experiéncia com analise do campo de discriminagdo de
servicos nas NF5-e.

Estou familiarizado com inconsisténcias comuns na descrigdo de
servigos em NFS-e.

5. Familiaridade com tecnologias aplicadas a fiscalizagéo:

(1) N_eanhL.Jma (2} .F:OUFE (2 E:;:!e_ri%ncia o [4_},30_3 (5) Muita experiéncia
experiéncia ou experiéncia ou familiaridade experiéncia ou ou dominio do tema
familiaridade familiaridade moderada familiaridade

AFIRMACOES 1|2 |3 |a|s

Ja utilizei ou tive contato com ferramentas tecnologicas de apoio
a auditoria fiscal.

Tenho facilidade em interpretar relatdrios ou dashboards
oriundos de sistemas de apoio a fiscalizacdo.

Estou familiarizado com o uso de solugdes baseadas em
inteligéncia artificial ou aprendizado de maquina no contexto da
administracdo tributaria.
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6. Percepcdo sobre inovacdo tecnolégica no trabalho:

(1) Discordo (2) Discordo (3) Neutro (4) Concordo (5) Concordo
Totalmente Parcialmente parcialmente Totalmente
112|345

Acredito gue tecnologias como 1A e automacdio podem melhorar
significativamente os processos de fiscalizagdo tributéria.

Estou disposto a incorporar novas tecnologias gue otimizem o trabalho
de auditoria, desde gue os resultados sejam confidveis.

QUESTIONARIO DE AVALIACAO

Em relacdo & utilidade do Nota Conforme, margue a opgdo que melhor representa seu ponto

de vista:
(1) Discordo (2) Discordo (3) Neutro (4) Concordo (5) Concordo
Totalmente Parcialmente parcialmente Totalmente

1(2|3(4|5

A identificagdo automatica dos servigos descritos nas NFS-e tem
potencial para aumentar minha produtividade como auditor.

As informagbes que a solugdo se propbe a gerar poderdo tornar o
processo de fiscalizag@o mais eficiente.

A ferramenta pode ajudar a detectar inconsist&ncias que eu poderia ndo
identificar manualmente.

Acredito que o uso da ferramenta contribui para a qualidade das anélises
realizadas na auditoria fiscal.

A automatizagdo de alertas diretamente no emissor de NFS-e contribui
para a prevencao de erros durante a emissdo.

A automatizagBo da comunicagdo de inconformidades por e-mail
melhora a efetividade do processo de fiscalizagdo.

8. Em relagdo a facilidade de uso do Nota Conforme, marque a opgdo que melhor representa
seu ponto de vista:

(1) Discordo
Totalmente

(2) Discordo
Parcialmente

(4) Concordo
parcialmente

(5) Concordo

3) Neutro
3) Totalmente

112|3(4|5

As informagbes geradas pela solugdo s3o apresentadas de forma clara e
compreensivel.

Seria facil compreender e utilizar as informagBes produzidas pela
ferramenta.

Os dados produzidos pela solugdo se integram bem &s minhas
ferramentas ou rotinas atuais.

A adogdo dessa ferramenta ndo sobrecarrega meu trabalho com tarefas
adicionais.
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10. Em relagdo a um possivel uso futuro do Mota Conforme, marque a opgio que melhor

representa seu ponto de vista:

(1) Discordo
Totalmente

(2) Discordo
Parcialmente

(3) Neutro

(&) Concordo
parcialmente

(5) Concordo
Totalmente

2134

Pretendo usar as informactes geradas por essa solugdo sempre que
estiverem disponiveis.

Considero que os dados produzidos pela ferramenta podem ser
incorporados & rotina de auditoria apds sua homologacéo.

Estou disposto a utilizar os resultados dessa ferramenta como base para
parte da minha tomada de decisio.

Prefiro realizar a fiscalizagdo com apoio da identificagdo automética dos
servigos do gue com o processo manual atualmente adotado.

11. De acordo com  sua

Conforme [opcional):

opinido, liste os

aspectos positivos da  utilizaciio do  Nota

12. De acordo com

sua opinido,

Conforme (opcional):

liste o0s aspectos negativos da

utilizacdo do Mota

13. Vocé possui alguma sugestdo para melhoria do Mota Conforme? Em caso positivo, por favor,

especifique-a (opcional):
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projeto.

APENDICE E — Convites e pautas de reunides realizadas ao longo do desenvolvimento do

- [Mestrado] - Business Cases

Criado por: RAFAEL SENA DA CONCEICAO

Horario i Convidados
3pm - 4pm (Horario Padrao de . 2 v RAFAEL SENA DA CONCEICAO
P . i 1 v thiagosouto@ifba.edu.br
BraS”Ia = RECIfE) i X Tarcisio Farias Salvador
i 1 tarcisioparaiso@gmail.com
I

Data

ex. 21 jun. 2024

Descricao

Pauta:

1. Apresentar Business Cases envolvendo IA;
2. Discutir riscos técnicos e nao técnicos.

Minhas anotacoes

° ° [Mestrado] - Saude

Criado por: RAFAEL SENA DA CONCEICAO - Sua resposta: « Sim, eu vou

Horario Convidados

11lam - 12pm (Horario Padrao de v U
£ . LW

BraS”Ia = RECIfE) i Tarcisio Farias Salvador

Data
sex. 5 jul. 2024

Descricao

Pauta:

1. Apresentar as maiores
dificuldades/complexidades da fiscalizacao da
saude;

2. Discutir possiveis solugoes de IA que ajudem com
a resolucao dos problemas elencados no item 1;

3. O que ocorrer.

Minhas anotacoes
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°  [Mestrado] - Construcao civil

Criado por: RAFAEL SENA DA CONCEICAQ - Sua resposta: «Sim, eu vou

Horario i Convidados

10am - 11am (Horario Padrao de v I
‘e . . I

Brasilia - Recife) . v RAFAEL SENA DA CONCEICAQ

i+ Tarcisio Farias Salvador

Data

sex. 12 jul. 2024

Descricao

**HORARIO SUJEITO A RATIFICACAO**

Pauta:

1. Apresentar as maiores
dificuldades/complexidades da fiscalizacao da
construcao civil:

2. Discutir possiveis solucoes de IA que ajudem com
a resolucao dos problemas elencados no item 1;

3. O que ocorrer.

Minhas anotacoes

° | [Mestrado] - ML na saude

Criado por: RAFAEL SENA DA CONCEICAQ

Horario ! Convidados
1lam - 12pm (Horario Padrao de 1 v
e . {1 v I—

Brasilia - Recife) % v RAFAEL SENA DA CONCEICAO
1
| [ ]

Data L1 Tarcisio Farias Salvador

o i ]

qui. 5 set. 2024 i thiagosouto@ifba.edu.br

Descricao

Pauta:

1.Apresentar resultados de negocio preliminares.
2. Apresentar a forma de implementacao do modelo
ML.

Minhas anctacoes
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°  [Mestrado] - ML na saude

Criado por: RAFAEL SENA DA CONCEICAO

Horario i Convidados
1lam - 12pm (Horario Padrao de 1 v I
BraS"ia RECifE) | 4 v RAFAEL SENA DA CONCEICAD
- 1
T ——
41 Tarcisio Farias Salvador

I
thiagosouto@ifba.edu.br

Data
seg. 23 set. 2024

Descricao

Pauta:

1.Apresentar a 2a rodada de resultados de negocio
preliminares;

2. O que ocorrer.

°  [Mestrado] - Apresentacao preliminar
dos resultados

Criado por: RAFAEL SENA DA CONCEICAO - Sua resposta: + Sim, eu vou

Horario ! Convidados
3pm - 4pm (Horario Padrao de v RAFAEL SENA DA CONCEICAO
BraS”ia ~ Bahla) '« Tarcisio Farias Salvador

Data
qua. 8 jan. 2025

° °  [MESTRADO] - Duvidas sobre as
analises

Criado por: RAFAEL SENA DA CONCEICAO

Horario Convidados
10am - 10:30am (Horario Padrao de . s
i v RAFAEL SENA DA CONCEICAO

Brasilia - RECifE) . Tarcisio Farias Salvador

Data
sex. 10 jan. 2025
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© [MESTRADQOY] - Duvidas sobre a
validacao

Criado por: RAFAEL SENA DA CONCEICAD - Sua resposta: +Sim, eu vou

Horario i Convidados
10:30am - 11:30am (Horario Padrao ¥ RAFAEL SENA DA CONCEICAO
de Brasl’lia - Recife) ~ 1 arcisio rarias >alvador

Data

ter. 4 fev. 2025

% [MESTRADO] - Apresentacéo dos
Resultados Finais

Criado por: RAFAEL SENA DA CONCEICAD - Sua resposta: « Sim, eu vou

Horario i Convidados
10:30am - 12pm (Horario Padrao de 1 Se—
Brasilia - Recife) v

]
| 4 v RAFAEL SENA DA CONCEICAO

. 1 v Tarcisio Farias Salvador
: ! y |
Jala v I
qui. 27 fev. 2025 ;

v

Descricdo

Pauta:

1. Apresentar os resultados;
2. Apresentar o processo;

3. Sanar duvidas;

4. Levantar as oportunidades.

bobo e po

| [MESTRADO] - PASSAGEM DE
CONHECIMENTO API

Criado por: RAFAEL SENA DA CONCEICAO

Horario Convidados

8am - 9am (Horario Padrao de . v RAFAEL SENA DA CONCEICAO
P . ! T io Farias Salvad

BraS|||a - Reclfe) arcisio Farias Salvador

Data

sex. 21 mar. 2025
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ANEXOS

ANEXO A — E-mail de Aceite do Artigo “Nota Conforme: Sistema Integrado para
Classificacido Automatizada de Servicos em NFS-e com Machine Learning” na Sessdo

Demos e Aplicacoes do SBBD 2025

Your SEED 2025 - DEMOS paper 2086

1 mensagem

JEMS <jems@sbc.org.br=

Responder a: lcjunior@utfpr.edu br

Para: tarcisioparaiso@gmail.com

Cc: Thiago Mendes <tsoutom(@gmail.com=

Dear Tarcisio Paraiso Farias:
Congratulations - your paper "Nota Conforme: Sistema Integrado para
Classificacfo Automatizada de Servicos em NF5-e com Machine Learning”

for SBBD 2025 - DEMOS has been accepted.

To complete the publication process, please ensure that you submit the
following items by July 25, 2025, through the JEMS system:

a) Final Paper Version: Please include the link to the GitHub repository
of the tool associated with your paper.

b) Publication Authorization Form:
https:/idrive_google. comfile/d/1QejBgnApl6R4pcoOzk_2cXkBrHUBbLfES/view

c) Receipt of Author Registration

The reviews are below or can be found at
https:/fjems.sbc.org br/PaperShow.cgi?m=2 NG

Best Regards,

Luiz Celso Gomes Jr
SBBED Demos Chair
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