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Resumo

O método mais comum utilizado para documentar transagoes monetarias no Brasil é a
emissao de nota fiscal eletronica (NF-e). A auditoria de notas fiscais eletronicas é essen-
cial, o que pode ser aprimorado com o uso de solucoes de mineracao de dados, como
agrupamento e detecgdo de anomalias. No entanto, aplicd-los ndo é uma tarefa simples,
pois os dados da NF-e contém milhoes de registros com campos ruidosos e documentos
fora do padrao. Além desses desafios, é custoso extrair informacoes de textos curtos para
identificar vestigios de ma gestao, desfalque, fraude comercial ou evasao fiscal. Solucoes
eficientes para agrupamento de dados com caracteristicas semelhantes as NF-es até onde
sabemos nao foram propostas na literatura. Este trabalho desenvolveu o ELINAC, um
servico para agrupamento de dados de texto curto em NF-es que utiliza um autoencoder
para agrupar dados. O ELINAC auxilia na auditoria de transagoes documentadas em
NF-e, agrupando dados semelhantes por descri¢coes de texto curto e facilitando a deteccao
de anomalias em campos numéricos. Para isso, ELINAC explora como modelar o au-
toencoder sem aumentar muito os custos de calculo para suprimir um grande nimero de
dados de texto curto. Na pior das hipoteses, os resultados mostram que o ELINAC agrupa
os dados de forma eficiente enquanto executa trés vezes mais rapido do que as solucoes

adotadas na literatura.

Palavras-chave: Autoencoder, Agrupamento, Redes Neurais, Notas Fiscais Eletronicas,

Textos curtos
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Capitulo 1
Introducao

Auditar como os recursos sao gerenciados é um desafio que as agéncias reguladoras de
todo o mundo sempre tiveram [1, 2|. Isso pode ser ampliado quando se considera um pais
com um sistema economico complexo. Por exemplo, no Brasil, a quantidade de dados que
precisa ser auditada é de grande magnitude. Com o aumento exponencial da informagao
digital produzida nas ultimas décadas, os 6rgaos publicos buscam constantemente novas
solugbes que melhorem a eficiéncia e os resultados dos processos que lidam com big data |3,
4, 5, 6], tais como classificacao, agrupamento e deteccio de anomalias em transac¢oes
monetarias. Regular as transacoes que os agentes publicos realizam com dinheiro do
governo é uma das principais prioridades do processo de auditoria, em que a méa gestao, o
desfalque, a fraude e a corrupc¢ao podem ter um impacto devastador no desenvolvimento
do pais e de seus cidadaos [7, 8, 9, 10, 11]. Essas transagoes sao documentadas em
documentos fiscais, como notas fiscais eletronicas.

Os documentos fiscais estao disponiveis em diversos formatos no Brasil, a saber: reci-
bos, notas fiscais de servigos, notas fiscais de consumidores e nota fiscal eletronica, que é
o mais comum. A Nota Fiscal Eletronica Brasileira, denominada NF-e, é um documento
que registra as transagoes Business to Business. As NF-es sdo armazenadas como arqui-
vos XML e divididas em varios campos a serem preenchidos. Desde 7 de outubro de 2021,
29,847 bilhdes de NF-es foram emitidas por 2,013 milhoes de entidades diferentes [12].
Nos ultimos anos, as NF-es tém apresentado uma tendéncia de crescimento continuo, em
que a quantidade de NF-es emitidas de 2016 a 2018 aumentou em mais de 100 milhdes a
cada ano.

A emissdao de NF-es exige a verificacao do tipo das entradas, garantindo que as infor-
macoes preenchidas correspondem ao campo correto. Mesmo apés as validagoes iniciais,
esses documentos ainda podem apresentar informacoes incorretas, tais como categoria de
produto errada, pontos e virgulas mal colocados para precos e erros ortograficos na descri-

¢ao do produto. Portanto, solucoes eficientes de mineragao de dados para esses problemas



sdo essenciais para uma melhor auditoria das notas fiscais eletronicas. Embora muitos
métodos diferentes estejam disponiveis para dados de texto curto, os resultados nao sao
6timos quando aplicados a conjuntos de dados de NF-e. Os campos baseados na entrada
de texto tém documentacao muito ruidosa e fora do padrao. Além desses desafios, extrair
informagoes de textos curtos para identificar vestigios de ma gestao, desfalque, negdcios
que conduzem operacoes fraudulentas ou evasao fiscal ¢ um processo custoso.

Lidar com esse tipo de dados nao é simples, pois encontrar padroes significativos é uma
tarefa complexa, mesmo apds a limpeza, devido as suas caracteristicas desbalanceadas.
Além disso, os métodos padrdes de mineragao de dados ainda tém algumas limitagoes [13,
14, 15, 16]. Por exemplo, é dificil perceber variagoes nos campos numéricos quando os
dados processados contém registros sobre produtos diferentes. Isso ocorre principalmente
porque as variagoes entre os valores de registro nao podem fornecer um padrao confiavel
no qual uma divergéncia significativa possa ser notada [17, 18].

Estratégias que agrupam elementos baseados em suas descrigoes podem fornecer me-
lhores informacdes sobre o produto para lidar com esses desafios. Com isso, variagoes
significativas em um campo diferente, tais como preco e quantidade, podem ser melhor
analisadas para outliers [19]. Algoritmos de agrupamento podem ser usados para este
proposito [20, 21]. Para isso, um conjunto de dados é dividido em agrupamentos me-
nores com base em uma similaridade observada, fornecendo dados mais faceis de aplicar
diferentes andlises, como métodos de deteccao de anomalias.

Vale ressaltar que um dos principais problemas quando se trata da maioria dos algo-
ritmos de agrupamento é a complexidade de caso médio, que em alguns casos, como o
algoritmo Hierdrquico Aglomerativo, chega a O(N?) [22]. Por outro lado, solugoes mais
otimizadas também estao disponiveis, em que DBSCAN, que tem complexidade de caso
médio O(N log, N) [23], pode agrupar dados mais rapidamente do que outros algoritmos
convencionais. No entanto, mesmo considerando abordagens rapidas, uma vez que o valor
de N pode ser muito grande, o tempo ainda pode ser um problema [24]. Com isso em
mente, alternativas como as Redes Neurais (RNs) podem fornecer solugoes promissoras.

Vérios trabalhos na literatura atual visam melhorar os resultados de agrupamento [25,
26, 27, 28, 29, 30]. Muitos deles usam RNs para pré-processar os dados antes de alimentar
os dados em um algoritmo de agrupamento [28, 29, 30|, em que a maioria deles depende de
algoritmos, como K-means, que nao sao eficientes em termos de tempo. Outros também
implementam o aprendizado profundo diretamente no processo de agrupamento, pois
fornece flexibilidade [25, 26, 27]. Ainda assim, eles estdo mais focados em melhorar o
agrupamento em vez de fornecer solugoes que possam melhorar o desempenho em relacao
a grandes volumes de dados. Outros trabalhos utilizam o autoencoder como solugao para

deteccao de anomalias [31, 32, 33]. No entanto, essas solugbes complexas nao se destinam



aos resultados de agrupamento mais rapidos para dados de texto curto.

1.1 Objetivos

Com o objetivo de fornecer uma nova solugao no tratamento de dados de NF-e, foi pro-
posto um servico de agrupamento de dados para textos curtos em NF-es que utiliza um
autoencoder para agrupar os dados, denominado ELINAC. O objetivo do ELINAC ¢é au-
xiliar na auditoria de transagoes documentadas em NF-e, agrupando dados semelhantes
por meio de descrigoes de texto curto e facilitando a detec¢ao de anomalias em campos
numéricos. Para isso, o ELINAC transforma os dados e cria clusters com base em um
modelo de autoencoder. Ao fazer isso, o ELINAC gera resultados que os auditores podem
usar para analisar NF-es ou dados semelhantes de maneira eficiente. Os resultados mos-
tram que o ELINAC pode agrupar dados de forma eficiente enquanto executa trés vezes
mais rapido do que os algoritmos tradicionais no pior caso. Além disso, a transformagao
de dados fornece melhores resultados para o autoencoder e todos os outros algoritmos de

agrupamento usados nos experimentos. Este trabalho possui as seguintes contribuicoes:

« Nosso trabalho agrupa dados de texto curto em um curto espaco de tempo baseado

em uma rede de autoencoder;

» Contamos com a possibilidade de ajustar os parametros de agrupamento sem retrei-

namento;

» Nosso modelo de autoencoder implementado no ELINAC é mais rapido que os mo-

delos tradicionais e hierarquicos; e

o Identificamos outliers com base nos valores de erro de reconstrugao produzidos pelo

nosso modelo.

1.2 Publicacao

Os principais resultados obtidos deste trabalho foram publicados na revista Applied Sci-

ences, Qualis A3, Fator de Impacto 2.679 e pode ser acessado em [34]:

o« SCHULTE, Johannes P. et al. ELINAC: Autoencoder Approach for Electronic In-
voices Data Clustering. Applied Sciences, v. 12, n. 6, p. 3008, 2022.



1.3 Organizacao do Trabalho

O restante deste trabalho estda organizado da seguinte forma. O Capitulo 2 discute e
analisa trabalhos relacionados ao que esta sendo proposto no ELINAC. O Capitulo 3
apresenta o servico proposto, descrevendo o conjunto de dados usado para experimentos,
como os dados sao transformados, o modelo de autoencoder usado e o algoritmo usado
para agrupamento. O Capitulo 4 apresenta os resultados e andlises dos experimentos
realizados para avaliar o ELINAC. Por fim, O Capitulo 5 apresenta uma retrospectiva do

que foi alcancado com esta pesquisa e discute trabalhos futuros.



Capitulo 2

Trabalhos Relacionados

Este capitulo apresenta trabalhos que usam o autoencoder como uma solugao de minera-
¢do de dados para identificar vestigios de ma gestao, desfalque, negdcios que conduzem
operagoes fraudulentas ou evasao fiscal. Além disso, trabalhos que exploram autoenco-
ders em conjunto com outros algoritmos de agrupamento serao apresentados para retratar
o que vem sendo pesquisado na area. Vale a pena notar que, apesar de muitos estudos
propondo solugoes baseadas em autoencoder, até agora nao encontramos uma solugao que
modele o autoencoder para dados de texto curto com uma abordagem eficiente em termos
de tempo.

Técnicas de mineracao de dados aplicadas em documentos fiscais, eg agrupamento,
classificacao e deteccao de anomalias, sao amplamente utilizadas para deteccao de fraudes
em transagoes [31, 35, 36, 37| e operagoes financeiras em geral [38, 39, 40]. No trabalho
de Paula et al. [31], foi proposto um modelo para deteccao de fraudes em documentos
fiscais brasileiros, como a nota fiscal eletronica. O modelo foi baseado em um autoencoder
profundo responsavel por gerar o erro de reconstrucao utilizado para a deteccao de fraudes.
O trabalho visa detectar casos reais de fraude nos dados com base na saida do modelo.
Kieckbusch et al. [41] desenvolveram um sistema de classificacao de notas fiscais eletronicas
baseado em Redes Neurais Convolucionais (CNN). O treinamento da CNN é baseado em
uma descri¢do de texto curto do produto e no cédigo de categoria do produto (NCM)
usado como rétulo. O objetivo é melhorar o processamento das faturas, identificando
o cbdigo de produto correto para as faturas. Ambas as solugoes nao tratam de dados
desequilibrados e distintos em notas fiscais. Além disso, embora o modelo proposto no
[41] tenha um bom desempenho para sua tarefa, o NCM é um codigo geral que nao é
adequado para analise de grupos mais especificos. Técnicas de agrupamento também
foram usadas para faturas eletronicas no trabalho de Tang et al. [42]. Neste caso, um
método de andlise de fusao profunda é proposto com base em K-means e skip-gram, onde

faturas eletronicas anormais foram usadas para andlise de associacdo entre empresas e



usuarios. Embora os estudos acima mencionados tenham tratado de dados de faturas
eletronicas, nenhum deles buscou uma anélise mais especifica produto a produto. Além
disso, os trabalhos exploraram seus resultados sobre o tema da analise e nao sobre o
desempenho do método proposto.

Outras frentes de pesquisa investigam solugoes de agrupamento com autoencoders [43,
25, 26, 27]. Yang et al. [25] apresentaram um framework de agrupamento espectral pro-
fundo baseado em uma rede dual autoencoder. FEsta rede cria dados mais robustos ao
ruido em sua representacao latente enquanto usa estimativa de informacoes mutuas para
informagoes mais especificas. O trabalho proposto visa melhorar os resultados de agru-
pamento de abordagens atuais do estado da arte. Um agrupamento profundo com um
método de autoencoder variacional foi proposto no trabalho de Lim et al. [26]. O estudo
é baseado em um autoencoder modificado, onde cada ponto presente no espago latente é
realinhado artificialmente para a classe do vizinho mais préximo durante o treinamento.
Esta abordagem visa melhorar os resultados de estudos anteriores utilizando a mesma
técnica. Outra abordagem de agrupamento através do autoencoder é apresentada por
Mrabah et al. [27]. O estudo aborda o problema de capturar variagoes significativas
no aprendizado nao supervisionado, propondo um autoencoder dindmico. Seguindo esta
abordagem, o método visa alcancar resultados do estado da arte. Esses trabalhos vali-
dam a ideia de usar autoencoders para agrupamento, mas nenhum deles foi proposto para
dados que apresentem textos curtos, como ocorre nas NF-es. Além disso, o tempo de
agrupamento é um fator essencial que na maioria dos estudos nao recebeu tanta atengao
quanto explorada nesta pesquisa.

Outros trabalhos tratam apenas do problema de categorizagao de textos curtos [15, 16].
Enamoto et al. [16] desenvolveu uma estrutura genérica para categorizagao de textos cur-
tos multilingue baseada na CNN, intitulada GM-ShorT. Os resultados mostram que o
GM-ShorT pode ser usado eficientemente para categorizagao de textos curtos multilin-
gues. Em Schmitz et al. [15], foi proposta uma solucao para categorizar textos curtos
derivados de multiplas fontes de informagao para retratar a situacao atual do mercado
financeiro, denominado GOOSE. O GOOSE foi modelado com base em um Bi-LSTM e
GloVe Embeddings para auxiliar na confiabilidade na classificacao de textos curtos. No
entanto, os trabalhos citados focam apenas na categorizacao de textos curtos, incapazes
de agrupar dados de textos curtos. Em outras palavras, os trabalhos nao exploram o uso
do autoencoder para agrupamento de dados como o ELINAC.

Autoencoders também podem ser usados em conjunto com outros métodos. Muitos
estudos exploraram o uso de solugoes de aprendizado profundo para pré-processamento de
dados em agrupamento e detec¢ao de anomalias [28, 29, 30]. Yang et al. [28] utiliza técni-

cas de aprendizado profundo para pré-processamento de dados para criar representacoes



mais adequadas para K-means. O método proposto valida o uso de redes neurais profun-
das para uma melhor representacao dos dados para agrupamento e valida os resultados
usando conjuntos de dados de texto e imagem. O objetivo é melhorar os resultados de
agrupamento e recuperar uma representacao latente dos dados mais amigavel ao processo
de agrupamento. Embora utilize dados de texto, baseia-se principalmente na extracao
de caracteristicas de palavras que nao sdo adequada para dados de NF-e. Além disso,
como ele depende de K-means para o agrupamento final, o modelo nao é orientado ao
desempenho.

Uma abordagem diferente para redes neurais profundas e K-means é apresentada por
Fard et al. [29]. O problema de gerar representagoes de aprendizagem adequadas para
algoritmos de agrupamento é estudado para melhor desempenho de agrupamento. As
redes de autoencoder sao utilizadas para melhor representacao de dados de alta dimensao
usando apenas atualizagoes de gradiente para aprendizado. Este estudo também demons-
trou melhores resultados ao usar o aprendizado profundo antes de outras técnicas de
agrupamento em todos os conjuntos de dados, mas nao explora o uso de agrupamento
com eficiéncia de tempo.

Kim et al. [30] apresentam uma solucdo baseada em autoencoder e K-means. Para
isso, o autoencoder ¢é utilizado para a reducao da dimensionalidade dos dados, que sao
entao agrupados usando K-means. Os dados resultantes sao usados para um modelo
de aprendizado profundo para detectar anomalias. Enquanto o trabalho apresenta uma
solucao utilizando autoencoder e agrupamento para melhor deteccao de anomalias, a
agrupamento depende do algoritmo K-means, que nao é eficiente em termos de tempo,
diferente da técnica apresentada nesta pesquisa.

Estudos anteriores em agrupamento e deteccao de anomalias conduziram extensas
pesquisas apresentando resultados interessantes para varios tipos de dados. Os estu-
dos apresentados formam uma base solida para nosso trabalho, apresentando solugoes
bem-sucedidas para anélise de documentos fiscais, autoencoders para agrupamento e pré-
processamento de dados com autoencoders para melhor representacao de dados para ou-
tros algoritmos de agrupamento. No entanto, deve-se notar que até o momento nao foram
encontradas solugoes baseadas em autoencoders para agrupar dados de texto curto como a
descricao apresentada nas NF-es. Além disso, os autoencoders tém sido usados principal-
mente para agrupamento de resultados em otimizacao e nao em abordagens de eficiéncia

de tempo, como serd apresentado a seguir.



Capitulo 3

Uma Abordagem para Agrupar
Dados de NF-e com base em

Autoencoder

Este Capitulo apresenta o ELINAC!, um servico para agrupamento de dados de texto
curto em NF-es que usa um autoencoder para resultados mais rapidos. O objetivo do
ELINAC ¢ auxiliar na auditoria de transa¢des documentadas em NF-e, agrupando dados
semelhantes por descri¢oes de texto curto e facilitando a detecgao de anomalias em campos
numeéricos. Para isso, o ELINAC transforma os dados e cria clusters com base em um
modelo de autoencoder. Portanto, o ELINAC gera resultados que os auditores podem
usar para analisar NF-es ou dados semelhantes de maneira eficiente em termos de tempo.

Para melhor compreensao do servigo proposto, a Figura 3.1 apresenta uma visao geral
de como o ELINAC funciona, desde a emissao da NF-e até a auditoria. Apds a extracao
dos dados de uma agéncia reguladora, o conjunto de dados da NF-e passa pelo processo
de remogao de informagoes desnecessdrias do campo de descri¢gao (Rétulo A, Figura 3.1),
que ¢é preenchido com entrada humana e contém uma quantidade significativa de ruido e é
muito desbalanceado [44, 45, 46, 47]. Os dados agora sao mais adequados para a préxima
etapa (Rotulo B, Figura 3.1), em que o treinamento do autoencoder gera um valor de
reconstrucao com base em quao semelhante a descricao de texto curto é aos recursos
aprendidos. A saida de erro de reconstrucao do autoencoder tem variacoes significativas

para representar dados diferentes, e essa variacao é o limite que define um novo cluster.

https://github.com/johpetsc/ELINAC
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A fase de agrupamento do ELINAC (Rétulo C, Figura 3.1) é realizada por um al-
goritmo que busca o valor limite ideal que representa as variacdes necessarias para o
numero de agrupamentos solicitados como parametro. O agrupamento é realizado em
conjunto com a fase de analise (Rotulo D, Figura 3.1), pois pode ser repetido mais vezes
dependendo dos agrupamentos gerados. Uma das vantagens do ELINAC é que quando
o numero de clusters é desconhecido, o agrupamento pode ser realizado varias vezes em
um curto espacgo de tempo, pois os dados nao precisam ser treinados novamente no mo-
delo de autoencoder. Dessa forma, se a andlise apresentar clusters muito especificos ou
muito amplos, o algoritmo de agrupamento pode receber um ntimero diferente de clusters
e gerar o novo resultado quase que imediatamente. Cada etapa no ELINAC é essencial
para resultados adequados: o autoencoder nao pode gerar valores de erro de reconstrucao
semelhantes se os dados nao forem padronizados corretamente, e se o autoencoder nao
produzir valores com variancia perceptivel, a fase de agrupamento e analise nao gerara

agrupamentos corretos.

3.1 Descricao do dataset

O conjunto de dados utilizado para esta pesquisa foi fornecido pelo Tribunal de Contas da
Unido (TCU - Brasil), contendo todas as NF-es emitidas no estado da Paraiba, entre margo
e julho de 2020, com mais de 929 mil registros. A NF-e foi implementada para substituir
as notas fiscais fisicas e dar validade judicial nas transagoes para o fisco. O conjunto de
dados utilizado contém informacoes do banco de dados do Tribunal protegido pela Lei
Geral de Protegao de Dados Pessoais (LGPD) do Brasil. A LGPD fornece orientagoes

sobre como coletar e proteger dados pessoais no Brasil.



Tabela 3.1: Amostra do conjunto de dados usado no ELINAC. Legenda: NCM - Iden-
tificador de Categoria de Produto; DESC - Descricio do Produto, QT - Quantidade
Comprada, VAL - Prego, TIP - Medida do Produto (por exemplo, unidade, caixa ou
galao), DATE - Data de compra.

NCM DESC QT VAL TIP DATA MUNICIPIO
30049099 #$ACETO.TRIA+SULFNEO+GRAM+NIST POM G LE 1 20 UN  2020-07-07 Nova Cruz
30049069 ZYXEM GTS 5MG20ML UCB Lote: 19119 Vcto: 08/21 1 58.72 CX 2020-06-30 BELEM
30059090 ALGODAO HIDROFILO NEVOA 500GR 3000 835 RL 2020-04-23 MOSSORO
30049099 DICLOFENACO POTASSIO 50MG GEO GEOLAB 6000 0.07 CP 2020-05-14 Campina Grande
90183929 SCALP CANULA 21G C/DISP. SEG. WILTEX 15000 0.4 UN  2020-04-22 MOSSORO

A Tabela 3.1 apresenta uma amostra do conjunto de dados usado no ELINAC. Cada
linha do conjunto de dados contém informacoes sobre uma compra realizada por um
municipio do estado da Paraiba. As colunas consistem em identificador de categoria
de produto (NCM), descrigdo do produto (DESC), prego (VAL), quantidade comprada
(QT), data de compra (DATA), medida do produto (unidade, caixa, galao, etc.) (TIP),
e o municipio que operou (MUNICIPIO). O recurso DESC tem a descri¢io do produto
que é usada para agrupamento. Consiste em poucas palavras e valores relacionados ao
produto e nao forma uma frase significativa. Como o ELINAC ¢é baseado na similaridade
de texto, a limpeza dos dados é essencial. Embora a remocao de caracteres especiais ou
capitalizagdo possa afetar os clusters resultantes, ainda héa informagoes irrelevantes para
o agrupamento, como o fabricante do produto ou abreviagoes desnecessarias. Por isso o

ELINAC realiza um pré-processamento que filtra os dados para padronizar o texto.

3.2 Extraindo informacoes da NF-es

A caracteristica DESC da NF-e tem o seguinte padrao: a primeira ou as duas primei-
ras palavras referem-se ao nome do produto, seguidas de alguma descri¢ao extra (por
exemplo, se o medicamento estd em forma de gotas ou pomada, quantos comprimidos
ou miligramas), e por fim, o fabricante e algumas meta-informagoes como o lote do pro-
duto (Tabela 3.1). Para nossa proposta, as unicas informagoes relevantes que precisamos
utilizar sdo o nome do produto e os valores numéricos da descricao. Isto porque sao as
informagoes que mais influenciam nas variagbes em outros campos da NF-e. Para isso,
desenvolvemos um mecanismo de filtro ad hoc que recebe a descricdo original e retorna
apenas as informacoes que ajudam a agrupar os mesmos produtos. Tal processo é descrito

a seguir:
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o Limpa os dados removendo caracteres especiais, capitalizando o texto e filtrando

palavras irrelevantes para remover artigos e preposicoes.
e Procura a primeira palavra na string, ignorando todos os caracteres anteriores.

o Armazena a primeira palavra e pesquisa se outra palavra segue: caso negativo,
a primeira palavra é o nome do produto; caso positivo, armazena-o junto com a

primeira palavra, e ambos se tornam o nome do produto.

o Remove todos os caracteres do restante da string que nao sejam um nimero ou o

nome do produto.

Embora manter todos os niimeros apos o nome do produto ainda possa conter ruidos,
esses valores sao fundamentais para identificar anomalias nos valores da fatura no agru-
pamento formado. Por exemplo, o produto A com caixa de 30 nao deve ser agrupado com
o produto A com caixa de 60 porque o preco seria mais alto e, portanto, seria rotulado
como uma anomalia. Além disso, as metainformagoes como o niimero do lote e a data de
validade foram removidas na etapa de limpeza, portanto, os caracteres numéricos devem

se referir ao produto.

Tabela 3.2: Extraindo informagdes apds usar o mecanismo de filtro em uma amostra de
dados. Dados Originais mostra um medicamento (VIMOVO) com sua dosagem corres-
pondente (500+20), quantidade de comprimidos (20) e varios fabricantes. Dados Novos
mostra o texto correspondente apenas com as informagoes relevantes sobre o medicamento

e as quantidades.

Dados Originais Dados Novos

VIMOVO 500 20MG 20CPR ASTRAZENECA VIMOVO 500 20 20
VIMOVO 500 20MG CX 20 COMP REV VIMOVO 500 20 20
VIMOVO 500420 MG 20COMP VIMOVO 500 20 20

A Tabela 3.2 apresenta a descricaio DESC da NF-e ao usar o mecanismo de filtro.
Observa-se que tal mecanismo retorna apenas as informacoes que ajudam a agrupar os
mesmos produtos. Por exemplo, na Tabela 3.2, trés DESCs diferentes sao apresentados,
em que o mesmo produto tinha fabricantes diferentes, e sua dosagem e quantidade de
comprimidos foram escritas de formas diferentes. Apods utilizar o mecanismo proposto,
obtemos todas as informagoes que descrevem o produto em si, descartando todo o resto.
Essa técnica torna o campo de descricao mais padronizado e mais adequado para agru-
pamento, especialmente para a abordagem de autoencoder, que é baseada principalmente

na similaridade de texto.
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Figura 3.2: Word cloud dos dados extraidos.

Avaliar os resultados do agrupamento nao é uma tarefa trivial, especialmente ao usar
dados nao rotulados. Desta forma, foi realizada uma rotulacdo manual de uma amostra
da base de dados, a qual serd utilizada para calcular as métricas de agrupamento durante
os experimentos. Para isso, utilizamos o campo NCM para filtrar os dados com mais
ocorréncias, “30049099”, composto por medicamentos, e campo TIP igual a “UN”, signi-
ficando que o produto adquirido é unitario. A base de dados rotulada possui cerca de 21
mil registros. A nuvem de palavras ilustrada na Figura 3.2 apresenta as palavras mais

comuns nos dados rotulados, em que a maioria se refere ao nome ou tipo de medicamento.

X I Generalistas
Bl Especificos

Figura 3.3: Representacao dos rotulos utilizados para clusters.
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Foram atribuidos dois rétulos distintos para cada amostra do conjunto de dados rotu-
lados, representando grupos mais especificos e mais generalistas. A Figura 3.3 apresenta
uma representagao visual de como os réotulos foram atribuidos. O rétulo especifico des-
creve medicamentos com a mesma descri¢do, ou seja, possuem o mesmo nome, dosagem,
quantidade de comprimidos e outros. Esta rotulagao resultou em 3.173 clusters diferentes,
o que significa que o tamanho médio do cluster é préoximo de 7. Por outro lado, o rétulo
generalista ignora informagoes adicionais relacionadas ao medicamento, ou seja, agrupa-os
apenas pelo nome, resultando em 1564 clusters com tamanho médio de 13.

A rotulagao do o conjunto de dados com essa abordagem foi realizado principalmente
por dois motivos: o rétulo especifico testa a capacidade do método de agrupar por simi-
laridade de texto, uma vez que as descri¢oes sao préximas de serem as mesmas, princi-
palmente apés o pré-processamento dos dados. O rétulo generalista tem como objetivo
testar se uma abordagem de autoencoder para agrupamento pode generalizar os dados e

nao depender apenas da similaridade literal do texto.

3.3 Autoencoder utilizado no ELINAC

Autoencoders sao RNs que podem ser utilizadas para detectar anomalias devido & sua
capacidade de reducao de dimensionalidade para dados multidimensionais [48]. No ELI-
NAC, o autoencoder modelado segue a arquitetura padrao (Figura 3.4), que consiste em
camadas ocultas com menos nés que a camada de entrada, e suas saidas sao representa-
¢oes reduzidas dos dados de entrada. A rede é simétrica e pode ser dividida em dois [48]:
o codificador, que aprende a funcao de codificacao ¢, e o decodificador, a fun¢ao de deco-
dificacao 1.
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Figura 3.4: Modelo autoencoder e entrada de dados.

O autoencoder modelado funciona da seguinte forma: os dados de entrada D sao apli-
cados a fungao codificadora ¢(D) e, ap6s passarem pela redu¢ao de dimensionalidade,
os dados resultantes sdao aplicados a fungao decodificadora D’ = ( phi o ¢)(D), que gera
os dados reconstruidos [48]. Quando camadas ocultas suficientes sdo utilizadas, os da-
dos de entrada podem ser representados em uma forma de baixa dimensao. O erro de
reconstrugao é entao calculado por D — D’ [48].

A definicdo usada para o autoencoder do ELINAC mostra como um cluster pode
ser formado usando o mesmo principio de como uma anomalia pode ser detectada. Ou

seja, no ELINAC, a rede comprime os dados de entrada e depois os reconstréi na funcao
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decodificadora, em que o resultado compreende os dados de entrada reconstruidos. Ao
fazer isso, o ELINAC retorna um valor que mostra a diferenga entre um registro de dados
e o conjunto de dados, fornecendo um valor que pode ser usado para agrupamento. Em
outras palavras, os valores de saida do ELINAC representam o quao semelhante os dados
sao comparados ao que o autoencoder aprendeu com a entrada.

Conforme apresentada na Figura 3.4, a entrada do autoencoder ¢é criada tokenizando
o campo de descri¢ao, dividindo o texto na mesma quantidade de tokens que os nos da
camada de entrada. Nossa arquitetura de modelo de autoencoder é simétrica e consiste
em um codificador e um decodificador com trés camadas ocultas cada, onde a camada de
entrada é composta por 16 nds e a camada de gargalo é composta por 4 nés. As camadas da

rede sao ativadas pela fungao relu, e o modelo é compilado usando o otimizador Adam [49].

3.4 Clusterizacao do ELINAC

Apobs o autoencoder processar os dados de entrada no ELINAC, temos nossos dados de
saida, onde cada amostra com uma descri¢cao possui um valor correspondente ao seu erro
de reconstrucao. O préximo passo € aplicar a hipotese de que descrigoes semelhantes ja
estao agrupadas por ter erros de reconstrucao semelhantes, e tudo o que resta a fazer é
encontrar esses agrupamentos e rotula-los.

A Figura 3.5 apresenta como o erro de reconstru¢ao aumenta para as primeiras 150
amostras classificando o valor de reconstrucao do menor para o maior valor. Observa-
se que os dados se apresentam em passos. Alguns deles sao longos, o que significa que
existem muitas descri¢des semelhantes, enquanto outros sao curtos, mas também muito
altos quando apenas algumas descri¢oes semelhantes diferem mais das outras. Para ser
considerado o inicio de um novo cluster, o aumento do erro de reconstrucao entre duas

linhas deve ser maior que um valor limite usado para comparacao entre cada linha.
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Figura 3.5: Visualizagao dos clusters em uma amostra ordenada pelo erro de reconstrucao.

O processo usado para pesquisar e rotular os clusters com base na saida do autoencoder
no ELINAC é descrito no Algoritmo 1. Tendo em mente que o tempo eficiente é um dos
fatores desejaveis para nosso agrupamento, nosso algoritmo foi baseado no algoritmo de
busca binaria devido a sua complexidade de caso médio de O(log N), adaptado para
buscar um valor de threshold em um intervalo de possiveis valores. A complexidade
logaritmica é aplicada na faixa de limite possivel T, significando que o loop principal
tem uma complexidade de O(logT'). Para cada iteracdo, o algoritmo percorre todas as
amostras do conjunto de dados (linhas 9 a 17), adicionando uma complexidade O(N)
extra para cada repeticao. Portanto, a complexidade final do nosso algoritmo chega a
O(IxN), onde I representa as iteragoes do loop while (nimero médio de iteragoes ao aplicar
O(logT)), e N é o tamanho do dataframe. O valor médio de I em nossos experimentos foi
de 10,5. Mesmo ao alterar os valores de den (valor do denominador usado para pesquisar
o limite que varia de 100 a 10.000), o ntimero de clusters e o tamanho do conjunto de
dados nunca ultrapassaram 20 iteragoes. Portanto, o tamanho de I nao escala com o valor

de N, o que tornaria a complexidade final do algoritmo O(N).
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Algorithm 1 Algoritmo para agrupamento de NF-es

Require: target > 0 > Quantidade alvo declusters
Ensure: df # NULL > Dataframe
1: den < 4000 > Denominador para o threshold

2: flag + 0 > Flag de parada
3: clusters <— 0 > Clusters encontrados
4: max < 0 > Denominador méaximo
5. min < 0 > Denominador minimo
6: while clusters # target and den # flag do

7 clusters < 0

8

9

flag < den
for row in df do
10: row.shifted < row.error.shift(1)
11: if row.error > row.shifted x 1 + (1/den) then
12: row.cluster < 1
13: clusters <— clusters + 1
14: else
15: row.cluster < 0
16: end if

17: end for
18: if clusters > target then

19: max < den

20: den < (max + min)/2
21: else if max # 0 then

22: min <— den

23: den < (max + min)/2
24: else

25: den < den * 2

26: end if
27: end while

A principal diferenga entre o algoritmo de busca binédria e o ELINAC é que nao temos
o valor inicial e final usados na busca de uma lista. Para resolver este problema, o
Algoritmo 1 inicializa com um valor denominador (den) (linha 1), que é o valor usado
para encontrar o limite. Com base no valor inicial do denominador e no minimo (min)
como 0, o algoritmo executa sua primeira iteracao para verificar se o nimero de clusters
encontrados é maior ou menor que nosso alvo (linha 18). Se maior, atribui o maximo

inicial como denominador na linha 19 e, se menor, dobra o valor do denominador na linha
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25 até que a condigao na linha 18 passe e o valor maximo (maz) seja atualizado na linha
19. Agora que conhecemos os limites maximo e minimo para o nosso denominador, o
algoritmo procura o meio. Se for maior, atualize o limite minimo (linha 22) e o valor
médio (linha 23); se for menor, atualize o limite maximo (linha 19) e o valor médio (linha,

20). Em seguida, repete o loop na linha 6 até encontrar o limite correto.

Tabela 3.3: Valor médio de iteragoes para a variavel de denominador.

Valor de denominador Iteracgoes

100 16.7
2000 12.2
4000 10.5
6000 12.6
8000 13.0
10000 13.4

O limite calculado na linha 11 do Algoritmo 1 é um niimero muito baixo, na maioria das
vezes proximo a 0,00025, razao pela qual o algoritmo aumenta ou diminui o denominador
para seu célculo (1/den), e o valor inicial de den é 4000. Esses valores foram escolhidos
com base no numero médio de iteracoes necessarias para encontrar o valor limite, onde
4000 teve o melhor resultado, que ¢ mostrado na Tabela 3.3. Em seguida, comparamos
o erro de reconstrucao de cada linha com o seguinte. Se o préximo valor for maior que o
valor atual vezes o limite, é marcado como um novo inicio de cluster. O agrupamento é
concluida se o nimero de clusters atribuidos for igual ao nosso destino. O algoritmo usa
uma variavel de flag de parada que interrompe o loop quando o nimero alvo de clusters
nao pode ser alcangado devido a falta de variagdo nos valores de saida ou dados menores do
que a quantidade desejada de clusters. Por fim, é necessario enumerar cada cluster. Para
isso, o algoritmo passa por todas as linhas atribuindo um rétulo. Sempre que row.cluster
é marcado como 1, o valor do cluster aumenta.

Em termos matematicos, o algoritmo recebe um array R de tamanho N (tamanho do
conjunto de dados), que consiste nos valores para o erro de reconstrugdo Ry, Ri,...,Rn_1
atribuido a cada descricao de texto curto, onde para cada elemento ¢ no array, R; < R;iq.
O valor de destino T, é o numero de clusters Cy, C,...,Cr,_1 sendo pesquisados e T;
o niamero de clusters encontrados em cada iteracdo. Existe um valor de threshold Ty,
calculado por 1 + (1/den) que o ntmero de pares onde Vo € N,R, > R, 1 + T} é
verdadeiro é igual a T;,. Para procurar T}, assumimos um array V de possiveis valores

racionais 1 > T}, > 2, sabendo que valores menores que 1 nao sao possiveis, e valores
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maiores que 2 sdo muito divergentes para serem considerados um cluster. O algoritmo de
busca binaria é aplicado a V', para buscar por T} em seu intervalo de valores possiveis.
Para comecar, o valor de den é definido como 4000, que é o valor que, em média, produz
o menor nimero de itera¢des por meio de V. Os valores maximos de V,,,, € minimos de

Vinin sdo iniciados como 0 e sao atualizados de acordo com a seguinte funcao:

Vmaz = den, (Vmax + me)/2 Se E > Ta
f(vma:m Vmin; ﬂa Ta) = Vmin = den, (Vmax + vazn)/2 S€ irz S Ta € Vmaz 7£ 0

den = den x 2 caso contrario
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Capitulo 4
Avaliacao de desempenho

Este capitulo apresenta a metodologia utilizada para validar o ELINAC. Para isso, o
ELINAC foi avaliado em duas etapas. Na primeira etapa, é avaliada a capacidade do
ELINAC em agrupar dados de texto curto, apresentada na Secao 4.2. Em seguida, na
segunda etapa, é realizada a avaliacdo de desempenho do ELINAC para agrupar dados
de texto curto, comparando-o com outras abordagens utilizadas na literatura, como apre-

sentada na Secao 4.3.

4.1 Configuracao do cenario

Os experimentos foram realizados em uma CPU i7-4770k (base clock), GPU GTX 1660
6GB e 16GB de RAM rodando Python versao 3.7.9 [50]. O ELINAC foi implementado
usando o framework Tensorflow [51] em conjunto com a biblioteca scikit-learn [52]. Para
validar o ELINAC, os seguintes algoritmos da literatura foram utilizados para comparagao:
(i) K-means [53, 54]; (ii) Agrupamento Hierdrquico [55]; e (iii) DBSCAN [23]. A Tabela 4.1

apresenta o conjunto de parametros utilizados nos algoritmos.

Tabela 4.1: Parametros utilizados para cada método.

Método Parametros

K-means n_tnit = 2, mazx__iter =5

Hierarquico linkage = average, af finity = cosine

DBSCAN  min_samples =1 e eps = 0.513/0.968

ELINAC optimizer = Adam(0.001), loss = mse, activation = relu

Como o objetivo é avaliar a eficiéncia do ELINAC no agrupamento, foram utilizadas

as seguintes medidas de desempenho:
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o Tempo para agrupamento: Mede a eficiéncia do método de agrupamento, comecando
quando a entrada de dados ¢ alimentada a um método de agrupamento e terminando

quando todos os clusters sao atribuidos aos dados de entrada.
o Homogeneidade: Avalia se cada cluster contém apenas membros de uma tinica classe.

o Completude: Avalia se todos os membros de uma determinada classe estao atribuidos

ao mesmo cluster.

o Informagdo Mutua: Mede a concordancia de duas atribuigoes, ignorando permuta-

coes.

e 2 X 2 Matriz de Confusao por Pares: A matriz compara dois resultados de agru-
pamento, considerando todas as amostras e contando pares atribuidos ao mesmo
agrupamento ou em agrupamentos diferentes. Os elementos da matriz contém in-
formagoes sobre quatro tipos de pares, Cyo (verdadeiros negativos), Cyo (falsos po-

sitivos), Cp; (falsos negativos) e C; (Verdadeiros Positivos).

o Fowlkes-Mallows: Calcula a pontuacao de Fowlkes-Mallows FMI, definida como a
média geométrica da precisdo e recall dos pares. Sua formula é apresentada na
Equacao (4.1), em que TP é o nimero de Verdadeiros Positivos, F'P é o nimero de

Falsos Positivos e F'N ¢é o ntimero de Falsos Negativos.

FMI = P (4.1)

/(TP + FP)(TP +FN)

4.2 Avaliacao de desempenho do ELINAC no agru-

pamento de dados de texto curto

A rede autoencoder do ELINAC foi treinada utilizando uma divisao de treinamento 80,/20
para verificar as curvas de treino e validagdo. Embora o niimero de épocas para agrupa-
mento possa variar, o modelo foi treinado por 100 épocas para avaliar a progressao das
métricas de treinamento para nosso conjunto de dados de NF-e. O nimero de épocas
necessarias para o agrupamento ideal é discutido mais adiante nesta secdo. As camadas
ocultas da rede usam a fungao de ativagao do retificador (ou seja, relu), que aplica a uni-
dade linear retificada & entrada do né. O modelo é otimizado pelo algoritmo Adam [49],
um método estocastico de gradiente descendente baseado na estimativa adaptativa de
momentos de primeira e segunda ordem que é computacionalmente eficiente e adequado

para problemas com grandes dados [49], com uma taxa de aprendizado padrao de 0,001.
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A primeira etapa para validar o ELINAC ¢ avaliar seu processo de treinamento usando
métricas convencionais de autoencoder e, em seguida, compara-lo com o comportamento
das métricas de cluster ao treinar os mesmos dados. A Figura 4.1 apresenta os valores
para o Erro Médio Absoluto (MAE, definido na Equagao (4.2)) e o Erro Médio Qua-
drado (MSE, definido na Equacao (4.3)) ao longo de épocas. Os resultados apresentam
um comportamento tipico para treinamento de autoencoder, onde a curva comecga com
uma queda acentuada até retificar e convergir. Isso significa que o ELINAC possui um

comportamento de treinamento convencional para os dados utilizados para esta pesquisa.
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Figura 4.1: Avaliacao das curvas de treinamento do ELINAC para MSE e MAE.
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O erro de reconstrucao resultante também avalia o processo de agrupamento de dados
de texto curto do ELINAC para identificar valores discrepantes. A Figura 4.2 apresenta o
aumento do valor do erro de reconstrucao em cada amostra do conjunto de dados quando
ordenado do menor para o maior. Em uma abordagem convencional de detec¢ao de outli-
ers, os registros de aumento acentuado no final seriam rotulados como outliers. Portanto,
o erro de reconstrugao resultante segue o comportamento esperado para identificar outli-

ers.
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Figura 4.2: Distribuicao dos erros de reconstrucao ao ordenar o conjunto de dados do

menor para o maior valor.

Os resultados de treinamento apresentados nas Figuras 4.1 e 4.2 mostram que o ELI-
NAC possui uma curva de treinamento tipica e produz o valor do erro de reconstrugao
com o mesmo padrao usado puramente para deteccao de outliers. Isso faz sentido, pois o
ELINAC foi modelado com base no autoencoder. A préxima etapa para validar o ELINAC
é avaliar o comportamento das métricas de cluster ao treinar o modelo com os mesmos
dados de entrada anteriores.

A Figura 4.3 apresenta a variacao das métricas de Completude e Homogeneidade em
relacdo ao treinamento de épocas, ilustrando uma andalise comparativa com clusters es-
pecificos (Figura 4.3(a)) e clusters generalistas (Figura 4.3(b)). A medida que o niimero
de épocas aumenta, observa-se que ha estabilidade para a métrica de completude e dis-
persao para a métrica de homogeneidade, conforme apresentado na Figura 4.3(a). Isso
ocorre porque clusters especificos tém um tamanho médio pequeno, o que significa que
a homogeneidade de um cluster ¢ mais propensa a alteracoes quando os registros sao
atribuidos incorretamente. Deve-se notar que para clusters generalistas (Figura 4.3(b)),
h& estabilidade na precisao independente da métrica utilizada. Isso faz sentido porque

clusters maiores sao menos propensos a variagoes.
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Figura 4.3: Avaliacao de desempenho do ELINAC para métricas Completude e Homoge-
neidade.

A variacao das métricas Informacao Mutua e Fowlkes Mallows em relagao ao treina-
mento de épocas ¢ mostrada na Figura 4.4, comparando o comportamento para clusters
especificos (Figura 4.4(a)) e clusters generalistas (Figura 4.4(b)). A métrica de Informa-
¢do Mutua apresenta resultados muito consistentes com um pequeno aumento no final,
mas nao o suficiente para justificar a perda em outras métricas. Para a métrica de Fowlkes
Mallows, é possivel notar um declinio acentuado apds a primeira época, principalmente
para clusters especificos. Esses valores confirmam que o ELINAC nao precisa de mui-

tas épocas para agrupar este conjunto de dados, apresentando resultados satisfatorios no

processo de identificacao de outliers.
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Figura 4.4: Avaliacdo de desempenho do ELINAC para métricas Informagdo Mutua e
Fowlkes Mallows.

Esses resultados revelam que o ELINAC nao precisa de muitas épocas para atingir as

métricas de agrupamento ideais e o conjunto de dados rotulado usado para os experimen-
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tos. Embora o conjunto de dados rotulado leve apenas algumas épocas para atingir os
resultados ideais, observa-se que o ELINAC pode precisar de mais épocas de treinamento
para obter resultados ideais para diferentes conjuntos de dados. Isso acontece porque
o objetivo do ELINAC ¢é gerar um valor para cada registro para que valores semelhan-
tes possam agrupar textos semelhantes. Portanto, o ELINAC provou ser eficiente para

agrupar dados de texto curto.

4.3 Avaliacao de desempenho do ELINAC compa-

rado a outras abordagens da literatura

Para validar o ELINAC, foi realizada uma analise comparativa com outras abordagens da
literatura, conforme apresentado na Tabela 4.2. Os resultados sdo mostrados para ambos
os tipos de cluster (ou seja, especifico e generalistaa), e os valores das métricas de cluster
sao comparados para as abordagens de cluster escolhidas. Para clusters especificos, os
resultados para a maioria das métricas sao relativamente proximos, onde o ELINAC tem
uma Completude de 95% enquanto outros variam entre 96% e 97%, e para Homogeneidade,
ELINAC tem um desempenho melhor que DBSCAN e é 2% menor que o melhor método,
o algoritmo Hierarquico. Para informagdes mutuas, o K-means se destaca, sendo quase
2% melhor que o segundo colocado. Fowlkes Mallows é a métrica que apresenta mais
variagao. O K-means tem o maior valor, onde ELINAC e o Hierarquico apresentam
resultados muito préoximos, ambos proximos de 78% e DBSCAN quase 3% menores. O
ELINAC apresenta queda de desempenho para clusters generalistas, mas o mesmo ocorre
para DBSCAN e K-means. Os métodos ELINAC e K-means apresentam consisténcia,
enquanto DBSCAN tem Completude muito alta, mas também baixa Homogeneidade e

apenas 19% para Fowlkes Mallows.

Tabela 4.2: Avaliacdo de desempenho do ELINAC em comparagao com outras abordagens

da literatura.

Método Clusters Completude Homogeneidade Informacao Miutua Fowlkes Mallows
ELINAC Especifico  95.051% 95.708% 87.070% 77.675%

K-means Especifico  96.630% 97.228% 91.416% 82.712%
DBSCAN  Especifico  96.945% 94.883% 89.088% 74.909%
Hierarquico Especifico  96.928% 95.578% 89.883% 78.547%

ELINAC Generalista  80.885% 86.699% 68.903% 40.518%

K-means Generalista 88.383% 96.906% 85.134% 55.684%

DBSCAN  Generalista 97.223% 76.523% 76.938% 19.109%
Hierarquico Generalista 95.731% 97.204% 93.653% 84.831%
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A Figura 4.5 apresenta o grafico do tempo de agrupamento para cada método. O
eixo y consiste na escala logaritmica do tempo em segundos para melhor visualizacao da
dispersao em cada caixa. O método de melhor desempenho é o ELINAC, que foi capaz de
obter um tempo médio de agrupamento de 2 segundos para clusters especificos e, ainda
melhor, 1,8 segundos para clusters generalistas. ELINAC apresenta maior dispersao nos
resultados do que DBSCAN e Hierarquico, o que se deve ao fato de que a maior parte do
tempo é gasto durante a fase de treinamento do autoencoder. O tempo de agrupamento
do ELINAC é consideravelmente melhor quando comparado aos algoritmos da literatura.
Seu agrupamento apresenta desempenho superior, ou seja, trés vezes mais rapido no pior
caso. O DBSCAN executa o segundo melhor atras apenas do ELINAC e produz tempos
muito consistentes, com uma média de tempo de cluster de 6 segundos para ambos os
tipos de cluster. O K-means se destaca como o método com maior variacao no tempo, o
que é causado pelo nimero de clusters que escalam sua complexidade. O tempo médio
do algoritmo é de 13,2 segundos para clusters generalistas e 22,1 segundos para clusters
especificos. Causado por sua complexidade quadratica, o método de pior desempenho é o
algoritmo Hierarquico, que agrupa consistentemente clusters generalistas e especificos em

527,3 e 526,3 segundos, respectivamente.
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Figura 4.5: Dispersao do tempo de agrupamento em escala logaritmica para clusters

generalistas e especificos.

Para melhor avaliar o tempo de agrupamento em grandes volumes de dados, foi uti-
lizado um conjunto de dados de 1 milhdo de registros de NF-e. A Tabela 4.3 mostra o
tempo necessario para o agrupamento, onde apenas dois métodos conseguiram terminar
em um tempo razoavel. Como o experimento foi baseado em dados com as mesmas carac-

teristicas do conjunto de dados rotulado, pode-se supor que os resultados de agrupamento
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seriam proximos aos experimentos rotulados usando os mesmos parametros. O DBSCAN
terminou seu agrupamento em 2,7 horas (10.211 segundos), enquanto o ELINAC leva 207
segundos por época, o que significa que o ELINAC pode realizar 49 épocas de treinamento
e ainda ser mais rapido que o DBSCAN. A julgar pela complexidade do algoritmo, pode-se
supor que o K-means acabaria por terminar e teria resultados proximos aos do conjunto
de dados rotulado. Para o algoritmo Hierarquico, ao analisar quanto tempo levou para
21 mil registros, podemos concluir que, seguindo sua complexidade quadratica, nao ter-
minaria em tempo admissivel para este projeto. Com base nesses resultados, K-means
e Hierdrquico nao sao adequados para o objetivo de agrupamento extensivo de dados de
NF-e. Observa-se que ELINAC é a abordagem mais adequada para identificar outliers,
superando significativamente o segundo melhor algoritmo (ou seja, DBSCAN) no tempo

de agrupamento.

Tabela 4.3: Tempos para agrupar o conjunto de dados completo com 1 milhao de amostras

para NF-es.

Método Tempo
ELINAC 206.6 s/epoch
K-means -

DBSCAN 10210.979 s

Hierarquico -

As Figuras 4.6 e 4.7 apresentam a matriz de confusao de pares para cada algoritmo
comparando com clusters especificos e generalistas, respectivamente. Os valores sao apre-

sentados na escala logaritmica para melhor visualizagao da escala de cores.
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Figura 4.6: Avaliacdo do desempenho de cada método ao atribuir registros a clusters

especificos.
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Figura 4.7: Avaliacdo do desempenho de cada método ao atribuir registros a clusters

generalistas.

Analisando a Figura 4.6, todos os quatro métodos sao muito semelhantes, com vari-
acoes mais perceptiveis em falsos negativos e falsos positivos. O K-means teve o melhor
resultado para os pares de falsos positivos e verdadeiros negativos, enquanto o DBS-
CAN teve o melhor resultado para falsos negativos e verdadeiros positivos. Os resultados
do ELINAC estao proximos do K-means, com um pouco mais de falsos negativos. Isso
significa que o ELINAC é muito consistente quando comparado aos outros algoritmos.
Embora o algoritmo Hierarquico tenha valores semelhantes, héd mais falsos positivos e
menos verdadeiros negativos quando comparado ao ELINAC.

A Figura 4.7 mostra mais varia¢ao nos resultados das matrizes, onde a diferenca mais
notavel é entre ELINAC e DBSCAN, que apresentaram muito mais falsos positivos. Em-
bora o ELINAC tenha um desempenho pior para clusters generalistas em comparacao
com seus resultados para clusters especificos, ele ainda conseguiu ser muito consistente e
confidvel, além de ser mais rapido no tempo de agrupamento (Figura 4.5). Ao contrario
disso, o DBSCAN mostrou muita inconsisténcia, tendo muito mais falsos positivos do que

verdadeiros positivos. Para os outros métodos, K-means e Hierarquico tiveram desempe-

29



nho semelhante para verdadeiros negativos e falsos positivos, mas muito diferentes para

verdadeiros positivos e falsos negativos.

4.4 Discussao

Os experimentos realizados apresentaram resultados valiosos, que nao divergiram muito
das expectativas iniciais. Analisando os resultados, houve uma distin¢do significativa
entre ELINAC e DBSCAN, que sao mais eficientes em termos de tempo, e os algoritmos
K-means e Hierarquico, que sao mais demorados. Embora o ELINAC e o DBSCAN
tenham semelhancas nas métricas de agrupamento, eles também tiveram um desempenho
melhor ao considerar o tempo de agrupamento. Para K-means e Hierarquico, as métricas
de agrupamento mostraram resultados significativamente melhores com a penalidade de
demorar mais, especialmente para o algoritmo Hierdrquico.

O algoritmo Hierarquico, que utilizou a abordagem aglomerativa, teve uma desvan-
tagem significativa no desempenho, ao contrario do ELINAC. No entanto, foi bastante
consistente para as métricas de agrupamento, principalmente para agrupamentos mais
generalistas. Embora essa abordagem hierarquica possa nao ser viavel para agrupar da-
dos extensivos de NF-e, ela apresentou vantagens claras na busca de clusters com mais
variacao.

O K-means foi uma das abordagens mais consistentes, sendo semelhante ao Hierar-
quico na maioria das métricas e mantendo resultados préximos para clusters generalistas.
Embora tenha um desempenho significativamente mais rapido que o Hierdrquico, sua
complexidade de tempo mostrou ser uma barreira para conjuntos de dados mais extensos,
em oposigao ao ELINAC.

O DBSCAN é uma escolha comum para solucoes de cluster com eficiéncia de tempo
devido a sua complexidade. O algoritmo apresentou-se como uma solucdo balanceada,
fornecendo bons resultados de agrupamento sem consumir muito tempo. A principal
desvantagem do método foi a inconsisténcia observada nas métricas de Homogeneidade e
Fowlkes Mallows, principalmente ao formar clusters homogéneos para o rotulo generalista.

A ELINAC cumpriu o que foi proposto para ele: agrupar os dados de forma rapida e
eficiente. Os resultados do tempo de agrupamento mostraram que nao s6 a abordagem
é eficaz em termos de tempo, mas também conseguiu superar o segundo algoritmo mais
rapido (ou seja, DBSCAN) em quase trés vezes no tempo de agrupamento. Portanto, o
ELINAC foi capaz de agrupar de forma semelhante a outras abordagens conhecidas, ao
mesmo tempo em que o fazia consideravelmente mais rapido, evidenciando seu avanco

para o estado da arte.
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Capitulo 5
Conclusao

Uma sociedade transparente, em que as transacoes com dinheiro piblico sejam realiza-
das com integridade demonstravel e pela necessidade das pessoas, ainda esta longe da
realidade. Com o avanco da tecnologia, especialmente na area de ciéncia de dados e
aprendizado de maquina, passos estao sendo dados na direcdo certa. Este trabalho foi
feito para aprimorar o processo de auditoria dos gastos ptblicos, fornecendo uma solugao
para os 6rgaos responsaveis pela fiscalizacao do dinheiro gasto no Brasil. O ELINAC foi
desenvolvido para agrupar os dados de NF-e com base em sua descricao de texto curto
enquanto realiza o processo o mais rapido possivel. Para isso, o ELINAC é composto por
varios componentes que ajudam a atingir seu objetivo: pré-processar a descri¢ao, trans-
formar os dados de texto curto através da reducao da dimensionalidade do autoencoder
e, finalmente, agrupar os dados resultantes com um algoritmo otimizado.

Para avaliar o ELINAC, uma série de experimentos foram conduzidos para validar os
resultados em comparagao com outras abordagens da literatura para dois tipos diferentes
de clusters. As métricas escolhidas representam a capacidade de cada método de criar
clusters precisos e o custo computacional necessario para isso. Os resultados mostram que
o ELINAC ¢ eficiente no agrupamento de dados de texto curto, mostrando superioridade
no tempo de agrupamento. Além disso, o ELINAC conseguiu finalizar seu processo de
agrupamento trés vezes mais rapido que o segundo método mais rapido, validando seu
propésito para este trabalho. As principais contribuigoes do ELINAC sao: (i) Agrupa-
mento de dados de texto curto em um curto espaco de tempo baseado em uma rede de
autoencoder; (ii) Permitir que os pardmetros de agrupamento sejam ajustados sem retrei-
namento; (iii) Desempenho mais rapido do que os modelos de agrupamento tradicionais;
e (iv) Unificagdo do processo de treinamento para agrupamento e deteccao de outliers.

Como trabalho futuro, pretendemos analisar o impacto do ELINAC nos processos de
auditoria em tempo real. Além disso, pretendemos propor um servigo de coleta de texto

espaco-temporal para melhorar o agrupamento de dados de texto curto no ELINAC.
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Pretendemos também desenvolver uma ferramenta baseada no ELINAC que seja capaz

de detectar anomalias, independentemente do dominio ou estrutura adotada.
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