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Resumo

Este estudo tem como objetivo utilizar o algoritmo Apriori para dar agilidade na busca de termos sem a
predefinicdo pelo especialista, considerando a analise da frequéncia e da relevancia para propor um conjunto com
elementos minimos de metadados que permitam a descri¢do inequivoca do produto na NFC-e. Partiu da
problematica de encontrar, por meio de mineracdo dos dados frequentes, o termo que identifica de forma
inequivoca o produto de interesse e quais as relagfes mais comuns e mais importantes dispostas no campo
descricdo. Buscaram-se dados da NFC-e da Secretaria de Fazenda do Estado do Amazonas, disponibilizados em
arquivo .csv, tipo texto, no periodo de 01/02/2023 a 31/05/2023. A metodologia aplicada se fez a partir da aplicacdo
de sete etapas: selecdo do produto de interesse; andlise dos dados; selecdo da amostra; aplicacdo do algoritmo
Apriori; anélise dos termos extraidos do Apriori; obtencdo da lista final de termos; andlise dos termos finais;
proposta de defini¢do dos metadados. A base tedrica apoia-se nos estudos da Ciéncia da Informacg&o, com foco nos
campos da mineragdo de dados, mineracdo de textos, processamento da linguagem natural, metadados. Como
resultado, tem-se, em sintese, a proposta dos metadados em quantidade (quatro) e qualidade: nome do produto,
nome da marca comercial do produto, capacidade e tipo da embalagem compde uma expressdo com significado
suficiente para o entendimento do conceito que se deseja alcancar no dominio da cerveja.

Palavras-chave: Ciéncia da Informacéo; metadados; nota fiscal eletrdnica; Apriori-algoritmo.

METADATA PROPOSAL FOR PRODUCT DESCRIPTIONS OF ELECTRONIC

CONSUMER INVOICE (NFC-E) USING APRIORI
Abstract

This study aims to use the Apriori algorithm to speed up the search for terms without predefinition by the specialist,
considering the analysis of frequency and relevance to propose a set of minimum metadata elements that allow the
unambiguous description of the product in the NFC-e . It started with the problem of finding, through frequent
data mining, the term that unequivocally identifies the product of interest and which are the most common and
most important relationships arranged in the description field. NFC-e data from the Amazonas State Finance
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Department was sought, made available in a .csv file, text type, from 02/01/2023 to 05/31/2023. The methodology
applied was based on the application of seven steps: selection of the product of interest; data analysis; sample
selection; application of the Apriori algorithm; analysis of terms extracted from Apriori; obtaining the final list of
terms; analysis of final terms; proposal for defining metadata. The theoretical basis is based on Information Science
studies, focusing on the fields of data mining, text mining, natural language processing, metadata. As a result, we
have, in summary, the proposal of metadata in quantity (four) and quality: product name, name of the product's
commercial brand, capacity and type of packaging compose an expression with sufficient meaning to understand
the concept that if you want to achieve in the field of beer.

Keywords: Information Science; metadata; eletronic invoice; Apriori-algorithm.

PROPUESTA DE METADATOS PARA LA DESCRIPCION DE PRODUCTO DE
FACTURA ELECTRONICA AL CONSUMIDOR (NFC-E) USANDO APRIORI

Resumen

Este estudio pretende utilizar el algoritmo Apriori para agilizar la busqueda de términos sin predefinicion por parte
del especialista, considerando el analisis de frecuencia y relevancia para proponer un conjunto de elementos
minimos de metadatos que permitan la descripcion inequivoca del producto en el NFC-e. Se parti6 del problema
de encontrar, a través de una frecuente mineria de datos, el término que identifique inequivocamente el producto
de interés y cuéles son las relaciones mas comunes e importantes dispuestas en el campo de descripcion. Se
buscaron datos NFC-e de la Secretaria de Finanzas del Estado de Amazonas, disponibles en archivo .csv, tipo
texto, del 01/02/2023 al 31/05/2023. La metodologia aplicada se basé en la aplicacion de siete pasos: seleccion del
producto de interés; analisis de los datos; seleccion de muestras; aplicacion del algoritmo Apriori; anlisis de
términos extraidos de Apriori; obtener la lista final de términos; andlisis de términos finales; propuesta para definir
metadatos. La base tedrica se basa en estudios de Ciencias de la Informacion, enfocandose en los campos de
mineria de datos, mineria de textos, procesamiento del lenguaje natural, metadatos. Como resultado tenemos, en
resumen, la propuesta de metadatos en cantidad (cuatro) y calidad: nombre del producto, nombre de la marca
comercial del producto, capacidad y tipo de embalaje componen una expresion con significado suficiente para
entender el concepto que si queremos conseguir en el campo de la cerveza.

Palabras clave: Ciencias de la Informacion; metadatos; factura electronica; Apriori- algoritmo.
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1 INTRODUCAO

Este estudo de caso tem como objetivo utilizar o algoritmo Apriori para dar agilidade
na busca de termos sem a predefini¢do pelo especialista, considerando a anélise da frequéncia
e da relevancia para propor um conjunto com elementos minimos de metadados que permitam
a descricdo inequivoca do produto na NFC-e.

A problematica reside em encontrar, por meio de mineracdo dos dados frequentes o
termo que identifica de forma inequivoca o produto de interesse e quais as relagcbes mais
comuns e mais importantes que ele possui e que estdo dispostas no campo descri¢édo, para,
assim, caracterizar um conjunto de metadados do produto que associados entre si identificam
as transacoes de NFC-e que possuem interesse informacional para a fiscaliza¢éo do ICMS.

A descrigdo de produtos no documento da Nota Fiscal Eletronica (NF-e) e na Nota Fiscal
de Consumidor Eletronica (NFC-e) é considerada uma tarefa instituida em leis e normas que
regulamentam a cobranga e o controle de fiscalizagdo do ICMS em todo territério nacional
(Frossard, 2011). Contudo, as obrigacGes regulatérias ndo descrevem de forma explicita quais
elementos séo suficientes em qualidade e quantidade para descrever um produto comercializado
e permitem que esta descri¢do seja feita em um campo da nota fiscal, livre de parametros do
ponto de vista informacional, 16gico e computacional.

O conjunto das descri¢fes de produtos estd em uma gigantesca base de dados, repleta
de informaces sobre os produtos e os contribuintes que o comercializam, ha grande dificuldade
para tratamento e consulta dos dados. Além do volume com o grande nimero de documentos,
outros problemas como inconsisténcia e a falta de metadados, existéncia de polissemia e falta
de padronizacgéo da terminologia para a categorizagao na descrigdo dos produtos como uso de
abreviacOes e descricbes ambiguas demandam esfor¢os para compreensdo e controle da
informacéo.

O estudo utilizou o algoritmo Apriori para dar agilidade na busca de termos sem a
predefinicdo pelo especialista, os dados da NFC-e da Secretaria de Fazenda do Estado do
Amazonas (SEFAZ/AM) foram disponibilizados em arquivo .csv, tipo texto, no periodo de
01/02/2023 a 31/05/2023. A metodologia aplicada se fez a partir da aplicagdo de sete etapas,
para extracao e classificacdo dos padrdes de interesse, na sequéncia destacada abaixo:

1.2 etapa: Selecdo do produto de interesse; Recebimento dos dados.

2.2 etapa: Andlise dos dados

3.2 etapa: Selegdo da amostra; Extracdo do Token e definicdo do itemset.

4.2 etapa: Aplicacdo do algoritmo Apriori.
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5.2 etapa: Analise dos termos extraidos do Apriori.

6.2 etapa: Obtencdo da lista final de termos.

7.2 etapa: Analise dos termos finais; Proposta de definicdo dos metadados.

A base tedrica que orientou este estudo pauta-se nos estudos da Ciéncia da Informacéo,
com foco nos campos da mineracdo de dados, mineracdo de textos, processamento da
linguagem natural, metadados. Esse arcabouco teorico traz 0 conhecimento necessario para que

se possa ampliar os conhecimentos nesta area de estudo.

2 CIENCIA DA INOFRMAGAO: O USO DE METADADOS

O surgimento da Ciéncia da Informacdo (Cl) esta diretamente ligada a ideia de
recuperacdo da informacdo, por conta da imensa quantidade e variedade de informacGes que
passam a existir a partir da década de quarenta e mais recentemente, por causa dos inumeros
documentos produzidos em meios digitais.

Buckland (1991) apresenta o conceito de informagdo como coisa, processo e
conhecimento, pois pretende alcancar tudo o que é potencialmente informativo, considerando
que ndo somente livros sdo os responsaveis pela informacéo, abrindo portas para que qualquer
objeto catalogado em instituicdes possa ser fonte de informacdo. Por certo que esse
entendimento redimensiona as fontes de informacdo e traz nova perspectiva para estudos na
linguagem computacional.

Os objetos ndo sdo, por si soO, informativos eles dependem das pretensdes do
conhecimento dos sistemas informacionais. Segundo Capurro e Hjorland (2003) é necessario
que outras linguagens, como as palavras sejam utilizadas para ajudar a definir um termo ou
representar algo que se pretende alcancar. Assim, para que se tenha o uso real de um termo, €
preciso que a defini¢do e as relacdes entre eles sejam bem definidas. Por isso, na Teoria do
Significado de Wittgenstein (1958), ele propde a defini¢cdo de termos a partir do uso e do
emprego na realidade das pessoas, ou seja, dependentes do contexto, do emprego deles no
cotidiano.

Definir um termo é ter dominio da especialidade que ele abrange. Considera-se, de
acordo com Lara (2004), que “¢ um signo linguistico que difere da palavra, unidade da lingua
geral, por ser qualificado no interior de um discurso de especialidade”. Dessa forma, um termo
sera considerado de acordo com o uso, 0 emprego dele no contexto especifico e sua

especialidade.
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Diante do metadados, pode-se relacionar a documentagdo manual ou eletronicamente
de algum objeto informacional extraido por intermédio de linguagens naturais, artificiais,
registros textuais, sonoros, imagens, suportes manuscritos, impressos e eletrénicos (Victorino;
Pinheiro; Santos, 2015, p. 235). Autores como Rosenfeld, Morville e Arango (2015), Garshol
(2004) definem metadados como termos cuja finalidade é descrever e representar objetos como
documentos, pessoas, processos, modulo de contetdo e organizagoes.

Ampliando o conceito de metadados, Alves (2010) o considera como dados utilizados
para representar e identificar um objeto do mundo real, de interesse geral por meio de um
recurso informacional. Além disso, Carvalho (2013) evidencia que os metadados podem servir
para: criacdo de catalogos descritivos e operacionais, validar direitos de acesso as informacdes
de autenticacdo, avaliar conteddo, melhorar mecanismos de busca e extrair informagdes. Por
conseguinte, os metadados podem servir para uma selecdo padrdo de estrutura de dados, um
conjunto de termos essenciais para a consulta de produtos e servigos.

Por meio dos metadados, a representacdo do objeto atinge uma correspondéncia téo
perfeita que os termos séo classificados como idénticos ou analogos (International..., 2011). As
equivaléncias se dao nas seguintes situacdes: 0s termos sdo sindnimos; 0s termos sao quase-
sinbnimos; o termo é considerado como desnecessariamente especifico e é representado por
outro termo com escopo mais amplo; o termo é considerado como desnecessariamente
especifico e é representado por uma combinacdo de dois ou mais termo, conhecido como
“equivaléncia composta”.

Assim, a definicdo de um objeto pode ser feita por uma associacdo de termos
significativos que, uma vez relacionados, irdo apresentar contetido suficiente para expressar a
representacdo do que se precisa alcancar como um conceito estruturado do ponto de vista
informacional e légico.

A Ciéncia da Informacdo, entdo, no contexto do metadados contribui para ampliar as
competéncias quanto a organizacao e representacdo de dados e informagdes. Nessa perspectiva,
sdo favorecidos os servicos de coleta, registro, filtragem, classificacao e entrega de dados e seus
metadados. Com isso, efetiva-se o carater interdisciplinar da Ciéncia da Informagdo, como
aliada da Ciéncia da Computacdo, com possibilidades amplas para tomadas de decisdo mais

consistentes.
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2.1 MINERACAO DE DADOS, MINERACAO DE TEXTOS POR PADROES DE
INTERESSE OU FREQUENTES

A aquisicdo do conhecimento para auxilio na tomada de decisdo passa pela etapa de
busca da informacdo com entendimento e interpretacdo dos dados coletados em determinado
dominio. A Mineragdo de Dados (MD) é um dos componentes da Descoberta do Conhecimento
em Bases de Dados, conhecida como Knowledge Discovery in Data Bases (KDD) e consiste na
aplicagdo de algoritmos de inteligéncia artificial para exploracdo de quantidades massivas de
dados (Afonso; Duque, 2020, p. 2).

Duas outras atividades sdo associadas a MD: Pré-processamento e Pds-processamento
(Fayyad; Piatetsky-Shapiro; Smyth, 1996) suas técnicas se baseiam em algoritmos como Redes
Neurais, usa Modelos Estatisticos e Probabilisticos para o tratamento dos dados (Goldschimidt;
Passos, 2005). As tarefas da MD séo predicéo e descricao (Fayyad; Piatetsky-Shapiro; Smyth,
1996) na busca por padr@es de interesse e andlise de dados, as tarefas se ddo na forma
representacional de um modelo do tipo classificagdo, regressdo, agrupamento (clustering),
associacdo, sumarizacdo, modelagem de sequéncia, dependéncia e analise de linhas de
tendéncias.

A MD ¢ obtida pelo conjunto da forma representacional de um modelo, do critério de
preferéncia para sua representacao e do método ou algoritmo de busca. A Mineracdo de Textos
(MT) e é considerada como variacdo da MD, realizada em documentos ndo estruturados ou
semiestruturados com o fito de descobrir padrfes e associacOes relevantes (Goldschimidt;
Passos, 2005).

A forma de representacdo da associacdo busca identificar as relagdes que existem ou
devem existir entre os dados, seguindo a premissa de “encontrar elementos que implicam na
presenga de outros em uma mesma transacao” (Schuneider, 2002). Em sintese, a associagdo
procura padrbes frequentes de associacdo entre objetos encontrados (Faceli et al., 2021).
Destaca-se, também, que os métodos associativos funcionam como tarefas descritivas,
interativas, repetitivas e incrementais, cuja realizacdo pode ser feita por meio de algoritmos
baseados em Aprendizado de Maquina (AM).

Os metodos associativos utilizam o paradigma dos algoritmos nao supervisionados, ou
seja, ndo dependem de um elemento externo para conduzir o aprendizado na extracdo de um
modelo com boa capacidade descritiva. No caso, o aprendizado esta voltado para os dados e
para o algoritmo de AM, objetivando aprender um modelo, uma regra. Tal regra, no que lhe

concerne, deve conseguir alcancar e ser apropriada para novos objetos, desde que estejam no
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mesmo dominio em uso e que ndo fagcam parte dos dados do treinamento. Esta caracteristica é
conhecida como generalizacdo, isto €, a capacidade de eternizar modelo ou regra para novos
dados.

Para se realizar a mineracdo dos dados, Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996)
indicam seis tarefas:

a) Classificacdo: momento em que se faz a descoberta de uma fungdo que faca o
mapeamento (classificagdo) de um item de dados em um conjunto de classes pré-definidas;

b)  Regressdo: quando se faz a descoberta de uma funcdo que mapeie um item de
dados em uma variavel de predigdo de valor real;

c)  Agrupamento (clusterizagdo): identificacdo de um conjunto finito de categorias
(clusters) que descrevam os dados;

d)  Sumarizacdo: momento da busca de uma descri¢cdo compacta para um subconjunto
de dados;

e)  Modelagem de dependéncia: busca de um modelo que descreva as dependéncias
mais significativas entre as variaveis;

f)  Deteccdo de mudanga e desvio: quando se faz a descoberta das mudangas mais
significativas nos dados a partir de valores normativos ou previamente medidos.

Neste estudo, o termo Apriori é de grande significancia para se alcancar os objetivos
propostos. Assim, o termo € definido como um algoritmo de associacdo, o qual Agrawal e
Srikant, em 1994, estabeleceram como algoritmo de descoberta de regras de associa¢do por sua
caracteristica de eficiente e responsavel mineracédo de itens frequentes (itemset) com finalidade
de descobrir o conhecimento em base de dados com varias transagdes, de modo que cada uma
delas suporte um conjunto de itens frequentes (Alpaydin, 2014; Sumithra; Paul, 2010).

Para fins de aplicacdo do algoritmo considera-se qualquer conjunto de transacgoes
assim sintetizadas: T = {t,, t,, ..., t,}. Cada transacéo é combinada por um identificador idt; e
um subconjunto de itens frequentes (itemset), identificado como um subconjunto | € A, sendo
A={a,,a,, ..., a,}, universo de m itens. Cada transagdo “suporta” um subconjunto especifico
de itens frequentes I. Pode-se afirmar, assim, segundo os autores Katti Faceli et al. (2021), que
dar suporte ¢ “fortalecer ou testemunhar a favor” de um determinado conjunto de itens.

Dessa forma, diz-se que o Suporte de um itemset € a fragdo de transac¢Bes que o contém,

representado por:

or(1) = = 1Ky (D)
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Considerando o conjunto de itens frequentes € vidvel derivar regras de associacao entre
eles de natureza probabilistica, identificada na forma “se antecedente entdo
entdo consequente”. Para se chegar ao grau de incerteza da regra verifica-se a confianca da
regra, dado em:

confianca (A B) = suporte (AU B) /suporte (A)

De maneira a otimizar a grande quantidade de regras de associacdo, pode-se extrair um
padréo de interesse e de independéncia da regra, visando selecionar as mais proeminentes. Para
isso, baseia-se no principio de que os padrdes que se dao aleatoriamente ndo sdo de interesse, 0
lift e convicgao seriam assim descritos:

lift (A B) = confianca(A B)/suporte(B)
convicgdo (A B) = [1 — suporte (B)]/[1 — confianca(A B)]

Dessa forma, o Apriori considera como principio: se um conjunto de itens é constante,
qualquer subconjunto seu também sera. Seu inverso é conjuntamente verdadeiro, se um
conjunto de itens ndo é constante, qualquer sucessor seu ndo o €. Por isso € que o algoritmo 8
utiliza somente os conjuntos de itens constantes de k — 1 elementos para encontrar 0s conjuntos

constantes de k elementos, ampliando sua eficiéncia.

2.2 PROCESSAMENTO DA LINGUAGEM NATURAL

A literatura indica que o Processamento da Linguagem Natural (PLN) é o conjunto de
técnicas computacionais com finalidade de processar texto que aceita uma comunicacgao entre
pessoas e maquinas (Chandra et al., 2022). Para geragdo e recuperagdo automatica de texto,
PLN usa o ramo da linguistica como: fonologia, morfologia, sintaxe, semantica e pragmatica
aliadas a inteligéncia computacional para que “[...] maquinas sejam capazes de ler, escrever e
traduzir textos” (Duque, 2005). O autor destaca a contribui¢ao das técnicas de PLN para
identificacdo e extracdo de sintagmas nominais, sequéncias de palavras e importantes
descritores para recuperar a informacéo.

Por meio da PLN é possivel revelar a significancia contextual das palavras usadas nas
frases Relevant Words Recognition (RWR) (MBoli et al., 2021) e assim identificar e classificar
entidades nomeadas, além de outros componentes com valor sintatico e/ou semantico
significativo em textos. O estudo explica que tal feito € viavel por meio de técnicas como
extracdo de tokens, reconhecimento de entidade nomeada ou Named Entity Recognition (NER),

desambiguacdo de entidade nomeada ou Named Entity Disambiguation (NED), analise
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fragmentada ou superficial conhecida como Shallow Parsing e marcacdo gramatical de partes
do discurso conhecida com Parts-Of-Speech Tagging (POS).

Seguindo esta linha de pensamento, a extracdo de tokens no texto divide dados textuais
em componentes menores e significativos, em unidades de palavras. Para isso, estabelece um
processo que usa autdmatos finitos e elimina informacdes e caracteres desnecessarios (Cambria;
White, 2014). Por meio da técnica NER, é possivel extrair mencGes a entidades nomeadas, ja a
técnica NED permite a ligacdo com o significado retirado de uma base de conhecimento e
identifica a diferenca de significado das palavras com base no contexto.

O POS Tagging estipula classificagdes da estrutura gramatical dos termos a partir da
etapa do DefaultTagger (Sotaro et al., 2016). Alem disso, permite compreender ndo somente
os termos individuais, mas as relagdes entre eles dentro da sentenca. Isso porque foi treinado
utilizando vasta quantidade de dados linguisticos.

Existem outras perspectivas de aprimoramento da classificacdo dos termos com o Rule-
Based Tagging e Transformation-Based Tagging (TBT), cujas marcacdes estdo baseadas em
regras pré-determinadas, as quais podem, até mesmo, alterar a classificacdo de um termo
sujeitando-se as informacGes contextuais (Cambria; White, 2014). J& o Statistical POS Tagging
é uma técnica da linguistica computacional, cujas categorias gramaticais sdo postas em palavras
do texto. Essa técnica basea-se em modelos probabilisticos e em aprendizado de maquina com
algoritmos como Conditional Random Fields (CRF) e Hidden Markov Models (HMMs) (Sotaro
et al., 2016). Outras fungdes PLN como Stop Words Removal possibilitam um filtro para retirar
palavras irrelevantes na interpretacdo textual. Quanto as técnicas do Stemming e Lemmatization,

sdo filtros para extracdo dos afixos das palavras reduzindo-as as suas raizes.

2.3 TRABALHOS RELACIONADOS

Estudos de mineracdo de dados em bases de transacdes de nota fiscal eletronica
utilizaram técnicas de Inteligéncia Artificial para classificar o texto de identificar fraudes nos
documentos fiscais.

Lenza (2020) tem o objetivo de auxiliar a fiscalizagdo por meio da visualizacéo
exploratoria dos dados, identificando relagdes fraudulentas com ocorréncias que destoem do
padrdo. As buscas sdo feitas sobre as tags estruturadas da nota fiscal e utiliza a viséo do
especialista para a percecdo da similaridade ou ndo dos dados, as técnicas de visualizacéo

coordenada incluem graficos de dispersédo e proje¢des multidimensionais.
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Madeira (2015) faz buscas no campo livre da nota fiscal “Discriminag¢do de Servigos”
com o objetivo de identificar expressdes do tipo “engenharia consultiva”. Cluster é a técnica
utilizada para classificar o conjunto de registros e a dissonancia é avaliada com classificadores
baysianos. Outros trabalhos apresentam a aplicacdo do Apriori com o objetivo de coleta de
dados e andlise de relacdes entre atributos em grandes bases de documentos nédo estruturados.

Chung, Yoo e Choe (2020) aplica o Apriori em bases de dados com prontuarios medicos
para identificar o risco a salde e que estdo ocultos na anamnese do paciente. As frequéncias das
relacbes exploradas ajudam na inferéncia de um contexto oculto relacionado ao risco sem se
preocupar com a forma da descrigdo, ou seja, se 0 texto corresponde a realidade médica dos
pacientes.

Marcelo Maia, Maia e Tsunoda (2020) aplica o Apriori em uma planilha ja com os dados
transformados contendo solicitacdes da sociedade registradas pela central com a intenséo apoiar
a gestdo publica identificando rela¢cbes com um alto valor de confianca que apresente os tipos
de reivindicagdes registradas. A inferéncia é realizada por meio de busca de palavras-chaves e
andlise estatistica dos resultados.

Em um trabalho similar, a busca de relagdes com um alto valor de confianca apontada
pelo Apriori € relatada no estudo de Costa, Bernardini e Viterbo Filho (2014) sobre base de
dados de boletins de ocorréncia das rodovias federais e que extraem padrdes das causas dos
acidentes. O estudo aponta uma comparagdo entre as regras encontradas pelo Apriori com
confianga maior que 0,8 e outros resultados obtidos com algoritmos supervisionados.

Sakai, Nakata e Watada (2018) analisa tabelas de bancos de dados que estdo com
informagdes incompletas e busca pelo Apriori inferir atributos para os possiveis valores

utilizando conjuntos matematicos aproximados para recuperacdo da informacéo.

3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Afonso e Duque (2020, p. 12) ap06s a realizacao de um estudo com métodos quantitativos
evidenciam que os resultados revelam padrdes, que por si s, ja apresentam conhecimento sobre
os dados coletados. Além disso, 0 uso do método quantitativo pode se dar em menor tempo, no
caso dos estudos em midias sociais e, por realizar filtragem nos dados, gerar apontamentos e
indicadores, tornam-se materiais que podem servir para futura analise qualitativa.

Neste estudo, o foco esta na busca de dados para extracdo e classificacdo dos padrdes,
sem gue uma abordagem qualitativa fosse aplicada. Buscaram-se dados da NFC-e da Secretaria

de Fazenda do Estado do Amazonas (SEFAZ/AM) disponibilizados em arquivo .csv, tipo texto,
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no periodo de 01/02/2023 a 31/05/2023. Foram realizadas sete etapas para extracdo e

classificacdo dos padrdes de interesse, apresentadas na Figura 1.

Figura 1 — Etapas da extra¢éo dos termos relevantes e associagdes para descricdo do produto e proposta do
modelo de metadados

Selecao do produto de interesse;
1a, Recebimento dos dados.

Andlise dos dados;
2a Pré-processamento dos dados.

Selecdo da amostra;
3a Extracéo do token e definicdo do itemset.

Aplicacéo do algoritmo Apriori.

43, )
<
5a Andlise dos termos extraidos do Apriori.
* J
<
6 Obtencéo da lista final de termos.
N J
<
Andlise dos termos finais;
72, Proposta de definicdo dos metadados.

Fonte: Dados da pesquisa, 2024.

3.1 ETAPAS DA EXTRACAO E CLASSIFICACAO DOS PADROES DE INTERESSE DO
MODELO DE METADADOS

A primeira etapa tomou como objeto de analise o produto cerveja de malte por meio dos
digitos identificadores do produto: Numero Comum do Mercosul (NCM) 2203.xxxx, as
subclassificaces, os 4 digitos finais do NCM, ndo foram relevantes para selecdo do dado. A
escolha do NCM 2203.xxxx baseou-se na importancia estratégica do produto para a Secretaria,
além de apresentar inumeras informacGes que ja se encontravam disponiveis. 1sso ajudou na
andlise da descricdo do produto cerveja, considerando legislagdes e documentos na internet,
posto que o estudo foi realizado sem que o especialista da area de fiscalizacdo estivesse presente
para predefinir termos ou caracteristicas do objeto de interesse. Ainda na primeira etapa, 0s
dados foram carregados na plataforma Knime Analytics versdo 5.2.2, uma ferramenta com
cddigo aberto, capaz de realizar a manipulacdo de dados por meio de algoritmos de AM. A
selecdo da amostra relevante para NCM 2203.xxxx apresentou 4.019.340 transacoes.

Na segunda etapa, quando se voltou para a anélise dos dados, 0s campos vazios foram
eliminados e ajustaram-se os dados via transformacdes de tipo de dado como: transformar a
coluna “NCM” com tipo do dado number para tipo string para manter a informacao tal qual na

base original, tipo char de 8 posigdes; transformar na coluna “data de emissdo da nota” com o
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tipo do dado string para tipo date&time. Na sequéncia, os dados foram sumarizados por dia,
por NCM com 8 digitos, por unidade comercial e por descricdo do produto para observar o
comportamento dos dados selecionados. Na Figura 2, apresentam-se os resultados da descri¢éo
dos produtos por volume de transacdo do NCM 2203.xxxx. Evidenciaram-se, neste caso, 0s
cinco produtos: em 1.° “CERVEJA KAISER 350ML LATA” com 99.085 repetigdes; 2.°
“CERVEJA ITAIPAVA LTA 269ML PILSEN” com 53.084 repeticdes; 3.° “CERVEJA
HEINEKEN 330ML LN” com 48.944 repeticoes; 4.° “CERVEJA ITAIPAVA PILSEN 269ML
LT” com 45.448 repetigoes e 5.° “CERVEJA IMPERIO PURO MALTE 269ML LT” com
41.897 repetigoes:

Figura 2 — Resultado preliminar da analise sumarizada dos dados por descri¢do do produto mais vendidos

o = Tacel Wster
Analise NCM Analise bruta NCM 2203 -5
2203 - . og et firaered
Crma Escnd NEM
N
. -
W/ - o5 Clonsd |IvaSicriz
> Guve Esceé Paxdsn t
« | e
[T —— .u
Arw Fiter ooy . g Clasd -
E
"= o e -
. . .
Distribaigdo ’- Tag Cloud Dia
gy ? - Tog Cloud {LwvaSeriat)
Giave Bxeetlc
> e g S
- - e
-3 - SR
et u
. -
s Tag Closd GTIN
» 1: Group table & Flow Variables
Rows: 21539 | Columns: 2 Stat C
# RowlD gf"S:’CRICAO_PRODUTO 'C‘O'U":l(":'CM) 4
11745 Row. CERVEJA KAISER 350ML LT 99085
5233 Row. CERV ITAIPAVA LTA 269ML PILSEN 53084
10479 Row CERVEJA HEINEKEN 330ML LN 48944
11594 Row CERVEJA ITAIPAVA PILSEN 269ML LT 45448
11124 Row CERVEJA IMPERIO PURO MALTE 269ML LT 41897
16722 Row. Chopp Can Brahma 36868

Fonte: Dados da pesquisa, 2024.

Uma NFC-e pode apresentar uma ou Varias transacdes no campo descri¢do do produto
correspondendo a venda de um ou de varios produtos como destacado na Figura 1 (venda de 2
produtos de cerveja e correspondente a 2 linhas de transagdes). Cada linha do resultado acima
corresponde a uma transacdo do campo descri¢cdo da NFC-e e cada transacdo se tornara um
itemset para aplicagdo do Apriori.

Na terceira etapa, foi possivel perceber que o resultado de sumarizacdo por descricdo
dos produtos apresentou produtos que quase nunca Se repetem, porque apresentam erro na

descricdo do produto ou erro na associacdo do produto ao NCM ou sdo realmente pouco
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comercializados. Nesse caso, ndo tém valor tributario proeminente para a fiscalizacdo. Quando
da analise dos produtos menos comercializados, destacam-se 40 transa¢des do produto “Agua
sem gas — Agua Mineral sem gas 500ml” ao logo do periodo da amostra como um exemplo do
erro na associagdo do produto com o seu correspondente NCM. Por certo que esses erros geram
perdas para o contribuinte, que paga imposto indevidamente sobre a transacdo, e para a
Secretaria, pois acumula informacdes na base de dados que ndo séo crediveis sobre determinado
NCM. Por isso, na etapa de sele¢cdo da amostra e defini¢do dos itemset, com o intuito de agilizar
0 processamento, foram retiradas as amostras da “descricdo do produto” com numero de
transacOes inferiores a 800 repeticdes. Com essa decisdo, reduziu-se a amostra relevante a
2.861.232 transacoes.

Na quarta etapa o itemset serviu de entrada para o algoritmo Apriori. Primeiramente, a
intencdo é conhecer o Suporte de cada 1 termo do itemset. Nessa linha de pensamento, foi
estabelecido Suporte minimo de 0,0000001, um valor baixo visando atingir o maior nimero de
termos. Neste caso, ndo se estabeleceram as medidas de Confianga e Lift. Ao final da execucéo,
o algoritmo apresentou 309 termos distintos que compdem as transacdes das sentencas de
descricao dos produtos. O termo “CERVEJA” com o maior Suporte de valor 0,416, os 70
termos seguintes apresentaram Suporte de valor 0,0000009, como por exemplo 0s termos:
“TAXA”, “ENTREGA”, “COUVERT”, “ARTISTICO”, “PICOLE”, “PEPSI”, “BANANA”,
“CARAMELIZADA”, “FRITA”. Ainda realizando o corte dos termos com menos de 800
repeti¢des, foram encontrados termos néo relacionados ao dominio de interesse e estdo descritos
no produto por erro nas NFC-e.

Com vista a confirmar os erros da descri¢do do produto em relacdo ao NCM dos NFC-
e, 0 Apriori foi executado novamente para apresentar a associacdo entre 2 termos no itemset
utilizando Suporte: 0,0001 e Confiangca minima: 0,9. Ao final da execucdo, encontraram-se 750
regras com 0s parametros acima. Neste conjunto, algumas distor¢cdes foram identificadas como:
“BANANA”, “FRITA” ¢ “CARAMELIZADA”. Destacam-se as relagdes de confianca forte na
combinacdo de 2 termos como: consequente: “BANANA” e antecedente “FRITA” ou
“CARAMELIZADA”, entretanto essas regras, embora sempre estejam juntas e sejam
consideradas regras fortes (Lift muito alto: 2.192.609 e Confianca = 1) surgiram com o valor de
Suporte praticamente zero, evidenciando que essas relagdes raramente aparecem, considerando
0 volume de dados.

Na quinta etapa a analise do Apriori, 0 processo passa a ser iterativo e incremental, posto
que sdo selecionados apenas os dados que realmente possuem valor para 0 NCM 2203.xxxx e

que podem ser utilizados para representar o produto. E vélido destacar que o Apriori foi

P2P & INOVACAO, Rio de Janeiro, v. 11, n. 1, p. 1-24, e-7124, jul./dez. 2024.



ARTIGO

& NovacAo

executado com as mesmas medidas para apresentar associacdo entre 3, 4 e até 5 termos do
itemset, confirmando a existéncia de termos fora do dominio, por exemplo: para associagéo de
3 termos existem 5.360 regras e apenas 3 sd3o com os termos “BANANA”, “FRITA” e
“CARAMELIZADA”. Nesse contexto, os termos com baixa ocorréncia (até 3 vezes) foram
retirados da lista uma vez que ndo faziam parte do dominio de interesse, chegando a um total

de mais 39 termos extraidos:

Figura 3 — Termos com baixa ocorréncia extraidos da amostra

ITEM PALAVRA - ITEM PALAVRA
1 |ACCESS 21| FRANGO
2|AGUA 22 |FRITA
3|AGUA 23|GAS
4 |ARTISTICO 24 | GORJETA
5|BA 25 |GUSTA
6| BANANA 26 |NA
7 |BORDA 27 | PEPSI
8|C/LIMAOC 28|PICOLE
9 |CALDERETA 29|REFRI

10|caNECA 30|sAL

11 |CARAMELIZADA 31[SEM

12 [CLARO 32|suco
13|coca 33|suJjo
14|coLa 34| TEMPERADO
15 | CONCEDIDA 35|TUL

16 |conNVITE 36| VALET

17 |copPo 37 | XXXXXXXX
18 |COUVERT 38 |REFRIGERANTE
19 | DIVERSAS 39|GAs

20| DRINK

Fonte: Dados da pesquisa, 2024.

Ampliando a analise, chega-se ao resultado do Apriori de modo mais consistente, posto
que o termo consequente “CERVEJA” demonstra inclinacdo a se confirmar como termo
principal da amostra, visto ser o que mais se repete, afinando-se com a descricdo do NCM
2203.xxxx. E prudente destacar que tal coincidéncia, embora apresente aspecto importante, ndo
é um resultado significativo para o objetivo deste estudo. Por exemplo, em um estudo sobre
produtos farmacéuticos com NCM 3003.xxxx e 3004.xxxx, um resultado relevante do Apriori
poderia exibir “Dipirona” ou “Paracetamol” como os produtos que mais se repetem, mesmo
sem haver coincidéncia com a descri¢do dos NCM que ¢ ‘Medicamentos’.

Com a finalidade de verificar a incidéncia do termo “CERVEJA” para as regras de

associagdo no Apriori para 3, 4 e 5 termos, foi feito um levantamento apresentado na Tabela 1.

Tabela 1 — Resultado das associa¢des para 3, 4 e 5 termos com a descricdo CERVEJA como consequente

Termo N° de associa¢bes N° de regras % de incidéncia do termo
CERVEJA 3 5.360 14,16% - 759 regras
CERVEJA 4 14.084 12,68% - 1.768 regras
CERVEJA 5 19.745 10,48% - 2.070 regras

Fonte: Dados da pesquisa, 2024.
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Como evidenciado, o termo principal CERVEJA varia em um percentual entre 10% e

14% aproximadamente enquanto consequente das regras para associacfes de 3, 4 e 5 termos.

Quanto aos antecedentes dessas mesmas regras, apresentam termos do dominio de cerveja
como: “LATA”, “KAISER”, “ITAIPAVA”, “350ML”, “269ML” (Figura 4).

15658
15656
15645
15635
15638
15622
15615
15618
15614
15609
15606
15603
15594
15590

Figura 4 — Associagdes de 4 termos com o elemento “CERVEJA” no consequente

rulel...
rulel...
rulel...
rulel...
rulel...
rulel...
rulel...
rulel...
rulel...
rulel...
rulel...
rulel...
rulel...

rulel...

0.004
0.004
0.004
0.004
0.004
0.004
0.004
0.004
0.004
0.004
0.004
0.004
0.004
0.004

0.505
0.734

1.214 CERVEJA <
1.766 CERVEJA <=
2.406 CERVEJA o=
2.406 CERVEJA <=
2.406 CERVEJA -
0.983 CERVEJA <
1.494 CERVEJA <=
1.873 CERVEJA =
1.078 CERVEJA <=
1.032 CERVEJA <«
1.029 CERVEJA Cond
1.144 CERVEJA <
1.475 CERVEJA <
75.972 [CERVEJA] <=

Fonte: Dados da pesquisa, 2024.

[LATA,350ML KAISER]
[SKOL,-269ML]
[DEVASSA,PURO]
[HEINEKEN,LONG]
[HEINEKEN,NECK,]
[SPATEN,355ML]
[MALTE,BOHEMIA,269ML]
[PURO,BOHEMIA,269ML]
[ANTARCTICA,269ML]
[ANTARCTICA,ORIGINAL]
[SLEEK,350ML,BOHEMIA]
[BUDWEISER,269ML]
[PILSEN,UN,269ML]
[12X269ML,ITAIPAVA]

E importante notar que os mesmos termos exemplificados acima “LATA”, “KAISER”,

“ITAIPAVA”,

“350ML”,

“269ML”,

quando explorados individualmente no papel de

consequentes, na grande maioria das vezes, exibem sentencas que descrevem o produto, mas

nédo contém o termo “CERVEJA”. Com isso, o percentual de regras com o termo “CERVEJA”

esta restrito aos valores proporcionados pela amostra. A figura abaixo apresenta um exemplo

real de descri¢do do produto sem termo cerveja em NFC-e:
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Uelnmm
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0921 :000005.-LUc1ANY hend.
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01 DIBIBASSOBETS ENECEN SLEEC LTS5 wn £ 3,15 (2
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Fonte: Acervo pessoal do autor, 2024.

Figura 5 — Exemplo de descri¢do do produto na NFC-e sem o termo cerveja
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Na Figura, linha 3, item 003, a associacdo entre os termos revela uma relacdo do tipo
consequente “HEINEKEN” e antecedentes “LN, 330ML” ou consequente “330ML” e
antecedentes “HEINEKEN, LN, isto é, ndo apresenta uma expressao compreendendo ou iniciada
pelo termo “CERVEJA”. De igual forma, na base estudada outras associagdes podem ser
extraidas para o consequente “330ML”, cujos antecedentes aparecem como “CORONA, LONG”
(linha 5046 da Figura 7) ou “STELLA, UN” (linha 5701 da Figura 7), associando entre si termos
salientes do dominio da cerveja, sem necessariamente apresentar “CERVEJA” ou “CERV” na

descricdo da sentenca.

Figura 6 — Associagdes de 3 temos sem o elemento “CERVEJA” ou “CERV”

5046  rule5.. 0.001 0.808 5.803 330ML - [CORONA,LONG]

5047 rule5.. 0.001 1 7.183 330ML <— [CORONA,NECK]

5048 rule5.. 0.001 0.808 5.803 330ML s [EXTRA,LONG]

5049  rule5.. 0.001 1 7.183 330ML = [EXTRANECK]

5216 ruleS.. 0.002 1 7.183 330ML < [CORONA,UN]

5253  rule5.. 0.002 1 7.183 330ML <= [EXTRA,]

5296 ruleS.. 0.002 0.764 5.491 330ML = [LAGER,STELLA]

5297 rule5.. 0.002 1 7.183 330ML e [LAGER,ARTOIS] 1 6
5398 ruleS.. 0.002 1 7.183 330ML <= [BUDWEISER,1X330ML]
5701  ruleS.. 0.002 0.783 5.622 330ML <— [UN,STELLA]

5702  ruleS.. 0.002 0.783 5.622 330ML < [ARTOIS,UN]

5774  rule5.. 0.002 1 7.183 330ML o= [CORONA/]

5911  ruleS.. 0.002 1 7.183 330ML = [HEINEKEN,BEER]

Fonte: Dados da pesquisa (2024).

Ainda na quinta etapa, foi realizada a andlise sintitica e semantica dos termos
frequentes, identificaram-se os ruidos nos dados da amostra, que nao contribuiriam na descricao
do produto nem na transagdo: “CERVEJA IMPERIO P MALTE PILSEN269ML-1X269ML”.
Nessa sentenca, é perceptivel que varios ruidos que dificultam a comunicac&o e interpretacdo da

descricdo do produto:

Quadro 1 — Andlise de ruidos na transagdo “CERVEJA IMPERIO P MALTE PILSEN269ML-1X269ML”

1°. | Letra P entre os termos “IMPERIO” e “MALTE”: “IMPERIO P MALTE”
2°. | Duplicidade do termo “269ML” na mesma transacdo: “1X269ML” e “PILSEN269ML”

30 Expressdo “PILSEN269ML” formada a partir de 2 termos frequentes com significado para as
" | caracteristicas do produto e que sdo “PILSEN” e “269ML”

Fonte: Dados da pesquisa, 2024.

Os ruidos comprometem a lista final dos termos frequentes e relevantes e dificultam a sua
classificacdo. Visando corrigir estes ruidos, também melhorar a qualidade dos termos, aplicaram-

se algoritmos de PLN. O primeiro passo para trabalhar com PLN é transformar o texto String para
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produto. Na sequéncia, outros tratamentos do texto foram executados na sequéncia:

Quadro 2 — Sequéncia da aplicacéo de fun¢des PLN na base de dados NFC-¢

Punctuation Erasure

Para retirar todos os caracteres de pontuacao.

N Chars Filter

Para retirar 0s termos com apenas 1 caractere.

Number Filter

Para retirar alguns caracteres numéricos.

POS Para fazer a anélise sintatica do texto.
Para selecionar as palavras ja classificadas pelo POS com excecéo de
Tag Filter determinantes, pronomes possesivos e advérbios: WDT (), WP (),

WP$ (), WRB ().

Stop Word Filter

Para retirar palavras que ndo sdo necessarias para o significado da
descricdo do produto.

Snowball Stemmer

Para extrair os radicais das palavras e minimizar o erro de
representacdo da linguagem dos termos.

Bag of Words

Para criar o itemset correspondente a 11.891.415 linhas onde cada
linha representa um termo ja classificado: o que era 1 linha de sentenca
de descrigdo do produto “CERVEJA SKOL LATA 350ML” foi
transformada em 4 linhas:

1%. linha “CERVEJA”,

2% Linha “SKOL”,

3% Linha “LATA” e

4*, Linha “350ML”.

Group by e Row Filter

Para identificar e eliminar termos que aparecem em menos de 1000
repeticGes no universo de 11.891.415 linhas.

Fonte: Dados da pesquisa (2024).

Na sexta etapa, restou uma consulta de 11.874.260 radicais dos termos reagrupados na
forma de transacdo da NFC-e, totalizando 2.605.761 linhas de descri¢es de produto, em

seguida aplicou o processo de token (cell splitter) para o Apriori com Suporte minimo de

0,000001, resultando na lista de 196 radicais dos termos, apresentados na Figura 7.
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Figura 7 — Lista com resultado dos 196 termos finais do evento 1 para constru¢do da ontologia

ITEM SUPORTE TERMO ITEM SUPORTE TERMO ITEM SUPORTE TERMOD ITEM SUPORTE TERMO

1 0.000132783 |cervstell 51 0.000605197 |35l 101 0,001438351 | refriger 151 0.010912743 |la

2 0,000176532 |rio 52 0.000617862 |ext 102 0,001506278 | 250ml 152 0.011660701 |S00mL
3 0,000176532 |negr 53 0,000618629 |pma 103 0,001511267 |bra 153 0,012059049 |antart
4 0,000193418 |cervaj 54 0,000627072 |gfa 104 0,001582647 |camar 154 0,012085145 [1x350mL
5 0,000238318 |mat 55 0,000627072 |vd 1056 0,001604138 | way 155 0,013518124 |1x269ml
6 0,000279765 |export 56 0,000627072 |c23 106 0,001633304 [1x355ml 156 0,013587179 |356ml
7 0,000293196 |cart 57 0,000647785 |one 107 0,001634455 |cerp 157 0,015648787 |teor

a 0,000308931 [12x11 58 0,000662762 | cervgarraf 108 0,001652492 |c15 158 0,016020656 |cor

2 0,000308931 |ambev 59 0,000663914 |ex 109 0,001720035 |sens 159 0,018260692 |arto

10 0,000309315 |eisenbah 80 0,000663914 [transp 110 0,001802161 |dm 160 0,020283518 |stell

11 0,000309315 |pil 81 0,000674275 | itaipav. 111 0,001824803 | kg 161 0,021969398 |crystal
12 0,000313536 [unic 62 0,000686172 |hour 112 0,001918825 |litra 162 0,021978608 |600ml
|13 0,000321595 [269mix15un |63 0,000710349 |cervpur 113 0,001954899 |npal 163 0,026428748 |300ml
14 0,00032927 malzbi 64 0.000719176 |343ml 114 0,002037792 | glacial 164 0,027919291 |original
15 0,000335027 |antarctic 65 0,000739899 |und 118 0,002060051 | 269m 165 0,029793216 |sleek
18 0,00¢ 12un 66 0,000787486 |350g 116 0,002149852 |beer 166 0,030731521 |neck
17 0,00034654 caracu 87 0,00079708 gold 117 0,002230442 |cx-12 167 0,033220622 |lag

18 0,000354215 |golden 68 0,00079708 210ml 118 0,002257306 |beats 168 0,036062402 |antarct
19 0,000354215 |ale iz 0,000813198 |boh 119 0,00228724 sle 168 0,036230875 |long
20 0,000354599 | wit 70 0,000846969 | cristal 120 0,002352096 | brasil 170 0,036479171 |bohem
21 0,000365344 [cx12und 71 0,0008568947 | pr 121 0,002375122 |imper 171 0,038325464 |spaten
22 0,000373403 [cervbohem 72 0,000860401  |cer 122 0,002510207 |baden 172 0,040162548 |amstel
23 0,000386451 [unfiltered 73 0,00088573 12x350 123 0,002635698 |gf 173 0,042637448

24 0,000386451 [teo 74 0.00089187 ita 124 0,002748909 |ci12 174 0,045929385 |imperi
25 0,000391057 [cervbrahm 75 0.00089187 pc12 125 0,002943478 |cx 175 0,05199671 dupl
26 0.000381824 [dev 76 0.000909523 |gas 126 0,003523347 | pm 176 0,054653516 | budweis
27 0.000382208 |eisen 77 0.000915663 |spat 127 0,004002286 |sh 177 0,064056911  |ml

28 0,000392208 |unfil 78 0,000917582 |11 128 0,004111659 |happy 178 0,068274872 |lat

29 0,000397964 [lo 79 0,000923722 [fi 129 0,004363408 178 0,070218642 |skol
30 0, antar BO 0,00092449 pmalt 130 0,004651232 |subzer 180 0,073189751 |pur

31 0,000418304 [cx15 B1 0,00093677 heinek 131 0,004701122 |petr 181 0,075617833 |un

32 0,000440179 |cx-24 82 0,000851737 | pils 132 0,004971292 |1t350mlL 182 0,080941805 |lta

a3 0,000449389 [1x600mlL 83 0,000990114 |bud 133 0,005132474 |12x350mlL 183 0,08136318 chopp
34 0,000453994 [350mlgross |84 0,001025036 | munik 134 0,005304784 |proib 184 0,099792728 |Kkais

as 0,000454762 [lokal 85 0,001036166 | longneck 135 0,005384224 | cervitaip 185 0,110621043 |In

EL 0,000461669 |stel 86 0,001061494 |cervskal 136 0,005396888 |chop 186 0,124039388 |itaip
a7 0,000461669 |art a7 0,001097568 |trig 137 0,005691619 isenbahn 187 0,13225503 brahm
38 0,000502348 [lata 88 0,001124432 |ma 138 0,006255754 |dobr 188 0,137264315 |heineken
39 0,00052192 300mlichopp |89 0.00117317 dmalt 139 0,006263813 |orig 189 0,138077514 |330ml
40 0,000523072 [269mll 90 0,001175089 |prem 140 0,006268035 |devass 190 0,1 17 |pilsen
41 0,000536504 [dup o1 0,001183915 |6x330mL 141 0,006286455 |tijuc 191 0,163785934 |malt
a2 0,000537271 [gt 92 0,001214616 |cozumel 142 0,008509038 |ow 192 0,233843385 |269m!
43 0,000538422 |medi 93 0,001225362 |350m 143 0,0 06457 |schin 193 o it

a4 0,000538574 [cho 94 0,001244934 |congel 144 0,00692504 12x269ml 194 0,297839288 |350ml
4s 0,000558378 |witbi 95 0,001244934 |maring 145 0,007370592 | tig 185 0,397935958 |cerv
486 0,000567205 |ar 96 0,001281382 |lon 146 0,007453101 | U269ml 196 0,4305084 cenvej
47 0,000570659 |grf a7 0,001323606 | 3303551 147 0,008120085 |can

48 0,000579869 |12x269 28 0,001 lneck 148 0,008128911 |1x330ml

49 0,000583707 [ipa ag 0.001386543 |becks 149 0,009698127 |munich

50 0,000585625 |origin 100 0.001389229 | litr 150 0.010754632 | extra

Fonte: Dados da pesquisa, 2024.

Na sétima etapa, os termos foram organizados a partir da equivaléncia (Quadro 3).

Quadro 3 -

Organizacéo e agrupamento dos radicais dos termos a partir do significado

Organizado por

Termos

Quant

Nome do produto

cervej, cerv, cervstell, cervaj, cervbohem, cervbrahm, cerevgarraf, cervpur,
cervskol.

Quantidade do produto
embalado

350ml, 269ml, 330ml, ml, 300ml, 600ml, 355ml, 500ml, 350migross,
300mlichopp, 269mll, 300355I, 350m, 6x330ml, 210ml, 350g, 343ml, 35I,
250ml, 269m, 1, litr, 1t269ml, 1t250ml, 1t269m.

25

Quantidade do produto
vendido

1x269ml, 1x350ml, 1x600ml, 12x1l, 269mIx15un, 12un, cx12und, cx15, cx-24,
12x269, pcl2, 12x350, cx23, 1x355ml, c15, cx-12, ¢12, 12x269, 12x269ml,
1x330ml, 12x350ml, 1t350ml, c23, 12x269ml.

24

Unidade relacionada ao
produto vendido

un, cx, gfa, gf, und.

Nome da marca do
produto comercializado

heineken, brahm, itaip, kais, ita, skol, budweis, imperi, amistel, spaten, bohem,
antarct, original, stell, arto, antart, ambev, eisenbah, malzbi, antarctic, caracu,
eisen, antar, stel, orign, itaipav, cozumel, becks, munich, tijuc, devass, schin,
orig, eisenbahn, proib, petr, baden, brasil, imper, beats, cerp.

41

Forma do recipiente do
produto

It, In, lat, long, neck, la, lata, longneck, lon, Ineck.

10

Caracteristicas
complementares

malt, pilsen, chopp, pur, dupl, lag, crystal, extra, mat, export, cart, pil, golden,
dup, transp, gold, trig, prem, teor, beer.

20

Total

134
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Assim, dos 196 termos iniciais, 134 termos, ou seja, 68,36% estdo organizados pela
equivaléncia de representacdo e significado, 62 termos (31,64%) nao sdo pertinentes ao dominio

cerveja como: “cor”, “refrig”, “way”, “dm”, “kg”, “pm”, “sh”, “ow”, “can”, “pma”, “rio”,

“negr”, “gt”, “grt”, “ar” etc. A partir da organizacao dos termos é possivel avaliar:

Quadro 4 — Analise sobre o0 agrupamento gerado

a) A quantidade de produto vendido e a unidade, embora estejam, algumas vezes, expressos no
texto do campo descricdo, ndo fazem parte das caracteristicas do produto. Com vista a isso
a legislacdo da nota fiscal estabelece que essas informacdes sejam descritas em outros dois
campos da NFC-e “quantidade” e “unidade” ao lado de outros campos estruturados do ponto
de vista computacional na base de dados NFC-e: codigo, valor unitério e valor total;

b) O nome do produto ¢ a representacdo do que se quer alcancar e, portanto, ponto de partida
para uma descri¢éo pois existe em e por si mesmo;

¢) A quantidade de produto embalado esta descrita frequentemente na descricdo do produto,
pois ndo ha outro campo para registro e representa a carateristica do volume do liquido
embalado em um recipiente ou a sua capacidade;

d) Nome da marca do produto comercializado complementa o termo do nome do produto
“cerveja”, caracterizando o nome comercial vinculado ao produto para a venda;

e) [Forma do recipiente do produto representa a forma e material de producdo, descreve o tipo
de embalagem para o transporte do produto vendido;

f) Caracteristicas complementares sdo termos que complementam o nome da marca do produto,
evidenciando caracteristicas de producédo do produto.

Fonte: Dados da pesquisa, 2024.

Ap0ds ter os resultados, tornou-se notavel que a descricdo do produto cerveja detem 4
caracteristicas qualitativas relevantes e frequentes: nome do produto, nome da marca comercial
do produto, capacidade e tipo da embalagem. Desse modo, entende-se que tais caracteristicas
podem representar os metadados da descricdo do produto, porém a expressdo que melhor
comunica o produto considerando o dominio de interesse é: “Nome Produto + Marca Produto
+ Capacidade Embalagem + Tipo Embalagem”. A sentenca pode ser descrita na seguinte
forma: [“CERVEJA”, ou “CERV”] + [“ORIGINAL” ou “HEINEKEN” ou “SKOL”] +
[“269ML” ou “330ML” ou “350ML”] + [“LN” ou “LATA”].

As caracteristicas complementares séo informac6es familiares no dominio da cerveja e
podem acrescentar determinadas qualidades para descrever tipos de produgéo do item cerveja,
por exemplo: puro malte, golden ou export. Entretanto, a comunicagéo e percepcao da descri¢ao
do produto ndo depende dessas expressdes, logo ndo é critério para o significado e uso correto

do produto.
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4 APRESENTACAO DOS RESULTADOS

Apdbs sequir as sete etapas, chegou-se a um resultado preliminar, o qual aponta para
alguns resultados preliminares, descritos a seguir:

1. Os termos relevantes para 0 dominio e encontrados na lista final foram selecionados
pela anélise da frequéncia e pela forma de associagdo com que aparecem nas transagoes.
Contudo, outros filtros poderiam ser aplicados para o refinamento da informagéo como: extrair
termos com até 2 caracteres, sem o prejuizo da descricdo do produto: “dm”, “kg”, “pr”, “sh”,
“pm”, “fi”;

2. O significado dos termos considerando seu uso real no dominio de interesse da cerveja
pode ser confirmado pelos documentos regulatorios da Secretaria ou dicionarios de dominio
publico: “LTA” ou “LT” ou “LATA” — significado: “folha fina de ferro estanhado”; “folha de
flandres”; “recipiente de folha de flandres para uso doméstico e industrial, principalmente para
acondicionamento de conservas e liquidos, tais como 6leo, gasolina, tintas, dgua etc.” (Lata,
2015).

3. A organizacao dos termos foi feita a partir da analise sintatica e equivaléncia na forma
de representagéo e significado: sdo sindnimos, quase-sinbnimos; séo representados por outro
termo ou sdo representados por um conjunto de termos; tem a equivaléncia composta. Um
exemplo de termos analogos, mas com erro na expressao da linguagem: “CERVEJA”, “CERV”,
“CERVEJ” etc.;

4. Uma vez organizados os conjuntos de termos, foram classificados pelo uso real no
dominio cerveja como caracteristicas que existem por si e em si e quando associadas umas as
outras propGem um padrdo para seu uso correto, um critério para o entendimento da descricao
do produto. A classificacdo propde uma estrutura de tipo de dados com poder de promover a
descri¢do do produto a partir do nome “CERVEJA” ou equivalente, caracterizando-0 com as
qualidades que mais o descrevem e que se assemelham ao tratamento dispensado pela
Secretaria, formando um vocabulario especializado;

5. A proposta dos metadados em quantidade (quatro) e qualidade: nome do produto,
nome da marca comercial do produto, capacidade e tipo da embalagem compde uma expressao
com significado suficiente para o entendimento do conceito que se deseja alcancar no dominio

da cerveja.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Com o objetivo de utilizar o algoritmo Apriori para dar agilidade na busca de termos
sem a predefinicdo pelo especialista, considerando a andlise da frequéncia e da relevancia,
buscou-se propor um conjunto com elementos minimos de metadados que permitam a descricdo
inequivoca do produto na NFC-e.

Por meio da mineracdo dos dados frequentes foi proposto o termo que identifica de
forma inequivoca o produto de interesse e as relagdes mais comuns e mais importantes que ele
possui e que estdo dispostas no campo descricdo. A partir disso, caracterizar um conjunto de
metadados do produto que, associados entre si, identificam as transacOes de NFC-e que
possuem interesse informacional para a fiscalizacdo do ICMS.

Com a aplicagdo de metodologia consistente, estruturada em campos da Ciéncia da
Informacdo, foi possivel obter resultados satisfatorios, quais sejam:

Os termos relevantes para o dominio, presentes na lista final foram selecionados pela
andlise da frequéncia e pela forma de associacdo, mas outros filtros também poderiam ser
aplicados para o refinamento da informacéo, como termos com até 2 caracteres, sem o prejuizo
da descricdo do produto. O significado dos termos tendo em vista seu uso real no dominio de
interesse da cerveja pode ser confirmado pelos documentos regulatérios da Secretaria ou pelos
dicionarios de dominio publico: “LTA” ou “LT” ou “LATA”. A organizagdo dos termos foi
feita com base na andlise sintatica e na equivaléncia na forma de representacéo e significado,
averiguando se sdo sinbnimos, quase-sindnimos; se sdo representados por outro termo ou se sao
representados por um conjunto de termos; se tem a equivaléncia composta, como ocorre em
termos analogos, mas com erro na expressao da linguagem: “CERVEJA”, “CERV”, “CERVEJ”
etc. A classificacdo propde uma estrutura de tipo de dados com poder de promover a descri¢ao
do produto a partir do nome “CERVEJA” ou equivalente, caracterizando-0 com as qualidades
gue mais o descrevem e que se assemelham ao tratamento dispensado pela Secretaria, formando
um vocabulario especializado.

Em suma, a proposta dos metadados em quantidade (quatro) e qualidade: nome do
produto, nome da marca comercial do produto, capacidade e tipo da embalagem comp&e uma
expressao com significado suficiente para o entendimento do conceito que se deseja alcancar

no dominio da cerveja.
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