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Resumo: O problema de agrupamento e classificacdo de produtos quanto a sua
natureza e similaridade, a partir das informacdes constantes das notas fiscais
eletrénicas (NFE), é comum a todos os 6rgdos de controle do Brasil. Com o uso da
base de dados das NFEs de produtos adquiridos pelo Estado do Rio de Janeiro, da
base de dados de medicamentos autorizados pela Agéncia Nacional de Vigilancia
Sanitaria e de técnicas de mineracdo de dados, desenvolveu-se uma metodologia
para agrupar e classificar os bens e produtos farmacéuticos adquiridos por 6rgaos
da administracdo publica fluminense. A contribuicio imediata da metodologia
desenvolvida é o aumento da capacidade analitica dos 6rgaos de controle de todo o
Brasil na fiscalizacdo das despesas relacionadas aos medicamentos adquiridos pela
rede publica de salde.

Palavras-chave: procedimentos analiticos aplicados ao controle externo; mineracao
de dados; agrupamento e classificacdo de despesas publicas; analise de grafos.

Abstract: The problem of grouping and classifying products as to their nature and
similarity, based on the information containedin their electronicinvoices (NFE), iscommon
to all public control bodies in Brazil. Using the NFE database of products purchased by the
State of Rio de Janeiro, the database of medicines authorized by ANVISA (the Brazilian
counterpart of USA’s FDA — Food and Drug Administration agency) and data mining
techniques, a methodology was developed to group and classify products acquired by
the public administration of the State Rio de Janeiro. The immediate contribution of the
developed methodology is to increase the analytical capacity of the control bodies all
over the country in the inspection of expenses related to drugs purchased by the public
administration.

Keywords: analytical procedures applied to external control; data mining; grouping and
classification of public expenditures; graph analysis.
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1. INTRODUCAO

Nos dias atuais, a maioria das transacdes comerciais no Brasil é estabelecida por meio da Nota Fiscal Eletronica
(NFE). Para transacoes comerciais destinadas a 6rgaos publicos, a emissdao da NFE tornou-se obrigatéria a partir
de 2010 [Brasil, 2020]. Tais dados podem ser alvo para diferentes tipos de analise ou até mesmo ser empregados
como base para geracdo de modelos preditivos. Poder-se-ia obter o preco médio de venda de um determinado
produto (ou servico), informacdo esta que pode ser utilizada para identificar discrepancias nas aquisicoes. Um
obstaculo para essa tarefa reside na caracteristica observada nas descri¢cdes de itens de NFE. Nao é raro encon-
trar descricdes distintas em NFE distintas que referenciam um mesmo produto comercial. Associar tais descri-
¢oes ao produto a que se referem nao é uma tarefa trivial. A NFE é o documento digital, emitido e armazenado
eletronicamente, com o intuito de documentar, para fins fiscais, uma operacdo de circulacdo de mercadorias ou
uma prestacao de servicos, ocorrida entre as partes. A NFE contém informacoes suficientes para identificar o
produto ou servico comercializado. Para esse fim, destacam-se os atributos “Nomenclatura Comum do Mercosul
/ Sistema Harmonizado (NCM/SH)", a “descricdo”, “CLEAN" e “CLEANTributavel”.

Embora haja, no préprio sistema de nota fiscal eletrénica vigente, a previsao de classificar e individualizar os bens
e produtos por meio da NCM/SH, essa classificacdo ainda ndo é suficiente para individualizar os produtos a fim
de permitir, por exemplo, pesquisa de precos de maneira precisa. Grande parte dos atributos necessarios para
tal individualizacdo esta contida no campo “descricao” da nota fiscal eletrénica no qual as empresas emissoras
informam, em linguagem natural, detalhes dos itens, bens e produtos comercializados.

Considere o exemplo da Tabela 1 a seguir, confeccionada a partir da base de dados de NFEs disponiveis ao TCE-RJ.
A descricdo de alguns produtos de idéntico coédigo de NCM/SH (“3004.90.45"), cuja referéncia é “Paracetamol;
bromoprida”, evidencia o uso de linguagem natural na qual se encontram dispersos varios atributos relacionados
a composicdo, embalagem, forma de apresentacdo e dosagem dos medicamentos que deverdo ser utilizados na
individualizacdo e agrupamento dos produtos.

Tabela 1: Excerto dos produtos cujo NCM/SH é igual a “3009045" na base de dados da NFe.

Descricdo do Produto NCM/SH
**PARACETAMOL + CODEINA 500MG + 30MG - GEOLAB - Lote: 1710024 / 31/10/2019 30049045
CODEINA+PARACETAMOL 30MG/500MG 30049045
FOSFATO DE CODEINA+PARACETAMOL 30MG 30049045
PARACET + CODEINA 500/30 MG C/96 (A2) PARACETAMOL + FOSFATO DE CODEINA (A2) | 30049045
PARACETAMOL + CODEINA (FOSFATO) 500MG + 30MG 30049045
PARACETAMOL + F. CODEINA 30 MG 30049045
AMINOFILINA 24MG/ML AMPOLA 10ML TEUTO 30049045
BROMOPRIDA 10MG 30049045
BROMOPRIDA 10MG (ITEM GENERICO) L: 17D45M Q: 1.600,0000 V: 30/04/19 30049045

Fonte: elaboracdo dos autores a partir da base de dados de nota fiscal eletrénica.

Dois campos da NFE sdo de particular relevancia para o trabalho aqui proposto. O campo CLEAN corresponde
ao numero Global Trade Item Number (GTIN) contido na embalagem com cédigo de barras. O campo CLEANTRI-
BUTAVEL corresponde ao nimero de GTIN da menor unidade comercializada no varejo identificavel por cédigo
GTIN. Ele deve ser preenchido com GTIN contido na embalagem com cédigo de barras. No caso de produtos
comercializados por lote, nesse campo, serd preenchido com o GTIN da menor unidade comercializada no varejo.
Apesar de se poder classificar de forma clara e inequivoca um produto pelo GTIN, nem todos os produtos pos-
suem GTIN e o emissor da NFE ndo é obrigado a preencher os campos CLEAN e CLEANTRIBUTAVEL nas NFE.
Verificou-se que o indice de preenchimento desses campos nas NFE é baixo. Devido ao potencial para classificar
os produtos e a razao de sua existéncia, denominaremos os campos “NCM-SH”, “CLEAN" e “"CLEANTRIBUTAVEL"
como “campos classificadores”.

Nesse contexto, o objetivo desta pesquisa é investigar formas de associar as descricoes de itens de NFE aos seus
referidos produtos comerciais. Tal problema foi definido como uma tarefa de classificacdo em aprendizado de ma-
quina, em que o produto comercial representa a classe a qual uma descricdo de item pode pertencer. O conjunto
de dados utilizado como base neste projeto é oriundo de registros de aquisicdes por 6rgdos publicos brasileiros. O
resultado imediato deste processo de agrupamento e classificacdo é o aumento da capacidade analitica dos 6rgaos
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de controle. O problema de agrupamento e classificacdo de produtos quanto a sua natureza e similaridade, a partir
das informacoes constantes das notas fiscais eletrénicas, é comum a todos os 6rgaos de controle do Brasil.

Ja existem pesquisas anteriores com o mesmo propdsito, como é o caso do trabalho de Carvalho et al. (2014),
que utiliza técnicas de frequéncias de palavras na descricdo de produtos, Marzagdo (2015), que utiliza a técnica
de maquinas de vetor de suporte (do inglés, support vector machine) e Gandini (2019), que utiliza processamento
de linguagem natural, reducdo de dimensionalidade e agrupamento. Vale mencionar que todos esses trabalhos
mencionados anteriormente ndo atingiram um ponto em que se pode identificar um produto satisfatoriamente
de maneira que se permita montar um banco de precos.

2. DESENVOLVIMENTO

Neste trabalho foi utilizado o processo CRISP-DM para a mineracdo dos dados. CRISP-DM é a abreviacdo de CRoss
Industry Standard Process for Data Mining (Shaerer, 2000). E o modelo reconhecido como o padrdo mundial da
industria para os processos de mineracdo de dados. Ele descreve as abordagens comumente utilizadas por es-
pecialistas em mineracdo de dados para a solucdo de problemas, independentemente da area de negécio e das
tecnologias aplicadas. Nas subsecdes que se seguem serdo apresentadas as etapas de “analise exploratéria dos
dados”, “preparacdo dos dados” e “modelagem” do processo CRISP-DM.

2.1. ETAPA DE ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS

O conjunto de dados analisado corresponde a registros de produtos de NFE emitidas em que incidem o Imposto
sobre Circulacdo de Mercadorias e Servicos (ICMS) para 6rgaos da administracdo publica sob ajurisdicdo do Tribu-
nal de Contas do Estado do Rio de Janeiro, o que inclui o estado do Rio de Janeiro e todos os municipios do Rio de
Janeiro, com excecao da capital. Foram analisadas todas as NFEs com data de emissdo no ano de 2018. Foi reali-
zada uma anélise exploratéria sobre esse conjunto de dados com o objetivo de explorar e verificar sua qualidade.
O conjunto de dados analisados possui ao todo 4.861.392 registros referentes a produtos. Cada registro guarda
diversas informacoes a respeito do produto comprado, da empresa emissora da nota fiscal, do comprador, do
meio de transporte utilizado para a entrega do produto e do local de emissdo da nota fiscal.

No periodo analisado, foram emitidas NFEs para 1.338 6rgdos publicos. Foram emitidas 1.076.719 NFEs distintas
para esses 6rgaos. Foram adquiridos 4.745.029 produtos. O valor total de produtos adquiridos nessas NFEs é de
R$8.346.025.418,80. Apesar do grande nimero de NFEs emitidas, a quantidade de empresas fornecedoras é de
6.100 empresas.

Realizou-se uma analise mais focada nos campos “NCM-SH”, “CLEAN" e “CLEANTRIBUTAVEL". Esses campos apre-
sentam um maior potencial para classificar e agrupar os produtos. Verificou-se que o percentual de preenchimen-
to dos campos classificadores em cada NFE é bem diferente. Enquanto o “NCM-SH" é preenchido em 100% das
NFEs, os campos “CLEAN" e “CLEANTRIBUTAVEL" s6 sdo preenchidos, respectivamente, em 24% e 23% das NFEs.
Para cada registro de produto de nota fiscal ha uma classificacdo do NCM-SH correspondente. Nesta secao serao
identificadas as classificacdes em maior nimero de registros e valores. A Tabela 2 a seguir apresenta um consoli-
dado da quantidade de produtos e os valores por capitulo de NCM-SH. Sdo apresentados os cinco capitulos com
maior valor em sua ordem decrescente.

Tabela 2: Consolidacdo das dez classificacdes da Nomenclatura Comum do Mercosul (NCM) com maior valor associado.

.. , b . tde. Valor
Descricdo Capitulo Qtde Qtde Q

= P (%) ordem valor ordem
produtos Farmacéuticos 10,50% 3 21,70% 1
preparagdes alimenticias diversas 3,90% 7 12,10% 2
veiculos: automaoveis, tratores, ciclos e outros veiculos 2.20% 12 11,10% 3

terrestres, suas partes e acessorios

instrumentos e aparelhos de 6ptica, de fotografia, de cinema-
tografia, de medida, de controle ou de precisdo; instrumentos | 10,80% 2 8,10%1 4
e aparelhos médico-cirlrgicos; suas partes e acessorios

combustiveis minerais, 6leos minerais e produtos da sua

13,30% 1 5,30% 5
destilacdo; matérias betuminosas; ceras minerais

Fonte: elaboracdo dos autores a partir da analise exploratéria da base de NFE.
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O gréfico de dispersdo a seguir apresenta no eixo das abscissas o percentual de registros de produtos por classi-
ficacdo NCM-SH e no eixo das ordenadas o percentual do somatério dos produtos para capitulo correspondente.
As classificacoes em maior quantidade foram indicadas com as respectivas descricoes.
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Figura 1: Gréfico de dispersdo Relevancia Monetadria vs. Quantidade Percentual de Registros.

Pela analise da Tabela 2 e do grafico da Figura 1, o capitulo “produtos farmacéuticos” da classificacdo NCM-SH
corresponde a 22% em valores monetérios e a 10% em quantidade de registros da base de dados. Por essa anali-
se, a amostra deve recair sobre o capitulo “produtos farmacéuticos”.

Verificou-se que a taxa de preenchimento dos campos “CLEAN" e “CLEANTRIBUTAVEL” varia em funcdo da classi-
ficacdo NCM-SH. A Tabela 3 apresenta as cinco classificacdes com maior taxa de preenchimento do campo “CLE-
AN" e “CLEANTRIBUTAVEL”

Tabela 3: As cinco classificacdes com maior taxa de preenchimento do campo “CLEAN” e "CLEANTRIBUTAVEL".

B q Percentual de preenchi- | Percentual de preenchimento
Descricdo capitulo NCM-SH
figao capfiu mento do campo CLEAN | do campo CLEANTRIBUTAVEL
tecidos especiais; tecidos tufados; rendas; tapecarias;
. 65,15% 65,07%
passamanarias; bordados
produtos farmacéuticos 54,11% 50,01%
armas e municoes; suas partes e acessorios 53,36% 52,95%
fibras sintéticas ou artificiais, descontinuas 52,88% 50,05%
obras de couro; artigos de correeiro ou de seleiro; artigos de
. i . 51,30% 50,30%
viagem, bolsas e artigos semelhantes; obras de tripa

Fonte: elaborac¢do dos autores a partir da analise exploratoria da base de NFE.

A taxa de preenchimento do CLEAN e CLEANTRIBUTAVEL de produtos de algumas classificacdes supera os 50%
enquanto a média ndo é superior a 25%. Portanto, por essa andlise, verifica-se que a taxa de preenchimento dos
campos “CLEAN" e "CLEANTRIBUTAVEL" varia bastante em funcao da classificacdo do produto pela NCM SH.
Dessa maneira, seria possivel utilizar os registros de produtos preenchidos com campo CLEAN e CLEANTRIBUTA-
VEL para validar os resultados do modelo classificador.
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2.2. ETAPA DE PRE-PROCESSAMENTO

Em funcdo da andlise exploratéria de dados descrita na etapa anterior, estabeleceu-se, com base em critérios
objetivos (quantidade de registros e relevancia monetaria), o dominio dos “Produtos Farmacéuticos” como sendo
0 escopo das etapas subsequentes do modelo.

Para o balizamento da tarefa de classificacao foi utilizada a base de dados de medicamentos da Agéncia Nacional
de Vigilancia Sanitaria (ANVISA). A Figura 2 exibe cinco registros da base ANVISA com seus respectivos campos.
Esta base reline todos os medicamentos comercializados no Brasil e contém os seguintes campos de interesse:
0 campo “principio ativo” é o principio ativo do medicamento; o campo “apresentacdo” é a descricdo textual de
como o medicamento é apresentado, quanto a sua forma farmacéutica, dosagem e quantidade; o campo “pro-
duto” é o nome comercial dado ao medicamento, em determinada apresentacdo, de um referido laboratério; e o
campo “cédigo EAN" é também conhecido como Cédigo de Barras ou GTIN.

Principio Athvo EAN Produlo Apresenlacso

o CEFALOTINA SODICA  TEGEDG1B21450 CEFALOTINA SODICA 16 PO P S0L N CT 50 FA VD ING (EMB HOSF)
1 CEFAZOLIMA SODICA TBOE361881405 CEFAZOLINA SODICA 1 G PO P/ SOL B CT 50 FA VD INC (EMB HOSP)
CEFOTAXIMA SODICA TRIE3IG1881412 CEFOTAXIMA SODICA 16 PO P/ SOL BN CT 50 FA VD INC (EMB HOSF)

CLORIDRATO DE CIPROFLOKACING MOMNOIDRATADD TESEM 1881313 CLORIDAATO DE CIPROFLOMACING 500 MG COM REV CT 2 BL AL PLAS INC X 07
CEFALEXINA TBSS361880019 CEFALEXINA 500 MG COM REV CT BL AL FYC/PYDC INC X 8

E T

Figura 2: Excerto da tabela de medicamentos da ANVISA.

A tarefa de rotulacdo dos dados da base de NFE consiste essencialmente no cruzamento de seus registros com a
base de medicamentos da ANVISA.

A Figura 3 apresenta trés registros da base de NFE. Os campos de especial interesse para a presente tarefa sdo:
o campo “Descricao”, que é um campo textual que, embora ndo seja opcional, é de livre preenchimento. Neste
sentido, a descricdo costuma reunir desde uma simples versdo abreviada do “principio ativo” ou do “produto”
até uma composicdo completa desses campos acrescidos de sua forma de “apresentacao”; e o campo “EAN”, que
corresponde ao “Cdédigo EAN" da base ANVISA. No entanto, seu preenchimento é opcional e em grande parte
dos registros ele ndo é informado.

Humero HF  Mumero ltem Quaniidade Valor Unitario Descricao EAN

83785 705 7 4000 0.1500 PREDMISONA 5MG M/l
168075 41560 1 10 0.5600 PROPILRACIL-100MG CX 30 COMP M/l
3015683 568368 11 ] 42625 TRAMADOL G. NEO 50 MG 10 CA (A2) 7BSET14217321

Figura 3: Excerto da base de notas fiscais eletronicas.

Conforme se observa na Figura 3, o campo “Descricdo” pode apresentar muito ou pouco detalhe do produto,
enquanto o campo EAN nem sempre estd disponivel por ndo ser de preenchimento obrigatorio.

Para o subconjunto de produtos da base NFE que estdo associados a um EAN, é possivel identificar se dois itens
de nota fiscal correspondem ao mesmo produto. Para isso, esses itens devem apresentar o mesmo valor para
o campo EAN. Entretanto, nem todos os itens da base NFE estdo associados a um EAN. Para esses produtos, o
problema de identificar se dois itens quaisquer de notas fiscais diferentes correspondem ao mesmo produto ndo
é trivial. Nesse caso, a informacdo que deve ser considerada para esta identificacdo é o campo “Descricdo” do
produto comprado constante na base NFE.

Verificou-se que dos 390.341 itens de nota fiscal da base NFE, 211.493 apresentam EAN, dentre os quais somen-
te 12.029 EANSs sdo distintos. Uma analise preliminar na base de NFE identificou que existem casos em que um
Unico EAN esta associado com diferentes preenchimentos do campo “Descricdo”. Com o intuito de verificar qual
a frequéncia dessas ocorréncias, produziu-se um histograma, representado pela Figura 4, como um sumario das
quantidades de descricdes encontradas para um mesmo produto no recorte da base de dados NFE relativo a
medicamentos.
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Figura 4: Base NFE: distribuicdo de EANs com diferentes strings no campo “Descri¢do”.

A partir da Figura 4, pode-se observar que muitos EANs
tém apenas uma descricdo, o que implica que ha uma
pequena quantidade de EANs com varias descricdes di-
ferentes. Este fato caracteriza o desbalanceamento da
distribuicao.

2.3. ETAPA DE MODELAGEM

Nesta etapa, foram realizadas as tarefas de classifica-
cdo e agrupamento pela implementacdo das rotinas
computacionais em linguagem de programacdo Py-
thon. Os experimentos relacionados ao treinamento
dos modelos de aprendizado de maquina foram reali-
zados em um computador com a configuracao Intel(R)
Core(TM) i7-6700 CPU @ 3.40GHz, 32GiB DIMM DDR4
2400MHz, NVIDIA GeForce GTX 1080. Foram utiliza-
das as bibliotecas do pacote python-Levenshtein, que
possui funcdes para calculo da Distancia Levenshtein
(Haapala, 2020); o pacote Imbalanced-learn (Lemaitre
et al., 2017), que oferece fungdes para a aplicacdo de
diversas técnicas de balanceamento em conjuntos de
dados; e o pacote fastText (Joulin et al., 2016), que é
uma biblioteca que permite o treinamento de modelos
de classificacdo em conjuntos de dados de texto.

2.3.1. Classificacdo por similaridade

Esta abordagem de classificacdo empregou a Distancia
Levenshtein para calcular o valor de similaridade en-
tre uma descricdo de item de NFE e uma descricdo de
medicamento da ANVISA. A ideia é que um valor de si-
milaridade alto entre essas descricdes é um indicativo
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de que correspondem ao mesmo produto. As etapas
de preparacao e construcao do algoritmo para realizar
essa tarefa sdo detalhadas a seguir.

Como primeiro passo, foi executado o pré-processa-
mento do conjunto de dados NFE. Nesta etapa, expres-
soes regulares foram utilizadas para remover infor-
macoes irrelevantes, tais como lote e validade. Além
disso, também foram aplicadas transformacdes dos
caracteres para maiusculo e remocdo de duplicatas.
Itens sem o atributo EAN registrado também foram
removidos, uma vez que esse dado é essencial para a
avaliacdo do classificador.

Foram empregadas expressdes regulares para extrair
das descricoes de itens de NFE o que denotamos por
termos principais. Consideramos termos principais
aqueles definidos na descricdo estruturada pela ANVI-
SA: o principio ativo ou o nome comercial do medica-
mento, a concentracdo, a farmacéutica e a quantidade.
Os trechos de texto da descricdo ndo extraidos nesta
etapa foram descartados. Durante a etapa de extracao
dos termos principais, foram realizadas, paralelamen-
te, a transformacdo, a ordenacdo e a concatenacao
destes. Esse processamento teve como objetivo de-
rivar uma nova descricdo aos moldes do normatizado
pela ANVISA. Por exemplo, um trecho da descricdo
de item de NFE contendo o texto “C/30 CPR” foi de-
tectado, por meio das expressdes regulares, como as
informacodes sobre forma farmacéutica e quantidade.
No algoritmo implementado neste projeto, o trecho
foi entdo transformado para os termos “COM” e “30".
Alguns exemplos de resultado desta etapa sdo apre-
sentados na Tabela 4.

Tabela 4: Extracdo dos termos principais

Descricdo Principio ativo | Concentragdo| Forma | Quantidade
ciprofloxacino 200mg cloridrato s.fecha ciprofloxacino 200mg
carbolitium cr 450mg ¢/30 cpr carbolitium cr 450mg comprimido 30
mupirocina 20mg/g 15g generico prati, donaduzzi mupirocina 20mg/g 15¢g

Fonte: elaboracdo dos autores a partir da anélise exploratéria da base de NFE.

Uma vez obtidas as descri¢cbes derivadas do conjunto
de dados de NFE, o préximo passo foi calcular o valor
de similaridade entre estas descricdes e cada uma das
descricoes ANVISA. O produto associado a descricao
ANVISA com maior valor de similaridade é entdo consi-
derado como o produto correto. Para avaliar a taxa de
acerto desta abordagem, bastou comparar os EANs e
calcular o percentual de acerto.

2.3.2. Classificacdo por aprendizado de maquina

Nesta abordagem os conjuntos de dados de NFE e
Anvisa foram combinados pela unido de suas descri-
¢oes e, ao conjunto combinado, aplicadas técnicas de
aumento e balanceamento de dados. O dado produ-
to oriundo do conjunto ANVISA néo foi utilizado e as
descricoes de medicamentos derivadas deste conjunto
foram formadas pela concatenacdo dos campos prin-
cipio_ativo e apresentacao. Uma consequéncia desta
decisao foi a necessidade de agrupar descri¢oes iguais
com EANSs distintos (devido a remocdo do campo pro-
duto). Cada agrupamento foi mapeado para uma chave
Unica a qual substituiu os EANs do conjunto de dados
resultante. A biblioteca fastText foi empregada para
treinar um classificador utilizando as descricoes de
medicamentos como exemplos de entrada e as chaves
Unicas como classe. Estes passos serdo mais bem deta-
lhados a seguir.

Iniciando o pré-processamento dos dados, foram apli-
cadas técnicas de aumento de dados sobre os con-
juntos NFE e Anvisa. A necessidade dessa etapa justi-
fica-se pelo histograma apresentado na Figura 4. No
histograma, observa-se que muitos EANs possuem

apenas uma descricdo distinta associada, o que seria
ineficiente para o aprendizado de um classificador ba-
seado em aprendizado de maquina.

A primeira técnica empregada foi a coleta de descri-
¢oes na web. Um algoritmo de coleta foi implementa-
do para obter novas descricdes retornadas pelo bus-
cador Google. Em resumo, o algoritmo realiza uma
busca no Google dando como entrada uma descricao
de medicamento. Os dez titulos de resultado retorna-
dos sdo armazenados em uma lista e sdo denotados
por candidatos. A lista de candidatos é pré-processa-
da, removendo informacoes irrelevantes (e.g. preco
ou nome de fornecedor). Por meio das regras de ex-
pressdo regular empregadas na abordagem anterior,
os termos principais sdo extraidos tanto da descricdo
de entrada quanto do candidato. O candidato que
possui intersecdo entre o seu conjunto de termos ex-
traidos e o conjunto de termos extraidos da descricao
de entrada é eleito para compor o conjunto de dados
aumentado.

A segunda técnica empregada foi a derivacdo de novas
descricoes por meio de transformacdes. Expressoes
regulares foram empregadas para substituicdo de ter-
mos, inclusdo ou remocao de espacos, permutacdo de
palavras, dentre outros. A Tabela 5 mostra trés exem-
plos de transformacdes aplicadas no termo principal
concentracdo. A coluna da esquerda apresenta uma
descricdo original de medicamento e a coluna da direi-
ta as derivacdes resultantes. Na primeira derivacao foi
removido o caractere “/”. Na segunda, o espaco entre o
digito e a unidade de medida foi removido. Na terceira
derivacdo, as medidas foram convertidas para unida-
des equivalentes.

Tabela 5: Derivacao por transformacao.

Descricdo original

Descricdo derivada

Seloken 1 mg/mlsolinjx 5 ml

Seloken 1 mg mlsolinjx 5 ml

Seloken 1 mg/mlsolinjx 5 ml

Seloken 1mg mlsolinjx 5 ml

Seloken 1 mg /mlsolinjx 5 ml

Seloken 1G / 1000ml sol inj x 5 ml

Fonte: elaboracdo dos autores a partir da derivacdo de novas descrigdes por meio de transforma-

¢oes de descri¢oes de itens da NFE
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Figura 5: Matriz de Confusdo (em modo de mapa de calor) das 20 maiores classes em termos de
quantidade de descri¢cdes de medicamentos distintas associadas.

Como ultima etapa de pré-processamento, foi realiza-
do o balanceamento do conjunto de dados. A biblio-
teca Imbalanced-learn foi empregada nesta tarefa. O
conjunto de dados aumentado foi dado como entrada
para a biblioteca, que processou o oversampling dos
dados. O conjunto de dados resultante alcancou pouco
mais de 51 milhdes de registros. A biblioteca fastText
foi empregada para treinar um classificador, utilizan-
do-se das descricoes de medicamentos como exemplos
de entrada e as chaves Gnicas como classes. Devido ao
grande nimero de exemplos ndo oriundos do conjun-
to de dados NFE, houve a preocupacdo de separar um
conjunto de teste contendo apenas exemplos deste
ultimo. Todas as descricoes constantes do conjunto de
teste foram removidas do conjunto de treino. O con-
junto de teste resultante recebeu 6.922 registros com
2.909 classes distintas.

3. APRESENTACAO DOS RESULTADOS

O modelo de classificacdo obtido por meio da abor-
dagem de classificacdo por similaridade obteve
uma acurdcia de apenas 16% de acertos na base de

dados de teste. Este desempenho é muito ruim, ra-
zao pela qual este método foi descartado sem que
avaliacoes de desempenho mais robustas ou técni-
cas de otimizacdo de parametros (“ajustes finos”)
fossem a ele aplicados. Os motivos causadores de
sua precariedade serdo abordados na secao “Consi-
deracdes Finais”.

O modelo obtido utilizando-se a abordagem de clas-
sificacdo por métodos de aprendizado de maquina,
treinado pela biblioteca fastText, alcancou uma acu-
racia superior, de tal modo justificou-se a utilizacdo
de uma métrica de avaliacdo de desempenho mais
robusta: o F1 Score. Nesta métrica, que combina os
conceitos de precisdo’ e revocac¢ao?, o modelo obteve
uma pontuacdo média, considerando todas as classes
de medicamentos, de 0,936, em uma escala compre-
endida entre 0 e 1, na qual o valor maximo indicaria
um modelo perfeito.

A Figura 5 apresenta uma matriz de confusdo em for-
ma de mapa de calor para as 20 classes com maior
numero de descricoes de medicamentos distintas as-
sociadas. Realizando a anélise por classes, somente
573 classes (de um total de 2.909) obtiveram F1 Score
menor que 1.

1 Precisdo: é o percentual elementos, dentre aquele rotulados para uma classe, que realmente pertencem

aela.

2 Revocagdo: é o percentual de elementos pertencentes uma classe que foram recuperados ou correta-

mente identificados pelo modelo.
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A Figura 6 apresenta um histograma para essas ultimas no qual o eixo horizontal representa o valor F1 Score e o
eixo vertical representa a quantidade de classes.

Figura 6: Histograma das 573 classes com F1 Score abaixo de 1, onde o eixo x representa o valor do F1
Score e 0 eixo y representa a quantidade de classes.
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4. CONSIDERACOES FINAIS

A baixa acuracia da primeira abordagem (classificacdo por similaridade)
tem causa provavel na auséncia de informacoes mais detalhadas nas
descricoes de itens de NFE. Observando os resultados dos experimen-
tos, Foi possivel identificar varios casos nos quais todos os termos prin-
cipais extraidos do item de NFE estavam corretos, se comparados aos
da descricao predita pelo algoritmo, mas que foram atribuidos a classe
incorreta. No conjunto de dados ANVISA é comum existirem varios pro-
dutos com o mesmo principio ativo, concentracdo e quantidade, mas
que possuem identificadores EAN distintos devido ao nivel de detalha-
mento das apresentacoes dos produtos. Uma vez que o algoritmo de
Levenshtein (1966) aponta como descricao mais similar aquela que ne-
cessita de menor quantidade de edicoes, entdo, no caso anteriormente
descrito, produtos com descricoes de apresentacdo menores acabam
sendo apontados como o produto mais similar, 0 que ndao necessaria-
mente é verdade.

A segunda abordagem (classificacdo por aprendizado de maquina) al-
canca o objetivo principal da presente pesquisa: desenvolver um mode-
lo classificador de produtos das compras publicas de maneira a possibi-
litar ndo so a classificacao de érgaos pelo seu perfil de compras como
também a pesquisa de precos de maneira automatizada. O F1 Score alto
alcancado nessa abordagem indica a adequacado do uso do computador
para classificar os produtos adquiridos pela administracao publica.

Apesar de a sequnda abordagem ter apresentado um elevado desem-
penho, permanece como oportunidade de estudo analisar a causa dos
scores F1 inferiores a 1 nas 573 classes apontadas na Figura 6, sobre-
tudo no subconjunto de 55 classes que obtiveram scores F1 préoximos
de 0. Uma provavel causa pode estar na baixa quantidade de exemplos
distintos, ja que 44 classes possuem menos de 100 descricoes distintas
associadas. Como trabalho futuro, sugere-se investigar outras técnicas
de aumento de dados, com o objetivo de aumentar a quantidade de
exemplos distintos para essas classes.
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