Estudo de Abordagens para Classificacdo de Textos
sobre Duvidas Tributarias Utilizando
Mineracao de Texto

Rodrigo Dantas,
Departamento de Ciénmcia
da Computacéao
Universidade doEstado do
Rio de Janeiro -UERJ
Rio de Janeiro-Brasil
rodrigodc07@gmail.com

Abstract— A SEFAZ-RJ possui um canal de atendimento pelo
Sistema “Fale Conosco” usado para esclarecer duvidas de
contribuintes enviadas por e-mail. Com o distanciamento social,
ocasionado pela COVID-19, a automatizagdo das respostas para
um maior volume de mensagens recebidas, tornou-se
fundamental. Dessa forma, esse trabalho apresenta investigacao
de técnicas de Mineragcdo de Texto, visando, em um primeiro
momento, a classificagdo das mensagens de contribuintes a partir
de técnicas de Machine Learning/Deep Learning para a
automatizacdo do processo de respostas aos contribuintes. Os
resultados obtidos contribuiram para uma proposta de
reformulacdo do formulario de dividas dos contribuintes, além
de indicarem técnicas mais promissoras para se iniciar o
processo de automatizaciio do “Fale Conosco” da SEFAZ-RJ.

Keywords—Mineracdo de Texto; Machine Learning; Deep
Learning; Direito Tributario.

. INTRODUCTION

O Sistema Tributario Nacional permite que a Unido,
Estados e Municipios organizem suas préprias leis tributarias.
Muitas vezes os entes federados criam ordenamentos juridicos
conflitantes entre si, causando um impacto juridico negativo
para as empresas. De acordo com [1], essa forma de estruturar
um sistema tributario impde um custo elevado para as
empresas se manterem em conformidade fiscal.

Dada essa constatacdo, a Secretaria de Estado de Fazenda e
Planejamento do Rio de Janeiro (SEFAZ-RJ) dispde de um
servico de atendimento ao contribuinte, em que se propde sanar
davidas relativas a legislacdo tributaria estadual, por meio de
um canal de mensagem eletrbnica. Nesse cenario, um
especialista na area juridica elabora as respostas as duvidas
postadas. Contudo, tal procedimento apresenta limitacdes,
especialmente: i) a dificuldade na interpretacdo da legislacéo,
trazendo grande demanda do corpo juridico e técnico da
SEFAZ-RJ por parte dos contribuintes; ii) alto custo de tempo
e pessoal para realizar o trabalho manualmente; (iii) trabalho
repetitivo, ou seja, muitos contribuintes apresentam dudvidas
sobre um mesmo contexto, 0 que, eventualmente, poderia gerar
respostas sem conformidade; e iv) somado a tudo isso, com a
COVID-19, a necessidade de distanciamento social aumentou
enormemente o nimero de mensagens, gerando atrasos que se
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tornam prejuizos aos cofres publicos, principalmente se o
estado esta submetido a um plano de recuperacéo fiscal.

Além disso, normalmente, os servidores da SEFAZ-RJ
respondem manualmente aos questionamentos em até dois dias
Gteis. No entanto, durante a pandemia esses prazos tiveram que
ser ampliados, devido ao maior ndmero de mensagens
recebidas.

Dessa forma, a area juridica, em todos os seus ramos, em
razdo do volume de processos €, em geral, a ineficiéncia no
andamento dos processos, vem atraindo muitos estudos de
Processamento de Linguagem Natural a fim de simplificar
alguns dos seus procedimentos, tal como a classificacdo de
documentos juridicos da suprema corte [2], [3] [4] e [5].

A é&rea do direito tributario & uma das mais complexas por
envolver dados textuais e numéricos (aliquotas, percentuais,
valores, etc.). Sendo pouco explorada no processamento de
linguagem natural, com raras exce¢des, como o trabalho de
Ash and Marian (2019) [6] que exploram apenas a similaridade
linguistica, de forma empirica, entre pares de tratados em vigor
em um determinado ano.

Dessa forma, dando inicio ao processo de automatizagéo de
respostas aos questionamentos dos contribuintes em portugués,
foram investigadas solugBes a partir de duas técnicas
tradicionais da area de Mineragdo de Textos (MT), com
Support Vector Machine (SVM) e redes Long-Short Term
Memory (LSTM) explorando duas diferentes estratégias de
estruturacdo da solucdo (direta e hierarquica) para, em um
primeiro momento, realizar a classificacdo das dividas nas
dreas tributarias estaduais. Assim este trabalho tem como
objetivo especifico investigar técnicas de MT, considerando
textos em portugués no contexto especifico do direito
tributario, usando vetorizagBes diferentes e avaliacdo de
bibliotecas de processamento de linguagem natural.

O restante do artigo esta distribuido em mais quatro secoes:
na Secdo Il é apresentada uma breve introducdo dos
fundamentos técnicos necessarios para melhor compreensao
dos métodos e modelos desenvolvidos neste trabalho. A
metodologia utilizada para solu¢cdo do problema proposto,
assim como sua aplicabilidade a esfera do problema é descrita
na terceira Secdo. Os estudos de casos sdo apresentados e 0S



resultados sdo discutidos na Secdo IV, e, por fim, a Gltima
Secdo apresenta as conclusdes e perspectivas de novos
trabalhos.

Il. FUNDAMENTAGAO TEORICA

A. Support Vector Machine

O Support Vector Machine (SVM) [7] é um algoritmo
transdutivo, baseado na Teoria da Aprendizagem Estatistica,
com resultados consagrados na area de Mineracdo de Texto
para classificagdo de textos, sendo por esse motivo usado como
base line para o trabalho.

B. Long Short Term Memory

Long-Short Term Memory (LSTM) [8] é um algoritmo de
Redes Neurais Artificiais (RNA), que, para além das variaveis
de entradas, também considera os estados anteriores da propria
rede, de maneira que cada estado da rede influencie nos estados
seguintes, sendo considerada como uma RNA recorrente. Além
disso, as LSTMs sdo capazes de resolver o problema da
dependéncia de longo prazo das RNAs recorrentes. 1sso se
deve a estrutura compostas por células LSTM, as quais
possuem quatro unidades internas, que interagem com a
informagdo que circula de forma diferenciada. Dada a
caracteristica da distribuicdo temporal associada as palavras
que compde uma frase ou texto, as Redes Neurais Recorrentes
(RNR) tém sido largamente utilizadas em MT [9].

Assim, as LSTMs tém um estado adicional chamado estado
da célula, com o qual o modelo pode remover ou adicionar
informacBes cuidadosamente reguladas por estruturas
denominadas gates (input, forget e outpt). Os gates sdo uma
forma de, opcionalmente, deixar reter ou ndo as informacGes
que passam pela rede neural.

O primeiro gate é o chamado de portdo de esquecimento,
no qual a célula decide quais informacdes serdo descartadas do
estado da célula. O segundo gate ou portdo de entrada define
quais informacdes serdo adicionadas ao estado da célula. Este
processo acontece em duas etapas: a primeira define quais
valores serdo atualizados, e a segunda cria uma lista de
candidatos que podem ser incluidos. Em seguida, a saida dos
dois estagios é combinada e € feita uma atualizagdo do estado
da célula. O terceiro gate é o portdo de saida, no qual se
determina quais informacBes serdo apresentadas naquele
momento pela rede LSTM [8].

C. Mineracao de Textos/Processamento de Linguagem
Natural

A Mineracdo de Texto (MT) é uma subérea da Descoberta
de Conhecimento em Texto (KDT, do inglés Knowledge
Discovery in Text) que consiste em extrair conhecimento,
através de meios computacionais, sobre dados textuais nao
estruturados ou semiestruturados [9]. A mineracdo de textos
possui duas abordagens: a analise estatistica, que baseia-se
principalmente no calculo da frequéncia dos termos dentro do
texto, e a analise semantica, que baseia-se no uso de algoritmos
que efetuam a interpretacdo sintatica e semantica do texto,
buscando imitar a interpretacdo humana. As duas abordagens
podem ser combinadas ou utilizadas de forma isolada [10].

Ambos o0s processos podem conter diversas etapas, porém
quatro sdo comuns em todos 0s processos: coleta de

documentos, pré-processamento, extragdo de conhecimento e
avaliacdo e interpretacdo dos resultados [11].

O segundo estagio mencionado acima é o pré-
processamento, o qual, a partir do texto coletado, prepara 0s
dados, transformando-os em termos com alto valor agregado
para o processamento dos algoritmos de aprendizado de
maquina. Na etapa de extracéo de conhecimento os algoritmos
extraem as caracteristicas e padrdes da base pré-processada,
associando- as suas respectivas classes. Apos essa etapa podem
ser identificados padrdes textuais que se repetirdo nessas
classes de textos, e com eles pode-se avaliar textos
desconhecidos e indicar a qual classe pertence [10].

D. Vetorizacéo

Na vetorizacdo, uma das principais etapas do pré-
processamento, as palavras sao transformadas em ndmeros, e
sO0 entdo sdo consumidas pelos modelos de aprendizado de
maquina. Genericamente, pode-se mencionar duas técnicas
mais populares de vetorizacdo: TF-IDF e word embedding
[10]:

1) TF-IDF: visa transformar os termos em vetores de pesos.
A métrica TF-IDF é uma fusdo das métricas TF, que indica a
frequéncia do termo em um documento (eq. 1) e IDF (Inverso
da Frequéncia no Documento) aponta o quado raro € um termo
entre os documentos (eq. 2). A métrica TF-IDF (eg. 3) avalia
tanto a frequéncia de um termo quanto a sua relagdo de
ocorréncia em toda a cole¢do de documentos. O resultado deste
processamento € uma matriz que representa a frequéncia
relativa de cada palavra nos documentos avaliados.

TF (i) (1)
= ocorréncias do termo i/total de termos no documento
IDF (i)

(total de documentOS/ ) (2)
e nede documentos com o termo i

= log
TF — IDF =TF * IDF (3)

2) word embedding: busca explorar a similaridade de certas
palavras quando estdo em um mesmo contexto [12]. A ideia é
que a partir de uma rede neural do tipo Multi-Layer Perceptron
(MLP), por exemplo, e uma base de dados textuais
denominada corpus, possa se extrair as correlacdes entre 0s
termos de acordo com o contexto, e, nesse caso, a posi¢do
relativa da palavra no texto também é considerada.

Para constituir um corpus sdo necessarios conjuntos de
textos/documentos contextualizados com a &rea de interesse,
pois eles serdo usados para que um modelo aprenda a relagdo
entre as palavras. Assim, para se obter um word embedding
capaz de detectar bem as relag@es entre as palavras, idealmente
deve-se utilizar um corpus e um método capazes de extrair e
representar bem as relacbes entre as palavras que serdo
vetorizadas.

O modelo adotado nesse trabalho foi o Word2Vec
Continuous Bag-of-Words (CBOW), em que o modelo recebe
uma janela de palavras extraida do texto, sem a palavra central,
e deve prever a palavra omitida [12]. No resultado obtido por
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esse método, os vetores que representam as palavras com
sentidos parecidos ou correlatos estdo proximos vetorialmente.

E. Fale Conosco da SEFAZ-RJ

A fonte dos dados (sob sigilo fiscal e por isso sem
possibilidade de compartilhamento) processados nesse trabalho
tem origem no atual sistema Fale Conosco de atendimento ao
contribuinte da SEFAZ-RJ, por meio do qual o contribuinte
pode sanar suas davidas. Nesse sistema o contribuinte se
identifica por meio de e-mail, nome e CPF, que no caso deste
trabalho foram omitidos. Em seguida, também deve preencher
campos sobre a classificacdo de seus questionamentos: no
primeiro campo deve identificar o imposto ou taxa ao qual a
davida pertence, e num segundo campo, apontar 0 assunto,
dentre um conjunto definido de assuntos, relativo ao imposto
ou taxa. Esta associagdo visa facilitar o trabalho do corpo de
servidores da SEFAZ-RJ no momento da elucidacdo da
mesma, e também para referéncias futuras a outros problemas
fazendarios. No entanto, muitas vezes os preenchimentos
desses campos ndo correspondem ao contelido das mensagens,
0 que invalida a possibilidade de respostas automaticas apenas
pela identificagdo do tributo e assunto.

1l. METODOLOGIA

Visando investigar as op¢des iniciais para a automatizagdo
das respostas as davidas dos contribuintes, duas estratégias
foram usadas para construir modelos para inferéncia de
assuntos relativos aos tributos. Assim, a partir da identificacdo
do tipo de assunto, pode se planejar o desenvolvimento de
modelos que, mais especificamente, podem aprender a
responder adequadamente cada assunto. Na primeira
abordagem proposta, denominada direta (Figura 1), um Unico
modelo de classificador ird classificar a ddvida (texto da
mensagem) em um assunto, considerando 0s assuntos
relacionados a todos 0s impostos e taxas arrecadados pela
SEFAZ-RJ. Em uma segunda abordagem, que consiste em
construir um modelo hierdrquico, o texto deve ser inicialmente
classificado entre um dos impostos ou taxa, para em seguida
ser novamente classificado por outro classificador
especializado apenas nos assuntos daquele imposto ou taxa,
conforme descrito na Figura 2.

Para os dois tipos de abordagem (direta ou hierarquica), as
classificacbes foram realizadas por dois algoritmos: um
classificador utilizando SVM e um classificador utilizando
LSTM, com o objetivo de comparar e analisar os desempenhos
dos algoritmos e pardmetros. O modelo baseado em SVM foi
escolhido, entre outros algoritmos de Machine Learning, por
ser um algoritmo que apresenta bom desempenho para bases
com muitos atributos e poucos registros e bases com algum
grau de desbalanceamento entre as classes [13]. Para essas
classificacbes as bases de dados foram estratificadas e
separadas em duas partes na propor¢do: 90% da base de dados
para treinamento dos modelos (validacdo cruzada = 10 k-folds)
e 0s 10% restantes para testar os modelos.

Para a abordagem hierarquica, foi necessario realizar a
inferéncia de tributos, e nesse caso o modelo deveria classificar
as davidas em um dos trés tipos de impostos e a taxas aplicadas
pelo Estado do Rio de Janeiro: ICMS (Imposto sobre
operacdes relativas a Circulacdo de Mercadorias e sobre
prestacbes de Servicos de transporte interestadual e

intermunicipal e de comunicacdo), IPVA (Imposto sobre
Propriedades de Veiculos Automotores), ITD (Imposto sobre
Transmisséo causa-mortis e Doagdes de quaisquer bens e
direitos) ou Taxas Estaduais.

Substituicdo Tributaria
Veiculo
Aliquota
Doagio
Dnvida ; «
o Classificador |___ Importacio
noutaria : :
De Assuntos Livro Fiscal
MEI
Nota Fiscal
Etc...
Fig. 1. Modelo Classificacdo Direta
Aliquota
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Fig. 2. Modelo Classificagdo Hierarquico

IV. ESTUDO DE CASO

A. Base de Dados da SEFAZ-RJ

O trabalho foi, nesse primeiro momento, focado nas
duvidas dos contribuintes coletadas pelo sistema de auxilio ao
contribuinte da SEFAZ-RJ, que devido as mudangas
recorrentes na legislagdo tributaria, ficou restrita ao ano de
2018. Outro motivo para a restricdo do volume da base foi a
necessidade de validagcdo manual dos rétulos (impostos e taxas
e seus assuntos), registrados pelos contribuintes no momento
da postagem da duvida, pelos auditores e fazendérios.

A base de dados é composta pelos atributos: data da
solicitagdo, assunto, tributo, atendente, revisor, protocolo,
duvida e resposta. Originalmente os registros estdo distribuidos
em trés impostos e taxas, e em seus respectivos 56 assuntos.

O total de documentos (ddvidas) por impostos/taxas é:
IPVA=281, ICMS= 10595, ITD= 170 e Taxas=36. Devido a
guantidades de duavidas diferentes para cada assunto, 0s
assuntos que tinham menos de 100 ddvidas foram removidos,
porque com baixo ndmero de duavidas, o conhecimento
extraido ndo se mostrou, em testes preliminares, suficiente para
generalizar e mapear as caracteristicas da divida associadas a
estes assuntos. Assim, os assuntos foram reduzidos a 25
assuntos, enumerados abaixo e indicados na Figura 3, restando
apenas o0s assuntos do ICMS.

« Assuntos do ICMS: Aliquota, Base Célculo, Beneficio
Fiscal, CFOP, Conhecimento Transporte, Crédito, CTE,
Diferencial Aliquota Rifa ECF, EFD, Fato Gerador, FECP,
Importacdo, Inscricdo Estadual, Isencéo, Livro Fiscal, NFC-e,
NF-e, Nota Fiscal, Pagamento, Parcelamento, Restituicdo,



Saldo Credor,
Tributaria;

Simples Nacional, SPED e Substituicio

Além disso, por conta da baixa quantidade de dlvidas para
inferéncia de impostos/taxas também foram removidas as
dividas sobre taxas estaduais.

Dessa forma, na primeira etapa da abordagem hierarquica,
a classificagéo dos impostos (ICMS, IPVA e ITD), foi mantida
com a distribuicdo de documentos indicado acima, mesmo com
o0 desbhalanceamento entre as classes [13]. O objetivo foi avaliar
a capacidade de aprendizado do contexto do problema com
esse conjunto de dados, em um primeiro momento, Sem
explorar técnicas de balanceamento. Assim, 0s assuntos
relativos aos impostos IPVA e ITD tinham, além do
desbalanceamento, um ndimero muito pequeno de ddvidas por
assunto. De qualquer maneira, as ddvidas dos assuntos dos
impostos ICMS, IPVA e ITD foram reunidas, respectivamente
em cada um deles, para compor os documentos que seriam
relacionados a esses impostos para o0 treinamento da
classificacdo da primeira etapa da abordagem hierarquica. A
classificacdo de assuntos, na segunda etapa da estratégia
hierdrquica, focou somente nos assuntos do ICMS, pois,
conforme ja descrito acima, foi o imposto que tinha um volume
de davidas por assunto que permitiu o processo de
aprendizado.
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Fig. 3. Distribuicdo da quantidade de duvidas por assuntos para ICMS

B. Pré-Processamento dos documentos

Os dados utilizados em ambos os classificadores (SVM e
LSTM) foram transformados pelas seguintes etapas de pré-
processamento: “tokeniza¢do”, case folding, remocdo de
acentos, remocdo de digitos, remogdo de pontuagdo, remocao
de stopwords, correcdo ortografica, stemming e vetorizagdo
[10]. Destaca-se que para o SVM foi utilizada a vetorizacéo
com o TF-IDF, configurando a abordagem estatistica de
Mineragdo de Texto e para LSTM foi usada a técnica de word
embedding, configurando a abordagem semantica, embora
ambas as vetorizagBes pudessem ser utilizadas nesses
algoritmos. O objetivo dessa definicdo foi avaliar se com um
algoritmo e vetorizacdo mais simples, baseado em frequéncia
de termos (TF-IDF), seria possivel atingir os objetivos

desejados. Além disso, a métrica TF-IDF contorna o problema
do corpus especifico que o word embedding acarreta.

Para a corregdo ortografica foi utilizado o dicionario de
Portugués (Brasil) da ferramenta WinEdt [14]. Além disso,
foram adicionadas 70 palavras a este dicionario, como por
exemplo: base calculo, beneficio fiscal, aliquota, fato gerador,
livro fiscal, mei, regime especial, sepd, simples nacional e
sintegra, a fim de complementar o diciondrio com palavras
presentes no vocabulario tributario fiscal estadual.

C. Ajustes dos Modelos

Inicialmente foram investigados os pardmetros mais
adequados para os modelos SVM e LSTM com metodologia
direta.

Para definir os parametros do modelo SVM, utilizando a
abordagem one-against-all, construido na plataforma scikit-
learn, onde foram testados diferentes valores de custo (C) e
fungdes kernel e seus respectivos pardmetros.

A Tabela | aponta a acuracia e o F1-score dos melhores
resultados, por kernel avaliado, obtidos utilizando os dados da
base de validacdo para as propostas de abordagens: direta e
hier&rquica, apresentadas na Secéo Ill, para a classificacdo de
assuntos por SVM.

Na avaliacdo da Tabela | se observa muitos resultados
repetidos, porém, como esperado, a abordagem hierarquica
obteve melhores resultados para o algoritmo SVM.
Destacando-se em negrito a opcdo que contem a funcdo de
kernel sigmoid e custo 1000, tanto para a abordagem direta
como para a hierarquica.

TABELA I. F1-SCORE E ACURACIA DE VALIDAGAO PARA CLASSIFICAGAO DE
ASSUNTOS USANDO SVM, COM ABORDAGEM DIRETA E HIERARQUICA, PARA
DIFERENTES PARAMETROS

Custo Funcao Acuracia F1
(© Kernel

10 rbf* 0,1656 | 0,0114
10 sigmoid 0,1656 | 0,0114
10 polinomial | 0,1656 | 0,0114
100 rbf* 0,3182 | 0,0631
Direta 100 sigmoid 0,1674 | 0,0124
100 | polinomial | 0,1656 | 0,0114
1000 rbf* 0,3182 | 0,0631
1000 sigmoid 0,4960 | 0,3072
1000 | polinomial | 0,1656 | 0,0114
10 rbf* 0,1819 | 0,0139
10 sigmoid 0,1819 | 0,0139
10 polinomial | 0,3327 | 0,0653
100 rbf* 0,3352 | 0,0653
Hierarquica | 100 sigmoid 0,1833 | 0,0147
100 | polinomial | 0,1819 | 0,0139
1000 rbf* 0,3352 | 0,0653
1000 | sigmoid 0,5751 | 0,3572
1000 | polinomial | 0,1819 | 0,0139

*rbf: radial base function



O classificador LSTM foi construido na plataforma Keras.
Os modelos usaram um histérico de entrada de até 250
palavras (valor minimo observado nas mensagens postadas
pelos contribuintes), entropia cruzada binaria como funcédo de
perda, algoritmo de otimizacdo Adam, earlystopping, além de
utilizar mini-batches de tamanho igual a 128, um maximo de
100 épocas, fungdo de ativagdo Linear Retificada (ReLu) nas
camadas intermedidrias e sigmoid na saida e 0.5 de dropout.
Além disso, foram avaliadas diferentes dimensdes e funcdes de
ativacdo nas camadas intermediarias.

A Tabela Il apresenta os resultados médios das acuracias e
F1-Score de validacdo cruzada, em um resumo das
parametrizacdes exploradas.

Tanto para o algoritmo SVM (Tabela 1) como LSTM
(Tabela I1), as classificagBes de assuntos sob a abordagem
hierarquica se sairam melhor. Comparando as duas tabelas | e
Il também se pode considerar que o algoritmo LSTM foi
superior a0 SVM. No entanto, ndo apresentou diferenga
significativa na comparacdo entre a abordagem direta e
hierarquica. A explicacdo pode estar no corte dos assuntos e
das taxas estaduais devido ao baixo volume de documentos,
reduzindo a vantagem da abordagem hierarquica. Assim, a
base de teste foi avaliada na abordagem hierarquica com o
algoritmo LSTM.

TABELA Il. F1-SCORE E ACURACIA DE VALIDAGAO PARA CLASSIFICAGAO DE
ASSUNTOS USANDO LSTM CcOM ABORDAGEM DIRETA E HIERARQUICA

da abordagem hierarquica foi 94,23% e a Figura 4 apresenta a
matriz de confusdo percentual para classificacdo de impostos
para o conjunto teste.

Na Tabela IV sdo apresentadas as acuracias e F1-scores dos
melhores modelos LSTM (destacados na Tabela 2), utilizando
a abordagem hierarquica, para classificacdo de assuntos.
Lembrando que esta classificacdo envolve 25 diferentes
assuntos.

TABELA I1I. RESULTADO DE CLASSIFICAGAO HIERARQUICA DE IMPOSTOS
(ETAPA 1 DO MODELO HIERARQUICO) — BASE TESTE

Funcédo de uantidade L F1
AtiSagéo Qde células | Acuracia
relu 128 0. 6243 0,5826
relu 256 0,4929 0, 4779
relu 512 0, 7206 0, 6929
i sigmoid 128 0, 6745 0, 6216
Direta sigmoid 256 0, 6933 0, 6628
sigmoid 512 0, 7146 0, 6891
exponencial 128 0, 4588 0, 3432
exponencial 256 0, 4637 0, 3491
exponencial 512 0, 6817 0, 64778
relu 128 0, 6870 0, 6432
relu 256 0, 6991 0, 6603
relu 512 0, 7224 0, 6949
sigmoid 128 0, 6552 0, 6099
Hierarquica sigmoid 256 0, 6677 0, 6230
sigmoid 512 0, 6619 0, 6280
exponencial 128 0, 4865 0, 3865
exponencial 256 0, 4707 0, 3614
exponencial 512 0, 7059 0, 6683

D. Testes dos Modelos

Apb6s o treinamento dos algoritmos, considerando as
investigagbes de seus pardmetros, na Tabela Il sdo
apresentadas as acuracias e F1-score por classe de saida para a
etapa 1 da abordagem hierdrquica de classificagdo de impostos
do conjunto de teste. A quantidade de documentos usados no
treinamento das redes LSTM também foi incluida na Tabela
Il com o objetivo de indicar o deshalanceamento e,
consequente, desempenho dos resultados por imposto. Destaca-
se que, apesar disso, o IPVA ndo apresentou um resultado tdo
ruim quanto o ITD, mesmo em desvantagem numérica de
documento com relacdo ao ICMS. Assim, a acurécia total do
algoritmo LSTM para esta etapa de classificacdo de impostos

Quantidade . . i
Impostos de duvidas Acuracia F1-score
ICMS 7952 0,8133 0,7813
IPVA 195 0,9100 0,8508
ITD 131 0,8367 0,6994
Predito
icms
§ ipva
o
itd

T T

icms ipva itd
Fig. 4. Matriz de Confusdo para o Classificagdo de Impostos (Etapa 1
Modelo Hierarquico) — Base Teste

TABELA IV. RESULTADO DE CLASSIFICACAO HIERARQUICA DE ASSUNTOS
PARA A BASE TESTE-LSTM

Assuntos (25 assuntos)
Abordagem Hierarquica
Acurécia F1 Score

0,5247 0,4945

Devido ao reduzido espago e grande quantidade de
assuntos, € inviavel apresentar a matriz de confusdo completa
com o s resultados da classificacdo dos 25 assuntos. Por esse
motivo, foram selecionados os assuntos com maior incidéncia
de davidas (mais de 300 duvidas) para serem apresentados.

A partir da Figura 5 observa-se que o maior erro de
classificagdo ocorreu para as ddvidas sobre aliquota, que foram
erroneamente classificadas como duavidas sobre beneficio
fiscal. Nesse caso pode se entender que quando um beneficio
fiscal é proposto, em geral, altera-se o padrao da aliquota e/ou
a base de célculo/fato gerador. Assim, faz sentido que as
dividas sobre beneficio fiscal incluam termos relativos a
aliquota e/ou fato gerador.



A seguir, sdo apresentadas argumentacBes sobre alguns
erros na classificacdo dos assuntos da base teste observadas na
matriz de confuséo (Figura 5):

e no momento de preenchimento de uma nota fiscal
eletrbnica, os produtos inseridos precisam ser
identificados com os cddigos fiscais de operacoes e
prestagbes de servicos (CFOP), por isso é comum
encontrar termos relacionados ao codigo fiscal de
operacgdes e prestacles de servico (CFOP) em dividas
sobre nota fiscal eletrnica (NFE).

e quanto ao assunto “fato gerador”, observa-se que ele é o
que apresenta menor métrica de acerto. Isso pode ser
explicado porque o fato gerador é hipdtese de
incidéncia tributaria que define um tributo, ou seja,
caso a hipdtese descrita em lei seja verdadeira,
determina a obrigagdo tributaria. Assim, os termos
presentes nesse assunto podem estar presentes em
diversos assuntos.

e 0 diferencial aliquota é um tipo de aliquota, por isso

as davidas que envolvem esse assunto sdo confundidas
com o assunto “aliquota”. Vendas interestaduais podem
ser exemplos da aplicaco desse tipo de aliquota.
e 0 assunto escrituracao fiscal digital (EFD) também foi
algumas vezes confundido com nota fiscal eletrbnica
(NFE). A legislagdo tributaria exige que mensalmente
as NFEs sejam relacionadas no em um arquivo
eletrbnico (EFD), com regras proprias de
preenchimento. Assim, é razoavel que as ddvidas dos
contribuintes sobre esses assuntos versem sobre o0s
mesmos termos.

Previsto
aliquota J@357033] 003 001 00I 000 002 006 007 000 013
beneficio fiscal { 003 [ERE 000 001 000 001 001 002 007 000 007
dop {001 003 [GEF] 003 001 000 007 000 019 001 007
e {000 005 002 000 005 001 000 010 005 012
diferencial aliquota {022 005 004 003 [CEFN 000 004 002 002 001 008
efd {001 009 003 002 ooamoox 003 024 001 002
fato gerador { 006 (026 008 007 000 001 012 002 025 006 006
fecp {001 005 000 001 004 000 002 011 001 016
nfe {000 003 003 001 000 002 002 007 CEEY 001 005
simples nacional { 001 008 0.02 003 001 003 002 000 ooz
substituicao tributaria {001 0.06 000 004 001 000 001 003 007 001 kS

T T T T T T T T T

Real

Fig. 5. Matriz de Confuso para o Classificagdo de Assuntos (Etapa 2
Modelo Hierarquico) considernado os assuntos com mais de 300 mencdes na
Base Teste

Além dessas observagdes, acrescenta-se que quanto ao
desempenho da classificacdo de assuntos, seja por meio do
modelo direto ou hierdrquico, durante o pré-processamento o
corretor ortogréfico alterou 11% das palavras presentes nas
bases. Isso demostra a grande quantidade de erros que pode
ocorrer quando usuarios preenchem campos de texto livre.
Registra-se também que o word embedding (CBOW) (com

vetores de dimensao igual a 50) utilizado s6 foi aplicado em
53% das palavras presentes, retratando a peculiaridade da base
de dados, onde as dlvidas tém um vocabulario muito
especifico, relativo ao direito tributario. Assim, pode-se
perceber que o vocabulério das dividas ndo tinham perfeita
correspondéncia com um word embedding, gerado a partir de
corpus de contexto geral. Isso indica que se a vetorizagdo
tivesse como base um word embedding especifico para o
contexto tributario estadual, esses resultados poderiam ser
melhores.

A partir dos tipos de assuntos descritos na Secdo IV.A e
IV.D, fica evidente a mistura de termos que existe entre os
assuntos do ICMS. Sugerindo que 0s assuntos possam ser mais
bem estabelecidos, de forma a se tentar gerar menos confusao
por parte dos contribuintes, como também ajudando o processo
de aprendizado dos modelos.

Também se constata que, a despeito do corpus especifico
do problema ndo estar totalmente coberto pelo processo de
vetorizagdo usado nas redes LSTM, os melhores resultados sdo
obtidos pelo algoritmo LSTM, em detrimento do TF-IDF, que
usa apenas os termos dos prdprios documentos para gerar a
vetorizagdo, sem depender de corpus externo. Também ¢
notavel que, mesmo com o desbalanceamento das classes de
impostos (ICMS, IPVA e ITD), os resultados de IPVA e ITD
foram considerados bons.

V. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho investigou duas abordagens de classificacdo
para textos em portugués, contendo dudvidas tributérias do
Estado do Rio de Janeiro (Fale Conosco da SEFAZ-RJ). As
duvidas sdo rotuladas pelos contribuintes em trés tipos de
impostos ou taxas e em seus respectivos assuntos, totalizando
56 diferentes tipos de assuntos. O trabalho investigou duas
alternativas para classificacdo de assuntos, uma primeira
abordagem direta e uma segunda hierarquica, usando dois tipos
de algoritmos: SVM e LSTM.

Foi necessario reduzir o nimero de assuntos, devido a
baixa quantidade de ddvidas em determinados assuntos. Este é
um problema que esta ajudando a mobilizar novos esforgos
para 0 aumento do conjunto de documentos a ser utilizado.

Verificou-se que o SVM possui razoavel propriedade de
generalizacdo, além de se mostrar adequado para bases de
dados com muitos atributos e poucos registros desbalanceados
[13]. O LSTM, apesar da boa acurdcia obtida, teve dificuldade
durante a classificacdo de alguns assuntos. Isso pode ser
atribuido a dois fatores: a baixa quantidade de davidas de
alguns assuntos, dificultando a aprendizagem dos modelos, que
por natureza (Deep Learning) exigem uma quantidade maior
de informacéo, e a grande similaridade semantica entre alguns
assuntos, o que leva a uma diminuicdo no indice de acertos
nesses assuntos. Esta Ultima questdo deve provocar uma nova
proposta de conjuntos de assuntos, que permita ao contribuinte
a escolher opcBes mais assertivas com relagdo as suas davidas.

Assim, um primeiro campo a ser futuramente explorado é o
aumento da base de dados de dlvidas, mas que precisa ser
manualmente verificada pelos auditores. Além disso, deve-se
levar em consideracdo o uso de um corpus especifico do
contexto para realizar o word embedding do modelo de LSTM,



pois conforme indicado na Secdo IV.D, muitas palavras ndo
foram vetorizadas, devido ao fato do corpus utilizado ndo
totalmente aderente ao escopo do direito tributario. Por fim,
pode-se mencionar também algoritmos para pergunta-resposta
como opgao de proximos passos, utilizando tecnologia baseada
em Transformers (BERT [15] e suas evolucdes [16]), além do
framework Text-To-Text Transfer Transformer (T5)[17].

Conclui-se, assim, que mesmo considerando as dificuldades
encontradas, os resultados obtidos se revelaram promissores
para um futuro processo de automatizacdo da elucidacdo de
davidas dos contribuintes, tendo contribuido desde orientacoes
para definicdo de conjuntos de assuntos a ser selecionado pelo
contribuinte, que possuam menos misturas de termos, até
indicacdes de abordagens de solugdo para a correta
identificacdo da ddvida.
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