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Resumo: Neste artigo, aprofundamos a exploracao das capacidades do Python e PySpark, com foco particular na
biblioteca SparkNLP, para sumarizar eficientemente notas técnicas associadas a documentos fiscais (DF-e)
divulgadas pelo governo. A escolha do PySpark foi devido a sua capacidade de integragdo nativa com o ambiente
Spark o tornando ideal para o tratamento de vastos volumes de dados textuais, pensando em futura escalabilidade
devido ao aumento desses documentos publicados. Utilizando a ja segmentada técnica de Analise de Alocagdo
Latente de Dirichlet (LDA), conseguimos desenvolver um modelo baseado em topicos, que extrai e captura as
principais tematicas e tendéncias presentes nos documentos. Esta abordagem escolhida nos permitiu condensar
informagdes essenciais, simplificando significativamente a compreenséo e analise desses documentos, focando no
beneficio para partes interessadas e profissionais da area fiscal. Em um cendrio onde a clareza e a agilidade séo
essenciais, esta metodologia surge para criar um modelo facilitador, potencializando a extragdo de insights
relevantes de extensos conjuntos de documentos fiscais.
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Abstract: In this article, we delve deeper into the capabilities of Python and PySpark, with a specific focus on the
SparkNLP library, to efficiently summarize technical notes associated with fiscal documents (DF-e) released by
the government. The choice of PySpark was due to its innate ability to integrate with the Spark environment,
making it ideal for processing vast volumes of textual data, especially considering future scalability due to the
increasing number of such published documents. By employing the distinct technique of Latent Dirichlet Allocation
(LDA), we were able to develop a topic-based model that extract and captures the main themes and trends present
in the documents. The chosen approach allowed us to significantly condense essential information, simplifying the
understanding and analysis of these documents, with a focus on benefiting stakeholders and professionals in the
fiscal field. In a scenario where clarity and agility are paramount, this methodology emerges to create a facilitating
model, enhancing the extraction of relevant insights from extensive sets of fiscal documents.
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1. INTRODUCAO

Os Documentos Fiscais Eletronicos (DF-e) sdo arquivos eletronicos emitidos pelas
empresas ao governo em operacdes de venda de bens ou prestacdo de servicos. Para
parametrizar esses arquivos, a Secretaria da Receita Federal do Brasil emite Notas Técnicas que
definem o layout dos documentos, estabelecem novas regras, campos que devem ser
preenchidos e outras instrugdes (ENCAT, 2015). E de extrema importancia que
desenvolvedores de sistemas, contribuintes de impostos, responsaveis pela empresa e
contadores acompanhem regularmente essas Notas Técnicas, uma vez que as mudangas podem
ter impactos significativos nas operagoes fiscais da empresa. No entanto, a leitura das Notas
Técnicas pode ser complexa e demorada, e muitas vezes o leitor pode achar que as mudangas
nao afetam suas emissoes fiscais (SERRA, 2021).



2. JUSTIFICATIVA

Acompanhar as mudangas nas Notas Técnicas (NT) dos Documentos Fiscais
Eletronicos (DF-e) ¢ de extrema importancia para garantir o cumprimento correto das
obrigacdes fiscais e evitar possiveis sangdes. Porém, estas NT possuem algumas
complexidades, tais como: (i) Terminologia técnica: As notas técnicas do governo muitas vezes
usam terminologia técnica especifica para a area de assunto, o que pode ser dificil para as
pessoas que nao estdo familiarizadas com o campo; (i7) Complexidade do assunto: As notas
técnicas do governo frequentemente tratam de assuntos complexos e detalhados que podem ser
dificeis de entender sem um conhecimento prévio do assunto; e (iii) Formalidade: As notas
técnicas do governo geralmente sdo escritas em um estilo formal e objetivo, o que pode torna-
las menos acessiveis para leitores que preferem uma linguagem mais casual e conversacional.
Pelo exposto, justifica-se a criagdo de ferramentas que permitam sumarizar as principais
alteracoes para facilitar o entendimento e agilizar o processo de leitura.

3. OBJETIVOS

Tem-se por objetivo neste trabalho explorar a viabilidade, criagdo e utilizacdo de um
modelo de sumarizagdo de texto, utilizando o modelo de Topic Modelling com técnicas de
processamento de linguagem natural, que sera aplicado usando como base de dados as notas
técnicas publicadas pela SEFAZ. O resultado criard uma listagem com os principais topicos
abordados nas documentagdes a fim de facilitar a compreensdo dos principais pontos
documentados.

4. FUNDAMENTACAO TEORICA
4.1.Nota técnica

E uma publicagio oficial, neste caso, do governo, que traz consigo informagdes sobre
os documentos fiscais eletronicos (DF-¢), como exemplo a Nota Fiscal de bem e consumo. Este
documento visa orientar, tendo descrito em seu contetido o layout do arquivo enviado, as regras
de validacdo acerca do documento, possiveis erros, preenchimentos exigidos e toda regra e
protocolo esperado pelo servidor do governo (VARGAS, 2022).

4.2.Processamento de Linguagem Natural

O processamento de linguagem natural ¢ um ramo do estudo de inteligéncias artificiais,
onde ¢ trabalhado para que os computadores consigam compreender, gerar € manipular a
linguagem humana. E uma técnica muito difundida em diversas aplicacdes que lidem com
linguagem, seja escrita ou em audio (ORACLE, s.d.).

Se tornou uma area especifica de estudo, ja que a linguagem humana se trata de dados
ndo estruturados. Em artigo para o site Towards Data Science, Diego Lopez Yse (2019)
comenta: “Dados gerados a partir de conversas, declaragdes ou mesmo tweets sdo exemplos de
dados ndo estruturados. Os dados ndo estruturados nao se enquadram perfeitamente na estrutura
tradicional de linhas e colunas dos bancos de dados relacionais e representam a grande maioria
dos dados disponiveis no mundo real. (...) No entanto, gragas aos avangos em disciplinas como
a aprendizagem automatica, uma grande revolucao estd em curso neste tema. Hoje em dia nao



se trata mais de tentar interpretar um texto ou discurso com base nas suas palavras-chave (a
velha forma mecanica), mas de compreender o significado por detrds dessas palavras (a forma
cognitiva). Dessa forma ¢ possivel detectar figuras de linguagem como a ironia, ou mesmo
realizar analises de sentimento”.

4.3. Spark, PySpark e Spark NLP

Spark ¢ um framework de codigo aberto, com capacidade para escalabilidade por
computacao distribuida. Permite o usuario ler e manipular dados, implementar e treinar modelos
estatisticos. Por padrdo conta com vdarios algoritmos e modelos implementados, para
aprendizado de madaquina, como o MLIib, com algoritmos comuns, como classificagdo,
regressao, entre outros, € possui modelo para processamento grafico, como o GraphX. O Spark
pode ser utilizado em diversas linguagens, tais como: Java, Scala, Python, R e inclusive SQL.
Sua lista de bibliotecas possui semelhanca com as bibliotecas de outras ferramentas para analise
de dados (DRABAS; LEE, 2017).

PySpark ¢ uma API para utilizacdo do Spark em ambiente Python, que ¢ utilizada para
tratamento de dados em computacdo distribuida, oferecendo interagdo com outras bibliotecas
para analise exploratoria de dados, como exemplo a biblioteca Pandas (TANDON, et al., 2022).

O modulo SparkNLP foi desenvolvido pois as outras bibliotecas que se integravam com
o PySpark ndo tinham como proposito a mesma base de processamento distribuido. Ela utiliza
0 mesmo conceito das outras bibliotecas de processamento de linguagem natural, com adendo
de que a forma de armazenamento das anotagdes ¢ diferente das outras bibliotecas com o
mesmo fim. A maioria das bibliotecas armazenam as anota¢des no documento objeto, ja o Spark
realiza o armazenando em colunas diferentes no dataframe (TANDON, et al., 2022).

Diferente das outras bibliotecas para processamento de linguagem natural, um dos
objetivos do desenvolvimento da biblioteca SparkNLP foi a de unificada, para abranger todas
as tarefas de NLP, como fokenizacgdo, analise de sentimento ¢ reconhecimento de entidades
nomeadas. Um dos pontos fortes a ser citado e que foi o motivo da escolha para a realizagao do
trabalho, ¢ a capacidade industrial do SparkNLP, porque ¢ utilizado em 4areas de negdcios como
saude, finangas e juridica. Pois ¢ possivel realizar extragdo eficiente em um grande volume de
dados, assim permitindo a captura de insights para areas especificas de negocios (GURSEV,
s.d.).

4.4. Vetorizaciao por TF-IDF

TF-IDF, do inglés term frequency - inverse document frequency, ¢ um método
estatistico que ¢ utilizado para criar a vetorizagdo de palavras, usado nas técnicas de
processamento de linguagem natural. Este calcula a frequéncia de um termo em um documento,
levando em consideragdo também a sua raridade, com objetivo de encontrar a importancia de
cada termo. Sendo assim, ele considera termos frequentes, e raros dentro de um documento
(KARABIBER, et al., s.d.).

4.5. Extracao por Topic Modeling (Modelagem de Topicos)

A extragdo via modelagem de topicos ¢ uma técnica dentro da area de processamento
de linguagem natural, com objetivo de identificar e apresentar um conjunto de topicos de um
documento. Uma das técnicas conhecidas ¢é a Latent Dirichlet Allocation (LDA), ou Alocagao
Latente de Dirichlet, esta € a técnica escolhida para a realizagao do trabalho (TANDON, et al.,
2022).



Para entender melhor o funcionamento da técnica de modelagem de topicos por LDA,
deve-se assumir que cada documento ou conjunto de dados sdo distribuidos em topicos ou
paragrafos, e cada conjunto destes possuem termos. A técnica LDA visa quebrar o corpus do
conjunto de dados ou documento em uma série de tdpicos baseado no seu peso dentro do
documento (TANDON, et al., 2022).

4.6.Perplexidade

A perplexidade ¢ uma métrica utilizada na avaliagdo da habilidade preditiva de modelos
de linguagem. Ela funciona como uma medida quantitativa para avaliar como um modelo pode
antecipar uma determinada amostra, sendo que valores mais baixos de perplexidade indicam

uma capacidade mais proficiente de previsao em um conjunto de dados (TANDON, et al.,
2022).

5. METODOLOGIA

As informacdes coletadas sobre o assunto foram obtidas de foruns e blogs voltados ao
tema de ciéncia de dados, especificamente sobre o tema de processamento de linguagem
natural. Foram pesquisados e estudados artigos voltados a esta area.

A coleta de dados foi realizada no site oficial do governo e a base de dados foi montada
em arquivo CSV, contendo o contetido original dos arquivos das NT. Em seguida, realizou-se
uma limpeza nas informagdes, retirando informacao irrelevante. O texto foi entdo tokenizado
para que as palavras se tornassem tokens individuais. As stopwords também foram tratadas,
pois nao agregam valor ao modelo montado. Os dados textuais foram convertidos para
representacdo numérica em TF-IDF, para permitir a captura da importincia relativa de
diferentes termos no documento, baseado em sua frequéncia.

O projeto foi desenvolvido utilizando um ambiente chamado Jupyter Notebook, onde se
possibilita a andlise exploratoria de dados e sua visualizacdo. Apesar de existirem outras
linguagens de desenvolvimento, a linguagem inicial utilizada foi o Python, devido a
simplicidade e usabilidade em trabalhos para desenvolvimento de modelos de machine
learning.

6. DESENVOLVIMENTO

6.1. Criacao do dataset ou base de dados

A criagdo da base de dados utilizou de documentos extraidos a partir de 2020 até o ano
presente de 2023, no dominio da secretaria da fazenda. As informagdes servidas de modelo
foram transformadas em um arquivo CSV (comma-separated values), em que duas colunas
foram criadas, do nome dos arquivos extraidos, € a segundo coluna contendo seu conteudo.

6.2. Defini¢ao das Stopwords

Para a definicao de stopwords foi utilizada a biblioteca NLTK (Natural Language Tool
Kit), para utilizar a lista de stopwords em lingua portuguesa (Figura 1). Foram adicionadas mais



algumas stopwords para incorporarem a lista de palavras a serem retiradas do conteudo
principal, pois sdo palavras comuns dos documentos e que nao adicionariam peso valido no
resultado (Figura 2).

Também foi utilizada expressdo regular para limpar palavras restantes que
permaneceram, tendo dois ou menos caracteres (Figura 3).

nltk.download("stopwords")

sw = nltk.corpus.stopwords.words("portuguese”)

Figura 1: Definicdo das stopwords em portugués, com Natural Language Tool Kit.

new_stopwords = ['xml', 'daec’, 'mnt', ‘das’', 'tag', 'regras’', 'resumc’,
'validacdo', 'alteracdo’, 'validacdes', 'alteracdes’, 'campos’]
sw.extend(new stopwords)
Figura 2: Defini¢do das novas palavras vazias.

df = df.withColumn({"content™,
regexp_replace("content”, r"\b\w{l,2}\b", ""})
df.show(4, vertical=True, truncate=False)

Figura 3: Limpeza de texto com expressdo regular.

6.3. Criacao do Pipeline do SparkNLP

Neste passo ¢ criado o pipeline onde cada passo para o tratamento do texto bruto vai

ocorrer (Figura 4):
document_assembler = DocumentaAssembler()’
.setInputCol{"content™)\
.setOutputCol("document™ )\

tokenizer = Tokenizer()\
.setInputCols( [ "document”])\
.setOutputCol("token™)

normalizer = Normalizer()
.setInputCols(["token"])\
.setOutputCol("normalized")\
.setlowercase(True)

stopwords_cleaner = StopWordsCleaner()
.setInputCols({“"normalized” )\
.setOutputCol(“cleanTokens™ )}
.setCaseSensitive(False)l,
.setStopliords (sw)

finisher = Finisher()\
.setInputCols(["cleanTokens"])\
.setOQutputCols ([ "tokans" ] )\
.setOutputAsArray(True}h
.setCleanAnnotations(False)

Figura 5: Criacdo do pipeline.



6.3.1.1. Document Assembler

Processo inicial do pipeline, em que o texto bruto ¢ incorporado para um formato que o
SparkNLP compreenda, também sdo definidas as colunas de entrada e saida, para inicializacao
do processamento.

6.3.1.2. Criac¢ao dos Tokens

A tokenizagdo ¢ procedimento importante em grande parte de projetos de
processamento de linguagem natural, onde a estrutura do texto ¢ quebrada palavra por palavra.
O resultado desse procedimento cria um array com os tokens capturados.

Como exemplo, a sentenga exemplo no dataframe “D. Evento de “Ciéncia da Operagao
ou Ciéncia da Emissao”, passa a ser representado da seguinte forma: "D., Evento, de, , Ciéncia,
da, Operagao, ou, Ciéncia, da, Emissdo,” ".

6.3.1.3. Padronizacao com Normalizer

Este passo tem por objetivo normalizar o contetido do texto e ¢ utilizado para lidar com
variagdes de capitalizacdo, pontuacdo e outras formas de formatagdo de texto que nio sdo
essenciais para a andlise de linguagem natural. Os tokens s3o convertidos para caixa baixa.
Caracteres especiais ¢ duplo espago também sdo retirados, algo muito comum nas
documentacgdes técnicas utilizadas como fonte de dados.

Como exemplo, a sentencga citada fica desta forma: "d, evento, de, ciéncia, da, operacao,
ou, ciéncia, da, emissao".

6.3.1.4. Remocgdo das Stopwords

Definidas anteriormente, nesse passo do pipeline, a lista de stopwords a serem
removidas sdo chamadas. Utilizando a lista que definimos usando o NLTK.

O resultado da remocdo das stopwords, sdo tokens limpos de palavras-vazias: “"d,
evento, ciéncia, operagao, ciéncia, emissao".

6.3.2. Finalizacio e execucio do pipeline

Passo final da criagdo do pipeline, esse processo tem func¢ao de retornar para uma matriz
os tokens tratados em todos os passos anteriores. Finalizando o pipeline de pré-processamento
de dados textuais utilizados no trabalho.

Chamando o método 'fi', o Spark executou todas as transformagdes em sequéncia,
passando os resultados para o proximo estagio, e finalmente retornar o modelo que sera usado
(Figura 5).

nlp pipeline = Pipeline(stages=[document_assembler,
tokenizer,
normalizer,
stopwords_cleaner,
finisher])

Figura 6: Execucado do Pipeline.



6.4. Criacao do dataframe tratado e vetorizacio

Ap0s o dataset ter sido passado no pipeline, onde todas as tratativas foram executadas.
O resultado é um dataframe com colunas para cada acdo do tratamento dos dados. Como o

importante ¢ apenas o ultimo passo, onde os tokens estdo limpos, foi montado um outro
dataframe com apenas o nome do arquivo e os tokens tratados (Figura 6).

tokens_df = processed df.select('Nome do arquive', 'tokens')
tokens _df.printschema()

root
| -- Mome do arquivo: string (nullable = true)
| -- tokens: array (nullable = true)
| | -- element: string (containshull = true)

Figura 7: Selecdo apenas das colunas uteis no dataframe.
6.5. Vetorizacio por frequéncia da palavra

Como a maquina ndo consegue interpretar diretamente um texto, foi realizada a
vetorizagdo por TF-IDF (Frequéncia do termo—inverso da frequéncia nos documentos), para
que uma representacao niumero dos tokens seja criada, baseada na sua frequéncia e raridade.

Cada termo no documento foi mapeado, criando um indice em um vocabulério.

O resultado ¢ um vetor onde cada indice representa um termo no vocabulario e cada valor

representa a frequéncia desse termo no documento (Figura 7).
cv = CountVectorizer{inputCol="tokens", outputCocl="raw featurss")

cv_model = cv.fit(tokens df)
vectorized tokens = cv_model.transform{tokens df)

idf = IDF(inputCol="raw_features”, outputCol="features")
idf model = idf.fit(vectorized tokens)

vectorized df = idf model.transform(vectorized tokens)
vectorized df = vectorized df.drop(fun.col(’'raw features'})
vectorized df.show(5, vertical=True)

Figura 8: Contagem dos vetores ¢ criagdo do TF-IDF.
6.6. Modelagem por LDA (Alocaciao Latente de Dirichlet)

Foi criado um lago para o calculo da perplexidade, para comparagao entre a quantidade
de topicos e o resultado do grau de perplexidade do modelo. Foi definido um lago comegando
em 2 topicos minimos, até 10 topicos, em que 4 topicos foram o menor nimero de resultado da
perplexidade (Figura 8). Foi entdo criado o modelo de LDA com o parametro k=4, que
especifica o numero de topicos que o modelo deve identificar. No LDA, o k ¢ um parametro
crucial que determina quantos topicos o modelo tentarda descobrir nos dados.



0 cdlculo de perplexidade para 2 topicos &: 7.242737189156632
0 calculo de perplexidade para 3 tTopicos &: 7.13BB2@5828184495
0 cdlculo de perplexidade para 4 topicos &: 7.823153982543193
0 cdlculo de perplexidade para 5 topicos &: 7.889446458642966
0 calculo de perplexidade para & tTopilcos &: 7.884314133827346
0 cidlculo de perplexidade para 7 topicos &: 7.14834888%81822

0 cdlculo de perplexidade para 8 topicos &: 7.281373643885582
0 calculo de perplexidade para 9 topicos &: 7.27B488834232258

Figura 9: Resultado do lago de perplexidade.
Posteriormente foi realizada a distribui¢ao dos topicos para cada documento e as

distribui¢des das palavras em cada topico.

7. RESULTADOS E DISCUSSOES

Durante os testes, 3 datasets foram testados para medir a eficicia e evolucao do modelo
criado. Um dos testes foi realizado utilizando a base de dados completa das notas técnicas, a
segunda foi utilizando apenas uma nota técnica e o terceiro teste foi se utilizando de trés
documentos do mesmo segmento ou tema, no caso, alteragdes de tributacdo de combustivel. O
resultado de comparagdo pelo calculo de perplexidade entre os trés testes, tamanho de dataset
e velocidade de processamento, ¢ apresentado na Tabela 1. O resultado das discussdes esté
exposto em cada subtopico referente a cada teste.

Modelo Velocidade | Tamanho | Melhor Conjunto de Documentos
(segundos) | dataset Perplexidade
(mb)

Completo 140 1.1 7.0831 Dataset completo de 2020 até
2023

Individual 10 0.019 - Manual de orientagdo ao
contribuinte

Segmentado | 80 0.194 7,4698 3 versoes de N.T. de
combustivel

Tabela 1: Comparagao de perplexidade dos modelos.

7.1.Modelo com colecio de documentos

Foram extraidos 4 tdpicos principais das documentagdes técnicas da Secretaria da
Fazenda do Estado (SEFAZ) utilizando o modelo de Alocagao Latente de Dirichlet (LDA). O
modelo foi refinado varias vezes, com o objetivo de diminuir o célculo da perplexidade e
melhorar a qualidade dos topicos extraidos. Para isso, foram removidas palavras desnecessarias
e a lista de palavras vazias (stopwords) foi ampliada, resultando em uma analise mais precisa.
Os resultados foram representados visualmente por meio de trés wordclouds (Figuras 9, 10, 11
e 12), cada uma correspondendo a um dos topicos extraidos, e refletindo os principais temas
presentes nas documentagdes técnicas da SEFAZ, assim, facilitando a visualizagdo humana.



palavras principais para o Topico 1
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Figura 10: Nuvem de palavras do primeiro topico.

palavras principais para o Topico 2
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Figura 11: Nuvem de palavras do segundo topico.

palavras principais para o Topico 3
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Figura 12: Nuvem de palavras do terceiro topico.



palavras principais para o Topico 4

chave

desconhecimento acesso

evento

Conflrmagao autorlza O

ssinatura

Figura 13: Nuvem de palavras do quarto topico.

7.2. Analise de documento individual

A aplicacdo do modelo para o topico de apenas um documento, utilizou o documento
“Manual_de Orientacao_Contribuinte v_6.00”, presente no dataset. o resultado do célculo de
perplexidade retornou ‘inf” ou infinito, indicando a incapacidade de mensurar a comparagao de
modelos pela perplexidade. Sendo executado a modelagem por topicos, mesmo mediante a

impossibilidade de mensurar, o resultado por avaliagdo humana também ficou comprometido,
Jé& que o resultado retornado nao se tornou tao claro (Tabela 2).

Conjunto | Topicos extraidos
Topico 1

'lote', 'obrigatdrios', 'autorizagdo', 'devolverd', 'registro', 'enat', 'acronimo’,
'vinculado', 'assincronos', 'particular’

Tépico 2 | 'excecdo', 'existird, 'respectiva’, 'pois', 'sistemas', 'consultar', 'dezembro’,
'financas', 'protocolo’, 'conceitual’

Tabela 2: Conjunto de toépicos documento individual.

7.3. Analise de documentos agrupados por tema

Para comparagdao com o modelo principal que utiliza a base de documentos, foi realizada
uma analise com apenas 3 documentos com o mesmo tema sobre alteragdes de combustivel.

Seu menor indice de perplexidade foi para utilizagdo do minimo de dois conjuntos de topicos,
tendo 7,4698 o seu resultado. O resultado segue na Tabela 3.

Conjunto | Topicos extraidos

Topico 1 | 'existentes', 'sistema’, 'controle', 'lab', 'final', 'verificada', 'vigor', 'contribuinte’,
'pai', 'entrada,
Tépico 2 | 'bases', 'gbcmono’, 'gbcmonoret’, 'documentacao’, 'base’, 'informadas,’,

'revogac¢do’, 'exclusio’, 'gbcmonoreten’, 'dessa’
Tabela 3: Conjunto de topicos em documentos agrupados.
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8. Conclusao

Levando em consideracdo a escolha de usar SparkNLP pela sua gama de ferramentas e
seu uso comercial, a implementagdo do modelo usando fopic modelling com LDA com as
documentagdes da SEFAZ, se mostrou uma estratégia valida devido ao resultado obtido pela
avaliacao humana e pelo calculo de perplexidade, em uso para cole¢do de documentos ou para
documentos longos, a depender da quantidade de tokens no conjunto de dados. A aplicacao para
documentos individuais trouxe resultado, mas ndo podendo ser mensurado a perplexidade,
devido ao célculo ndo conseguir trazer um resultado, apenas retornando os principais topicos
por topico. A aplicacdo para conjunto de documentos curtos do mesmo tema, trouxe resultado
do calculo comparativo de perplexidade, mas sua separagdo por topicos nao foi satisfatoria. A
visualizagdo com as wordclouds proporcionou uma forma intuitiva de identificar os termos e
conceitos mais recorrentes, contribuindo para uma interpretacdo humana das informacdes.

Os resultados obtidos indicam um potencial de continuidade e melhoria do modelo
desenvolvido, principalmente para lidar com longas documentagdes ou cole¢ao de documentos,
ndo sendo mensurdvel sua qualidade para o uso em documentos curtos, sendo necessaria uma
abordagem diferente nesses casos.
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