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Abstract 

 

The GST tax regime was rolled out in June 2017. This was a big-bang transformation 

to have a unified tax system for the entire country. Whenever such a new tax law is introduced, 

certain section of the users has satisfaction whereas others have grievances. They express their 

feelings on social media like Twitter and Facebook.  In order to have a meaningful and effective 

transformation, the sentiments of the taxpayers have to be taken into account. It is all the more 

important to look into greater detail regarding terms they use in the tweets.  

 

This thesis aims at providing detailed analysis  of the newly introduced GST system  

using machine learning and deep learning techniques in order to improve the system. The thesis 

also aims to evaluate the success of the GST system.  

 

Tweets by the taxpayers with respect to the GST regime and the system collected from 

the year June 2017 to May 2020 formed the database for this analysis. The entire analysis is in 

five different modules. In the first module sentiment analysis has been carried out using deep 

learning techniques viz. CNN, LSTM and bi-directional LSTM with different context-based 

embeddings like BERT, ROBERTA and Universal sentence encoder. Prediction of sentiments 

for the last  has been carried out based on training data of tweets of previous 24 months. In the 

second module a vivid analysis has been portrayed to show how the attention weights of the 

key words appearing in the tweets (related to GST) vary over the quarters in the three-year 

period. This has been achieved using attention based bidirectional LSTM model. Thorough 

analysis has been carried out to show how the attention weights of key words  that exceed 2 

sigma limits contribute towards the positive and negative sentiment towards GST.  

 

In the third module it has been the attempted to find the importance of pairs of terms 

appearing in the tweets using a hybrid approach of co-occurrence graph and attention based 

deep learning technique. Co-occurrence graphs have been constructed pertaining to different 

categories in GST. The frequency of edges (in the co-occurrence graphs) between the key 

words and special terms given by GST formed the basis for finding the important pairs of terms 

occurring in the tweets. Attention weights for these important pairs have been evaluated using 

bidirectional LSTM model. Finally, a new measure called ‘attention factor’ has been coined, 

which is a product of the frequency of occurrence of the pairs determined using co-occurrence 

graphs and the attention weight determined using attention based bidirectional LSTM model. 
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The attention factor gives the highly important pair of terms occurring with the keywords in 

the tweets. 

 

A helpdesk was established by GST to answer the queries posed by the taxpayers. This 

was a manual system bringing out the need to automate the question answer system. In the 

fourth module clustering techniques have been used with context-based embeddings like BERT 

and ROBERTA. Clustering of embeddings of questions have been carried out using different 

distance measures and three choices of answers have been provided for each question using 

similarity score.  The entire analysis has also been carried out by selecting important terms 

from the questions using inverse-document frequency technique.  

 

In the fifth module, the success of the GST e-governance information system has been 

evaluated using modified De Lone and McLean information system success model. The 

reliability analysis along with convergent and divergent validity is carried out followed by 

structured equation modeling. Regression and path analysis  is also performed to evaluate the 

success of the GST e-governance system.  
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साराांश 

 

जीएसटी कर व्यवस्था जून 2017 में लागू की गई थी। पूरे देश के ललए एक एकीकृत कर प्रणाली 

रखने के ललए यह एक बडा बदलाव था। जब भी इस तरह का कोई नया कर काननू पेश ककया जाता है, 

तो उपयोगकतााओं के कुछ वगा को संतुष्टट लमलती है जबकक अन्य को लशकायतें होती हैं। वे ट्ववटर और 

फेसबुक जैस ेसोशल मीडिया पर अपनी भावनाओं को व्यक्त करते हैं।  एक साथाक और प्रभावी पररवतान 

के ललए, करदाताओं की भावनाओं को ध्यान में रखा जाना चाहहए।  ट्वीट्स में उपयोग ककए जाने वाल े

शब्दों के बारे में अधिक ववस्तार से देखना अधिक महत्वपूणा है।  

 

इस थीलसस का उद्देश्य लसस्टम में  सुिार के ललए मशीन लर्निंग और िीप लर्निंग तकनीकों 

का उपयोग करके नई शुरू की गई जीएसटी प्रणाली  का ववस्ततृ ववश्लेषण प्रदान करना है। थीलसस का 

उद्देश्य जीएसटी प्रणाली की सफलता का मूलयाकंन करना भी है।  

 

जीएसटी व्यवस्था और वषा जनू 2017 से मई 2020 तक एकत्र की गई प्रणाली के संबंि में 

करदाताओं द्वारा ककए गए ट्वीट ने इस ववश्लेषण के ललए िेटाबेस का गठन ककया। पूरा ववश्लेषण पांच 

अलग-अलग मॉड्यूल में है। पहले मॉड्यूल में भावना ववश्लेषण को सीएनएन, एलएसटीएम और द्वव-

हदशात्मक एलएसटीएम जैस ेगहरे सीखने की तकनीकों का उपयोग करके ककया गया है, ष्जसमें बटा, 

रॉबटाा और यूर्नवसाल वाक्य एन्कोिर जैस ेववलभन्न सदंभा-आिाररत एम्बेडिगं शालमल हैं।   वपछले 24  

महीनों के ट्वीट्स के  प्रलशक्षण िेटा के आिार पर अंर्तम  के ललए भावनाओं का पुनरुत्पादन ककया 

गया है। दसूरे मॉड्यूल में एक ज्वलंत ववश्लेषण को यह हदखाने के ललए धचत्रत्रत ककया गया है कक ट्वीट्स 

(जीएसटी से संबंधित) में हदखाई देने वाले प्रमुख शब्दों के ध्यान वजन तीन साल की अवधि में 

र्तमाहहयों में कैसे लभन्न होते हैं। यह ध्यान आिाररत द्ववहदश LSTM मॉिल का उपयोग करके प्राप्त 

ककया गया है। यह हदखाने के ललए गहन ववश्लेषण ककया गया है कक 2 लसग्मा सीमा से अधिक प्रमुख 
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शब्दों के ध्यान भार जीएसटी के प्रर्त सकारात्मक और नकारात्मक भावना की ओर कैसे योगदान करत े

हैं।  

 

तीसरे मॉड्यूल में यह सह-घटना ग्राफ और ध्यान आिाररत गहरी सीखने की तकनीक के 

हाइत्रिि दृष्टटकोण का उपयोग करके ट्वीट्स में हदखाई देने वाले शब्दों के जोडे के महत्व को खोजन े

का प्रयास ककया गया है। जीएसटी में ववलभन्न श्रेणणयों से संबंधित सह-घटना ग्राफ का र्नमााण ककया 

गया है। प्रमुख शब्दों और जीएसटी द्वारा हदए गए ववशेष शब्दों के बीच ककनारों की आववृि (सह-घटना 

ग्राफ में) ने ट्वीट्स में होने वाले शब्दों के महत्वपूणा जोडे को खोजने के ललए आिार बनाया। इन 

महत्वपूणा जोडों के ललए ध्यान वजन द्ववहदश LSTM मॉिल का उपयोग करके मूलयाकंन ककया गया 

है। अंत में, 'ध्यान कारक' नामक एक नया उपाय गढा गया है, जो सह-घटना रेखांकन का उपयोग करके 

र्निााररत जोडे की घटना की आववृि का एक उत्पाद है और ध्यान आिाररत द्ववहदश एलएसटीएम 

मॉिल का उपयोग करके र्निााररत ध्यान वजन है।  ध्यान कारक tweets में खोजशब्दों के साथ होने 

वाली शतों की अत्यधिक महत्वपूणा जोडी देता है. 

 

करदाताओं द्वारा पछेू गए प्रश्नों का उिर देने के ललए जीएसटी द्वारा एक हेलपिेस्क की 

स्थापना की गई थी। यह एक मैनुअल प्रणाली थी जो प्रश्न उिर प्रणाली को स्वचाललत करने की 

आवश्यकता को बाहर लाती थी। चौथे मॉड्यूल में क्लस्टररगं तकनीकों का उपयोग बटा और रॉबटाा जसै े

संदभा-आिाररत एम्बेडिगं के साथ ककया गया है। ववलभन्न दरूी उपायों का उपयोग करके प्रश्नों के 

एम्बेडिगं का क्लस्टररगं ककया गया है और समानता स्कोर का उपयोग करके प्रत्येक प्रश्न के ललए 

उिरों के तीन ववकलप प्रदान ककए गए हैं।   व्युत्रम-दस्तावेज़ आववृि तकनीक का उपयोग करके प्रश्नों 

में से महत्वपूणा शब्दों का चयन करके भी पूरा ववश्लेषण ककया गया है।  

 

पांचवें मॉड्यूल में, जीएसटी ई-गवनेंस सूचना प्रणाली की सफलता का मूलयाकंन संशोधित िी 

लोन और मैकलीन सूचना प्रणाली की सफलता मॉिल का उपयोग करके ककया गया है। अलभसरण और 
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अलग-अलग वैिता के साथ ववश्वसनीयता ववश्लेषण  संरधचत समीकरण मॉिललगं के बाद ककया जाता 

है। प्रर्तगमन और पथ ववश्लेषण  भी  जीएसटी ई-गवनेंस प्रणाली की सफलता का मूलयांकन करने के 

ललए ककया जाता है। 
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