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Abstract. The materialization of social protection, foreseen in the Brazilian
Constitution’s Social Security chapter, specifically in the scope of Welfare,
occurs through the granting and maintenance of benefits to all Brazilians who
need this protection This right generates a huge demand of millions of requests
for annual benefits to the INSS (National Institute of Social Security), which is
the operator of these services. Receiving and analyzing benefit requests, in a
timely manner and with assertiveness, is complex and challenging. The volume
of millions of applications for benefits annually, the diversity of benefits
available, different criteria for granting and the urgency that the nature of these
applications requires for the maintenance of life for applicants, express this
complex and challenging environment. Within this context, the present study
aims to develop some models, using machine learning techniques, and select the
best one, which can predict whether a certain benefit request will be granted or
rejected. This prediction would help in the analysis of new benefit requests,
making room for the dynamics of the analysis process to be directed more
quickly and assertively. The data source for the construction of the models in
this work was obtained from the INSS Open Data Portal, which are included in
the INSS Open Data Plan. This dataset is composed of monthly files of Decided
Benefits (Granted and Dismissed) from December 2018 to June 2020. As a
scope of analysis, algorithms such as KNN, SVC, Decision Trees, Logistic
Regression, etc. were addressed. Models were also built using the Ensemble
Bagging and Boosting techniques, reaching a set of seventeen analyzed
algorithms. The algorithm that obtained the best performance, using the F1
metric as the determinant, was the eXtreme Gradient Boosting (XGB) Classifier
with 80%. With this, the model performs the prediction with approximately 84%
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Accuracy, 76% Sensitivity and 81% for AUC (Area Under the Curve). As a
result of the study, a model capable of predicting whether a given benefit
requirement would be granted or denied was obtained, based on the
requirement data, with a performance within the expectations established in the
objectives. Therefore, this article analyzed seventeen machine learning
algorithms with the aim of building a model to predict whether a given benefit
request to the INSS will be granted or rejected. As a contribution of this article
to the IS, we highlight the initiative to apply a machine learning model in a
domain not yet explored by other research, using, as a data source, open data
made available by the federal government in the cloud. It is hoped that the result
of this study will open space for new scientific research in the field of machine
learning to be developed in this domain, with the aim of helping with real
problems in this sensitive part of the lives of Brazilians and of public
administration.

Keywords. Algorithms, Machine Learning; Models; Prediction; Welfare.

Resumo. A materializagdo da prote¢do social, prevista no capitulo da
Seguridade Social da Constitui¢do do Brasil, especificamente no ambito da
Previdéncia, se da através da concessdo e manutengdo de beneficios a todos os
brasileiros que necessitem dessa protecdo. Esse direito gera uma demanda
enorme de milhoes de requisicoes de beneficios anuais ao INSS (Instituto
Nacional de Seguridade Social), que é o operador desses servigos. Receber e
analisar os pedidos de beneficios, em tempo habil e com assertividade, é algo
complexo e desafiador. O volume de milhoes de pedidos de beneficios anuais,
a diversidade de beneficios disponiveis, diferentes critérios de concessdo e a
urgéncia que a natureza desses pedidos exige para a manuten¢do da vida dos
requerentes, expressam esse ambiente complexo e desafiador. Dentro deste
contexto, o presente estudo vem no sentido de desenvolver alguns modelos,
utilizando técnicas de aprendizado de maquina, e selecionar o melhor deles,
que possa predizer se determinada requisi¢do de beneficio sera concedida ou
indeferida. Essa predi¢do ajudaria na andlise de novos pedidos de beneficio,
abrindo espag¢o para que a dinamica do processo de andlise possa ser
direcionada de forma mais agil e assertiva. A fonte de dados para a constru¢do
dos modelos, neste trabalho, foi obtida no Portal de Dados Abertos do INSS,
que constam do Plano de Dados Abertos do INSS. Esse conjunto de dados é
composto de arquivos mensais de Beneficios Decididos (Concedidos e
Indeferidos) no periodo de dezembro de 2018 a junho de 2020. Como escopo
de andlise, foram abordados algoritmos como KNN, SVC, Arvores de Decisdo,
Regressdo Logistica etc. Também foram construidos modelos que utilizam as
técnicas de Ensemble Bagging e Boosting, chegando a um conjunto de dezessete
algoritmos analisados. O algoritmo que obteve o melhor desempenho,
utilizando a métrica F1 como determinante, foi o Classificador eXtreme
Gradient Boosting (XGB) com 80%. Com este, o modelo realiza a predi¢do com
aproximadamente 84% de Precisdo, 76% de Sensibilidade e 81% para AUC
(Area Under the Curve). Como resultado do estudo, obteve-se um modelo capaz
de efetuar a predi¢do se determinado requerimento de beneficio seria
concedido ou indeferido, com base nos dados de requerimento, com uma
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performance dentro das expectativas estabelecidas nos objetivos. Portanto, este
artigo analisou dezessete algoritmos de aprendizado de maquina com o objetivo
de construir um modelo para predizer se determinada requisi¢do de beneficio
ao INSS sera concedida ou indeferida. Destacamos como contribui¢do desse
artigo ao SI, a iniciativa da aplicagdo de um modelo de aprendizado de
maquina em um dominio ainda ndo explorado por outras pesquisas, utilizando,
como fonte de dados, os dados abertos disponibilizados pelo governo federal
na nuvem. Espera-se que o resultado desse estudo abra espago para que novas
pesquisas cientificas, no campo da aprendizagem de mdquina, sejam
desenvolvidas nesse dominio com o objetivo de ajudar nos problemas reais
dessa parte sensivel da vida dos brasileiros e da administragdo publica.

Palavras-Chave. Algoritmos; Aprendizado de Maquina; Modelos; Predi¢do; Previdéncia

1. INTRODUCAO

A Previdéncia Social no Brasil, segundo o relatério do Tesouro Nacional em dezembro
de 2019 [Tesouro 2019], representa mais de 48% de todos os gastos do Governo Federal.
Sao concedidos mais de 5 milhdes de novos pedidos de beneficios por ano em todo o pais,
segundo o relatério da Secretaria de Previdéncia [INSS 2019]. O desafio de receber,
analisar e apresentar o resultado desses novos pedidos, com agilidade e em tempo habil,
se da em varias dimensdes da administragdo, seja na quantidade de pessoal qualificado,
na necessidade da revisdo de processos ou na infraestrutura fisica e tecnologica de
suporte. O prazo legal maximo de 60 dias (lei 9.784/99) nao esta sendo cumprido:
segundo noticia do jornal Estaddo [Estaddo 2020], o problema ja foi judicializado, uma
vez que o Ministério Publico Federal entrou com uma a¢do popular, cobrando o
cumprimento desses prazos sob pena de multa [MP-DF 2019]. Portanto, ferramentas que
ajudem na agilizacao do processo de analise desses pedidos de beneficio sdo bem-vindas
nesse momento.

O Portal de Dados Abertos do Governo Federal disponibiliza alguns conjuntos de
dados sobre os beneficios concedidos e indeferidos na Previdéncia Social, que contém
caracteristicas sobre os pedidos de beneficios, tais como tipo de beneficio, localidade,
sexo etc. Neste contexto, o objetivo deste trabalho € investigar se as caracteristicas
contidas nesses conjuntos de dados sdo suficientes para viabilizar a constru¢do de um
modelo que consiga predizer se determinado novo pedido de beneficio serd concedido ou
indeferido com um nivel de precisdo aceitavel (acima de 80%).

Para alcancar o objetivo supracitado, efetuamos uma exploracdo e tratamento dos
dados abertos e, em seguida, construimos modelos que oferecam respostas a este
problema com um nivel de confianga alto para as predi¢des, escolhendo aquele que
ofereceu a melhor resposta. A secdo 2 apresenta conceitos basicos sobre Previdéncia
Social, INSS e seu Processo de Analise de Concessao de Beneficios, bem como conceitos
de Aprendizado de Maquina. A se¢do 3, por sua vez, detalha o problema estudado e
descreve a solucdo proposta. A seguir, a se¢do 4 apresenta os experimentos realizados
com os 17 algoritmos analisados e os resultados obtidos. Finalmente, a se¢do 5 conclui
este trabalho.

Como resultado, o algoritmo que obteve o melhor desempenho, utilizando a
métrica F1 como determinante, foi o Classificador eXtreme Gradient Boosting (XGB)
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com 80%. Com este, o modelo realiza a predi¢do com aproximadamente 84% de Precisdo,
76% de Sensibilidade e 81% para AUC (Area Under the Curve).

Nao encontramos estudos relacionados na aplicacdo de modelos de aprendizagem
para pedidos de beneficios previdenciarios ou assistenciais. Os que existem, mesmo assim
estrangeiros, sdo voltados para detec¢do de fraudes, o que implica em uma modelagem
diferente com um espaco de caracteristicas e target diferentes, pois, segundo Pacheco
Junior [Pacheco Junior, 2019], uma das caracteristicas marcantes das bases de dados que
possuem informagdes de fraude ¢ o desbalanceamento, o que ndo ¢ o caso em estudo,
sendo que esta particularidade causa um efeito negativo no processo de modelagem do
evento, se fazendo necessaria a utilizagao de abordagens especificas para este tipo de base
de dados. Talvez existam trabalhos similares, mas que, por questdes de seguranca, as
empresas ndo divulguem por receio de que alguém, de ma-fé, possa desenvolver
procedimentos para burlar os mesmos.

1.1. Evolucio em Relacio ao Artigo Original

No artigo original, apresentado e publicado na SBSI 2021 [Barchilon e Escovedo 2021],
investigamos se era possivel desenvolver um modelo de predi¢do que fosse capaz de
predizer se determinado requerimento de beneficio ao INSS seria ou ndo concedido no
inicio do processo e se os dados de beneficios decididos, disponiveis no Portal de Dados
Abertos do Governo Federal, fonte de dados para os modelos, seriam suficientes para
construcdo deles com uma boa performance. Para tanto, utilizamos os dados da unidade
federativa de Tocantins no treinamento/validagao/teste dos modelos e concluimos que o
melhor modelo alcangou boa performance nas suas predi¢des.

Neste artigo, estendemos nosso trabalho anterior da seguinte forma: (a)
ampliamos a descricdo do processo de entrada de um requerimento no INSS, cujo
entendimento ¢ a base do problema em estudo; (b) incluimos algumas imagens e graficos
que ajudam no entendimento do texto; (c) incluimos uma andlise SHAP (SHapley
Additive exPlanations) para importancia de caracteristicas, tornando o modelo mais
explicavel, isto ¢, dando explicabilidade as predi¢des, informando quais variaveis mais
influenciaram/impactaram nas predi¢des; (d) apresentamos os parametros utilizados no
melhor modelo dando espago para reprodutibilidade deste; (e) incluimos uma analise da
aplicagdo do melhor modelo em mais sete unidades federativas (Regido Sudeste: SP, RJ
e MG, Regiao Sul: RS, Regido Centro-Oeste: GO, Regido Norte: RO e Regido Nordeste:
PE) e seus indicadores para avaliar se o modelo est4d generalizando bem com dados ndo
vistos de outras unidades federativas; e (f) incluimos um link para um protétipo em que
¢ possivel efetuar uma simulagdo de utilizagdo do melhor modelo em diversas situacdes
para que o leitor possa avaliar on-line o resultado das predi¢des do melhor modelo.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta secdo serdo abordados conceitos basicos relevantes, utilizados nesse artigo, sobre
a Previdéncia Social, o INSS e seu Processo de Analise de Concessdao de Beneficios.
Também sera abordado o conceito de Aprendizado de Méquina.
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2.1. Previdéncia Social no Brasil e o INSS

A Previdéncia Social tem por fim assegurar aos seus beneficiarios meios indispensaveis
de manuten¢do, por motivo de incapacidade, idade avancada, tempo de servigo,
desemprego involuntario, encargos de familia e reclusdao ou morte daqueles de quem
dependiam economicamente [Senado Federal 2008]. Dentro desse escopo, o sistema
previdenciario brasileiro tem como principais objetivos ou fungdes evitar a queda brusca
de renda na velhice, garantir renda ao segurado no caso de alguma contingéncia (acidente,
gravidez, doenga, velhice, entre outros) e atuar na prevencao a pobreza [Rangel e Caetano
2015]. Compete ao INSS a operacionalizagdo do reconhecimento dos direitos dos
segurados do Regime Geral de Previdéncia Social (RGPS) que abrange mais de 50
milhdes de segurados e aproximadamente 33 milhdes de beneficiarios em 2017 [INSS
2017].

O desafio de atender a todos esses objetivos com uma populagdo do tamanho do
Brasil se revela em numeros. A Previdéncia Social brasileira — regime geral e diversos
regimes proprios — tem como segurados aproximadamente 58% da populacdo
economicamente ativa (PEA) em 2008 [IPEA 2009]. Dentro desse contexto da
universalizacdo dos servigos prestados, abrangéncia de beneficios e ordem de grandeza
dos numeros movimentados pela Previdéncia Social no Brasil, fica evidente que o desafio
de gestdo ¢ enorme e que ferramentas que venham a ajudar na agilidade de seus processos
serdo bem-vindas.

2.2. O Processo de Analise de Beneficio

O INSS ¢ a autarquia federal operadora das agdes para prestagdo dos servigos e
pagamentos devidos aos segurados da Previdéncia Social. Sendo assim, quando o
contribuinte cumpre os requisitos para receber um beneficio, este pode se dirigir ao INSS
e iniciar um processo administrativo se habilitando para receber esse beneficio.

Um processo administrativo ¢ iniciado para qualquer requerimento ao INSS pelo
segurado. Atualmente, sdo cerca de 44 Espécies de beneficios [INSS Boletim 2020] e
nove tipos de Forma de Filiacao.

O INSS disponibiliza, através do seu site, um grande conjunto de informagdes
acerca dos beneficios e do acesso para habilitagdo/acompanhamento desses. Apesar disso,
nao disponibiliza um documento formal contendo todas as etapas, tarefas e atividades que
compde o Processo Administrativo no INSS. No entanto, como o foco desse estudo ¢
somente no resultado da anélise de concessdo (ou indeferimento) do beneficio, entdo,
através das informagdes disponibilizadas, podemos deduzir como o macroprocesso
funciona até chegar ao resultado da analise (concedido ou indeferido). As etapas
constantes desse macroprocesso podem ser reunidas em trés processos, a saber: Pedido
de Agendamento Atendimento, Recebimento do Requerimento e Andlise do
Requerimento.

Tomando como base a Instru¢do Normativa (IN) n. 77/2015 [DOU 2015], o
processo administrativo previdencidrio possui quatro fases: inicial; instrutdria; decisoria;
e recursal [CNJ 2020]. Conforme ilustrado na Figura 1, na fase inicial, onde acontece o
processo de Pedido de Agendamento Atendimento, ¢ quando se efetua o requerimento da
prestacdo previdenciaria postulada, através dos diversos canais de atendimento do INSS,
seja por meio de suas agéncias ou por meio do telefone 135 ou pelo portal "Meu INSS"
na Internet [CNJ 2020]. Em seguida, na fase instrutoria, onde acontece o processo de
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Recebimento do Requerimento, conforme a IN n. 77/2015 [DOU 2015], sao
desenvolvidas as atividades de instru¢ao destinadas a averiguar € comprovar os requisitos
legais para o reconhecimento de direito aos beneficios e servigos da Previdéncia Social
que serao realizadas pelo INSS.

Superada a fase de instrucdo, chega-se a fase decisdria, onde acontece o processo
de Andlise do Requerimento, em que sdo desenvolvidas as atividades de andlise ¢ a
decisdo fundamentada da concessao ou indeferimento do requerimento. A fase recursal €
aquela onde sao desenvolvidas as atividades para revisdao da decisao proferida na fase
decisoéria. Segundo o art. 126, caput, da Lei n. 8.213/1991, regulamentado pelo art. 305 e
seguintes do Decreto n. 3.048/1999, prevé que das decisdes proferidas pelo INSS poderao
os interessados, quando ndo conformados, interpor recurso ordindrio ao Conselho de
Recursos da Previdéncia Social [CNJ 2020].

—— Inicial e Instrutéria — —

Decisdria
CaliCenter
Pedido
Agendamento

Atendente Agendamento

Anidlise Pedido Beneficio

Na Data Agendada Agéncia INSS

= Pedido de Beneficio Pedido de Beneficio * INSS Digital
= hs A —_ Do 05 p
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Figura 1. Processo Administrativo de Requerimento de Beneficio INSS

Existe uma modalidade, lancada em 09/2017 e implementada gradualmente desde
entdo, que ¢ a de andlise automatica de requerimentos. Efetuado o requerimento pela
Central 135 ou pela Internet e constatado que todas as informacgdes nas bases cadastrais
do INSS estdo corretas, o beneficio ¢ concedido de forma automadtica [INSS 2018]. No
momento do desenvolvimento deste artigo, em funcdo da pandemia, o INSS suspendeu
os servigos presenciais [INSS Atendimento 2020].

2.3. Aprendizado de Maquina

Aprendizado de Maquina (Machine Learning) € a ciéncia (e a arte) da programagao de
computadores para que eles possam aprender com os dados. Como exemplo o filtro de
spam ¢ um programa de Aprendizado de Maquina que pode aprender e assinalar e-mails
como spam e como regulares [Geron 2019]. Mitchel [Mitchel, Tom 1997] se refere ao
aprendizado de maquina como o campo da Inteligéncia Artificial responsavel pelo
desenvolvimento de modelos (hipdteses) gerados a partir de dados, e que
automaticamente aperfeigoam-se com a experiéncia.

No aprendizado Supervisionado, os dados de treinamento fornecidos ao algoritmo
incluem as solugdes que se desejam predizer, chamadas rétulos [Geron 2019]. Escovedo
e Koshiyama [Escovedo e Koshiyama 2020] ainda completam que o Aprendizado
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Supervisionado ¢ geralmente utilizado em problemas de Classificagdo e Regressdo. O
filtro de spam ¢ um bom exemplo de um problema de Classificagdo, pois ele ¢ treinado
com muitos exemplos de e-mails junto as classes (spam ou ndo spam) e deve aprender a
classificar novos e-mails [Geron 2019]. J& um exemplo de problema de Regressao ¢ a
predi¢do do valor estimado das vendas em uma nova filial de uma determinada cadeia de
lojas [Escovedo e Koshiyama 2020].

Alguns dos algoritmos mais conhecidos de aprendizado supervisionado sdo: K-
Nearest Neighbours, Regressao Linear, Regressao Logistica, Maquinas de Vetores de
Suporte (SVM), Arvores de Decisdo, Florestas Aleatorias e Redes Neurais [Geron 2019].
Com excecao das Redes Neurais, todos os algoritmos listados anteriormente, € muitos
outros, como aqueles que utilizam as técnicas de Ensemble Bagging e Boosting, serdo
objeto desse estudo na constru¢do de modelos capazes de uma boa generalizagdo e que
alcancem uma boa performance nas suas predigdes.

3. SOLUCAO PROPOSTA

O processo de analise de pedido de concessdo de beneficio, como mencionado
anteriormente, tem sido parte do foco do INSS para melhorias na prestagdo de servicos
ao cidadao. Diariamente, o processo ¢ operado por cerca de 6 mil servidores dedicados
[INSS Resolugdo 2019], recebendo, mensalmente, uma média de 833 mil novos
requerimentos [INSS Boletim 2020]. Entre beneficios concedidos e indeferidos, chega-
se a uma média mensal de 783 mil requerimentos [INSS Boletim 2020], ficando a
diferenca mensal entre aqueles da fila virtual nas situacdes em andlise, em exigéncia ou
foram cancelados. Em janeiro de 2019, cerca de 1,3 milhdo de pedidos aguardavam, por
mais de 45 dias, uma conclusdo no requerimento [EBC 2020].

O principal problema no processo de analise de pedidos de beneficios, do ponto
de vista do requerente, € o tempo de conclusdo dos requerimentos. Para a agilidade desse
processo, € a consequente diminuicao do seu tempo, o INSS vem investindo em aumento
de pessoal, melhorias em politicas de pessoal, treinamento de equipes, melhorias de
processos, melhorias no suporte tecnoldgico, andlise automatica de requerimentos etc.
[INSS Resolugao 2019]. Dentro dessa perspectiva, um modelo capaz de predizer, logo no
inicio do requerimento, € instantaneamente, que esse requerimento tem alta chance de ser
concedido ao final do processo, poderia abrir uma janela de melhorias nesse processo

Conforme apresentado na Figura 2, o modelo poderia ser utilizado, j& na fase de
instrug¢do, indicando, a todo momento, a chance (probabilidade) de que aquele
requerimento seja, ao final do processo, concedido ou indeferido, abrindo espago para
que o processo de analise possa ser direcionado de forma mais agil.
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Figura 2. Processo Administrativo de Requerimento de Beneficio INSS com um
Modelo de Aprendizado de Maquina

Esse modelo seria uma ferramenta que se integraria ao conjunto de iniciativas hoje
j4 em andamento, como a andlise automatica de requerimentos, abrindo espago para que
o processo de andlise possa ser direcionado de forma mais agil. A ideia ¢ que ja na
abertura do pedido fosse indicada a possibilidade desse pedido ser concedido ou
indeferido com a respectiva probabilidade dessa predicdo. Dessa forma, o processo
poderia ser direcionado com base nessa nova informagdo, oferecendo, assim, uma
contribuicao para a diminuicao desse tempo.

Nesse artigo, construimos modelos baseados em algoritmos de aprendizado
Supervisionado, capazes de maximizar a generalizacdo, mas com a precau¢ao de evitar
um sobreajuste, e, assim, efetuar boas predi¢des. Construidos os modelos, esses foram
avaliados nos indicadores produzidos e selecionado o modelo que apresentou a melhor
capacidade de efetuar uma predi¢ao assertiva.

Um dos desafios com relagdo a construg¢ao desse modelo foi a escolha dos dados
utilizados para seu treinamento, de modo que ele pudesse fornecer predi¢des confidveis.
Para tal, utilizamos dois dos conjuntos de dados, relacionados no Plano de Dados Abertos
do INSS [INSS Plano 2020], que contém os chamados Beneficios Decididos contendo os
conjuntos de dados de Beneficios Concedidos e Beneficios Indeferidos.

Portanto, o objetivo desse estudo € responder a trés perguntas: 1) Os conjuntos de
dados a serem utilizados estdo em condi¢des de serem utilizados para constru¢do dos
modelos de aprendizado? 2) E possivel construir um modelo de aprendizado de méaquina,
treinado com os conjuntos de dados abertos selecionados, que consiga predizer, se um
determinado pedido de concessao de beneficio terd como resultado se sera concedido ao
final? 3) O modelo construido serd capaz de fornecer uma predicdo com boa precisao
(acima de 80%)?
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Outra possivel aplicagdo do modelo seria como mais uma ferramenta para suportar
0 novo programa de revisao administrativa de beneficios concedidos, chamado Programa
Especial para Analise de Beneficios com Indicios de Irregularidade [INSS Fraudes 2019].
Segundo noticia recente veiculada no proprio site do INSS, informa que em todo o pais,
mais de 1 milhdo de beneficidrios de todas as espécies de beneficio serdo notificados por
meio de carta de cumprimento de exigéncia [INSS Notificagcdo 2020]. Nesse caso, o
modelo poderia, junto com as ferramentas ja desenvolvidas pelo 6rgao, ajudar apontando
naqueles beneficios concedidos quais deles teriam menor probabilidade de serem
concedidos para um tratamento em separado.

4. EXPERIMENTOS REALIZADOS

Para constru¢do do modelo de aprendizado de maquina que efetuard a predigdo do
resultado da concessdo de beneficio, vamos seguir alguns passos que nos levardo ao
melhor modelo. Existem algumas possibilidades de um conjunto de passos a serem
seguidos para a constru¢do deste modelo, como a sugerida por Escovedo e Koshiyama
[Escovedo e Koshiyama 2020] que define um Esquema Basico de um projeto de Data
Science em sete etapas: Problema, Necessidade ou Ideia; Coleta e analise de dados; Pré-
processamento; Modelagem e inferéncia; Pos-Processamento; Apresentacdo de
Resultados e Implantagdo do modelo e geracdo de valor. Neste artigo vamos seguir a
abordagem sugerida por Escovedo e Koshiyama, com algumas adaptagdes de
procedimentos de acordo com a natureza do problema desse estudo. Basicamente, a
diferenca foi que o melhor modelo nao foi implantado para utilizagdo em um ambiente
de producdo real e sim em um ambiente de demonstragdo com um prototipo que foi
desenvolvido especialmente para esse artigo.

4.1. Coleta e Analise dos Conjuntos de Dados

Os conjuntos de dados de Beneficios Concedidos e Indeferidos, identificados como
Beneficios Decididos, utilizados como fonte primaria desse estudo, foram obtidos do
Portal de Dados Abertos do INSS [INSS Dados 2020] e que constam no Plano de Dados
Abertos do INSS [INSS Plano 2020].

O conjunto de dados de Beneficios Concedidos, conforme apresentado na Figura
3, ¢, na realidade, composto de varios arquivos mensais, em um total de, no momento
deste artigo, dezoito arquivos abrangendo os beneficios concedidos entre os meses de
Dezembro de 2018 a Junho de 2020 (Janeiro de 2020 ndo constava). Cada instancia
contida nos arquivos contém um pedido de beneficio, que passou pelo processo de analise,
e cujo resultado foi concedido no més de referéncia. Provavelmente por questdes de
privacidade, ndo existe qualquer identificagdo do beneficiario nesses arquivos.
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Figura 3. Coleta de Dados

O total de instancias de todos estes arquivos juntos ¢ de 7,5 milhdes de instancias
de beneficios concedidos, com uma média mensal de 417 mil instancias. Os arquivos
possuem o mesmo layout com treze caracteristicas, a saber: Competéncia Concessao,
Espécie (Tipo de Beneficio), CID (Classificagdo Estatistica Internacional de Doencas e
Problemas Relacionados com a Saude), CID.1 (Descricdo do CID), Despacho
(Justificativa da Concessao), Dt Nascimento, Sexo, Clientela (Rural ou Urbano), Mun
Resid, Vinculo dependentes (Filho, Conjuge etc), Forma Filiacdo (Autonomo,
Empregado, etc), UF e Qt SM RMI (Quantidade de Salérios Minimos na Renda Mensal
Individual). A caracteristica Clientela s6 consta até abril de 2019.

O conjunto de dados de Beneficios Indeferidos €, assim como o de Beneficios
Concedidos, composto de varios arquivos mensais, em um total de, no momento deste
artigo, dezessete arquivos abrangendo os beneficios indeferidos (ndo concedidos) entre
os meses de Dezembro de 2018 a Junho de 2020 (sendo que Novembro de 2019 esta
invalido e Janeiro de 2020 ndo consta). Cada instancia contida nos arquivos contém um
pedido de beneficio, que passou pelo processo de analise, e cujo resultado do processo de
analise foi indeferido (ndo concedido) no més de referéncia. Da mesma forma que os
arquivos de Beneficios Concedidos, ndo existe qualquer identificagdo do beneficiario. O
total de instincias de todos estes arquivos juntos ¢ de 5,9 milhdes de instancias de
beneficios indeferidos, com uma média mensal de 347 mil instancias. Os arquivos
possuem o mesmo layout, com caracteristicas comuns e outras diferentes do layout dos
arquivos de Beneficios Concedidos, com nove caracteristicas, a saber: Competéncia
indeferimento, Espécie (Aposentadoria, Invalidez, Pensdo etc), Motivo Indeferimento, Dt
Nascimento, Sexo, Clientela (Rural ou Urbano), Forma Filiagdo (Autdnomo, Empregado
etc), UF, Dt Indeferimento.

Até o momento, ndo existe disponivel uma documentacao formal com a semantica
de cada caracteristica contida nesses arquivos. No entanto, as principais caracteristicas,
de ambos os conjuntos, podem ser identificadas confrontando as mesmas com o
documento, produzido pela equipe do INSS, de Treinamento em Servigo em
Reconhecimento Inicial de Direito e Cadastro para Concessores [INSS Treinamento
2019], disponivel no site do INSS.
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4.2. Preparacio dos Conjuntos de Dados

Como vimos anteriormente, os conjuntos de dados, a primeira vista, ja possuem algumas
imperfeigdes, como a falta de instancias em alguns meses, € precisamos trata-las para que
nao influenciem negativamente na construcao dos modelos. A primeira providéncia foi
harmonizar os layouts desses conjuntos, de modo a tornd-lo um conjunto uUnico,
acrescentando uma variavel dependente (target) binaria indicando se o beneficio foi
concedido (valor 1) ou indeferido (valor 0). Essa variavel dependente (target) no conjunto
unico foi preenchida com 1 (concedido) se a instancia ¢ oriunda do conjunto de dados de
Beneficios Concedidos e 0 (indeferido) se oriunda do conjunto de dados de Beneficios
Indeferidos. As caracteristicas ndo coincidentes nos conjuntos de dados foram
descartadas. Com esse procedimento o conjunto de dados tnico ficou com as seguintes
caracteristicas: Competéncia, Espécie, Dt Nascimento, Sexo, Clientela, Forma Filiagao,
UF e Concedido (target), isto ¢, sete caracteristicas independentes e uma dependente
(target).

Seguindo no tratamento do conjunto Unico, entre todas as instancias, verificamos
problemas de caracteristicas com valores faltantes (missing values) e que, no caso da
caracteristica Clientela, chegou a 80% do total de instncias. Para tratamento destes,
primeiro adotamos o procedimento de excluir a caracteristica Clientela do conjunto de
dados tnico devido ao grande percentual de valores faltantes. Para as outras
caracteristicas com menor percentual de valores faltantes, removemos as instancias com
valores faltantes (cerca de 152 mil instancias) uma vez que ndo tinhamos informagao
suficiente para o preenchimento das mesmas e que representavam cerca de 1% do total
de instancias.

Avangando no tratamento dos dados no conjunto Unico, diversos ajustes para
limpeza, corre¢dao e padronizagao dos dados foram efetuados. Entre eles, o ajuste em
caracteristicas retirando caracteres especiais, criagdo de atributos derivados dos originais
que facilitem a andalise dos modelos, ajuste de valores discrepantes etc.

Superada a atividade de tratamento dos dados, o conjunto Unico ficou com as
caracteristicas Competéncia (AAAAMM), Especie, Idade, Sexo, FMFiliacao, UF e a
varidvel dependente binaria Concedido (target). Portanto, o dataset final contém seis
caracteristicas independentes e a variavel dependente binaria (Concedido), informando se
aquela instancia produziu um resultado de pedido de andlise de beneficio concedido (1)
ou indeferido (0), com um total de 12,8 milhdes de instancias, sendo 54% concedido (1)
e 46% indeferido (0) indicando um balanceamento entre as classes. Em que pese o
pequeno nimero de caracteristicas, trata-se de base rica para desenvolvimento do nosso
estudo.

Com os dados preparados, foi possivel efetuar uma série de inferéncias através de
técnicas de andlise exploratoria. Varias informagdes importantes sobressaem com essa
analise, dentre as quais, destacamos: (1) a diferenca de perfil das quantidades da Forma
de Filiacdo dos segurados entre as unidades federativas e ao longo do tempo; (ii) a
influéncia na variagdo do volume de beneficios decididos no periodo da tramitacao da
reforma da previdéncia e da pandemia; (iii) a diferenca de perfil das quantidades da
Espécie de Beneficio entre as unidades federativas e ao longo do tempo; e (iv) a diferenca
de perfil da quantidade no Sexo do requerente entre as unidades federativas e ao longo do
tempo. As visualizagdes e apontamentos dessa analise exploratoria estdo disponiveis em
https://zenodo.org/record/5517490.
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4.3. Conjunto de Dados para o Modelo

Vimos anteriormente que os volumes de dados disponiveis t€m uma ordem de grandeza
na casa de dezena de milhdes de instancias, o que € 6timo para analise de dados, extracao
de conhecimento e para a constru¢ao dos modelos. No entanto, trabalhar o treinamento
de modelos nessa ordem de grandeza demanda uma disponibilidade de processamento
altissima. Isto posto, atingir os resultados com limitagcdes de tempo e de recursos exige a
capacidade de focar exatamente naqueles dados que podem fornecer as respostas as
nossas questdes sem comprometer a performance dos indicadores gerados.
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Figura 4. Percentual do Numero de Beneficios Decididos entre 12/2018 e
06/2020 — por Grupo Espécie e Unidade Federativa

Na andlise exploratoria dos dados, verificamos que existe uma indicagdo de alta
variacao nas principais caracteristicas do conjunto de dados entre as diferentes unidades
da federacdo (Figura 4 e 5) e, também, em diferentes intervalos de tempo.
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Figura 5. Percentual do Numero de Beneficios Decididos entre 12/2018 e
06/2020 - por Grupo Forma de Filiagdo e Unidade Federativa

Também verificamos que algumas Unidades Federativas guardam dimensoes e
proporgdes semelhantes nas caracteristicas trabalhadas e, portanto, podemos utilizar os
dados de uma delas como base para uma estimativa do comportamento global. (Vide fls
8, 12, 20 e 22 da andlise exploratdria). Embora essas variagdes ¢ padrdoes possam nao
influenciar negativamente a performance dos modelos desenvolvidos, essa informagao
foi importante para que pudéssemos avaliar uma boa estratégia para diminuir o escopo de
dados submetidos ao treinamento dos modelos. Por exemplo, utilizando dados referentes
a uma unidade federativa e por um periodo menor. Ainda pela analise exploratodria,
verificamos que os periodos de 03/2019 a 10/2019 foram altamente influenciados pela
Reforma da Previdéncia (Figura 6), voltando ao padrao a partir de 12/2020, e pela
Pandemia entre 03/2020 a 06/2020. No periodo da Pandemia ndo foi possivel efetuar uma
analise maior, pois foram coletados apenas os quatro meses iniciais (03/2020 a 06/2020),
embora ja fosse possivel perceber uma variagdo anormal no comportamento da curva de
beneficios decididos nesse periodo. Essa variagdo (vide analise exploratoria fls 22) se deu
pela queda no inicio da pandemia de todos as espécies de beneficios com uma vigorosa
retomada dos beneficios de Auxilios a partir de maio de 2021.
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Ainda investigando a movimentacdo desses periodos extraordinarios, podemos
verificar, pela Figura 7 (Grafico Animado), que o periodo durante o tramite da reforma
da previdéncia as movimentagdes em algumas UF’s, em especial o DF, foram bem fora
de seus padrdes normais. Nao existem, nos conjuntos de dados coletados, informagdes
que permitam saber ao certo o motivo dessa variagao, especial com DF. No entanto, uma
das possibilidades € que seja devido aos segurados que adiantaram os seus pedidos devido
a perspectivas anunciadas de diminui¢ao de direitos com a reforma da previdéncia.
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Portanto, evitamos a maior parte desses periodos na constru¢ao dos modelos desse
estudo. Isto posto, definimos dois cortes no conjunto de dados tinico, adequando o mesmo
a nossa capacidade de processamento, sem perder de vista a capacidade de resposta as
nossas perguntas. Dessa forma, primeiro selecionamos, do conjunto Unico, todas as
instancias da unidade federativa de Tocantins (TO), com 78.560 instancias, por estar no
grupo padrdo citado e por possuir um volume de dados adequado a nossa capacidade.
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Dessas, utilizaremos o periodo de 12/2018 a 06/2019, que tem menor influéncia daqueles
dois movimentos extraordinarios que citamos, para serem trabalhadas pelos modelos de
aprendizagem, totalizando cerca de 26 mil instancias a serem trabalhadas pelos modelos
de aprendizagem em treinamento, validagao e teste.

4.4. Separacio dos Dados

Antes de iniciar a constru¢ao dos modelos de aprendizagem, precisamos definir como
sera a distribui¢do dos dados que serdo utilizados por esses modelos. Grus [Grus 2016]
sugere que devemos dividir os dados em trés partes: um conjunto de treinamento para
construir modelos, um conjunto de validagao para escolher entre os modelos treinados e
um conjunto de teste para avaliar o modelo final.

Vamos adotar as trés divisdes sugeridas acima, assumindo que o modelo a ser
utilizado em um més foi avaliado com os dados dos seis meses anteriores, separamos para
treinamento e valida¢ao dos modelos, os meses de 2018-12 a 2019-05 (22. 682 instancias)
e o conjunto de teste para avaliagdo do modelo final o més de 2019-06 (3.443 Instancias).
O conjunto de treinamento e validacdo (22.682 instancias), utilizados para treino e
avalia¢do da predicdo dos modelos, foi divido em 80% para treinamento e 20% para
validagdo, ficando, entdo, o conjunto de dados dividido em trés partes: treinamento
(18.145 instancias sendo 80% do conjunto separado para treino/valida¢do), validacao
(4.537 instancias sendo 20% do conjunto separado para treino/validacdo) e, finalmente,
teste (3.443 Instancias) para a avaliacao da predicao do modelo final.

Na parte de treino utilizamos o método de validagdo cruzada para a construgdo do
preditor e a avaliagdo do seu erro. A ideia por tras da validacao cruzada € que a construgao
do preditor, e a avaliagdo do seu erro, sejam efetuadas em subconjuntos diferentes do
conjunto de dados total e, para isso, propoe a divisdo do conjunto de dados total em
amostra de treino e validag¢ao, sendo os métodos mais usados de validagao cruzada: Hold-
Out, K-fold e Leave-one-out [Cunha 2019]. Nesse estudo, utilizaremos o método de
validacao cruzada K-fold que divide o conjunto de dados em K subconjuntos aleatorios e
complementares, com tamanhos parecidos, sendo o modelo treinado em combinagdes
diferentes desses subconjuntos e validado em relagdo as partes restantes [Geron 2019].

Para manter nos subconjuntos a proporcao de instancias em cada uma das classes,
utilizamos a técnica de amostra estratificada (Stratified K-Folds) em cada um dos
subconjuntos. Portanto, neste experimento, dividimos aleatoriamente o conjunto de dados
separado para treino com 18.145 instancias em 10 subconjuntos disjuntos (folds) com
aproximadamente o mesmo niimero de elementos (18.145 instancias / 10) e mantendo a
proporcao de instancias em cada uma das classes. Cada um dos 10 subconjuntos ¢ usado
como conjunto de treino e os restantes sdo reunidos em um conjunto de valida¢ao deste
treino. O processo € repetido 10 vezes iterativamente, sendo os modelos gerados e
avaliados nestes. O Scikit Learn implementa essa técnica através da classe
StratifiedKFold.

4.5. Algoritmos Utilizados

Para construcao dos modelos de predi¢ao, utilizamos dezessete algoritmos, a saber: Naive
Bayes (NBAY), K vizinhos mais préximos (KNN), Maquinas de Vetores de Suporte
Linear (LinearSVC), Regressio Logistica (RLOG), Arvore de Decisdo (CART),
Maiquinas de Vetores de Suporte (SVC), Gradiente Descendente Estocastico (SGD),
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Floresta Aleatoria (RFOR), Arvores Extra (ETREE), Adaptive Boosting com Arvore de
Decisao (ADAB CART), Bagging com K vizinhos mais proximos (BAGG KNN),
Bagging com Regressdo Logistica (BAGG RLOG), Bagging com Arvore de Decisdo
(BAGG _CART), Stochastic Gradient Descent (SGD), Gradiente Boosting (GB),
eXtreme Gradient Boosting (XGB) e Light Gradient Boosting (LGB).

Adicionalmente, também construimos um modelo DUMMY que € util como uma
linha de base simples para comparar com outros classificadores (reais) priorizando
sempre a classe mais frequente. Quase todos os modelos foram construidos com a
utilizagdo da biblioteca Scikit-Learn release 0.23 para Python (3.6.9), com excecdo dos
modelos XGB e LGB que possuem bibliotecas proprias para Python. Para o
desenvolvimento e processamento dos modelos utilizamos o ambiente do Google Colab
sobre o navegador Chrome versao 90.0. Para analise exploratoria utilizamos o Power BI
Desktop versao 2.91 64bits. O hardware utilizado foi um PC Intel Core 17 2.20GHz, com
8GB de RAM, SSD 128M ¢ S.O. Windows 8.1.

4.6. Meétricas de Avaliacao dos Resultados

Para avaliar o desempenho dos modelos de classificacdo de aprendizado, precisamos
definir quais sdo as métricas que desejamos adotar para efetuar a medi¢ao de desempenho
(ou performance) de modo a avaliar o resultado da predi¢do de um modelo. Geron [Geron
2019] sugere que uma boa maneira de avaliar o desempenho de um classificador ¢ olhar
para a matriz de confusdo. Segundo Escovedo e Koshiyama [Escovedo e Koshiyama
2020], a matriz de confusdo oferece um detalhamento do desempenho do modelo de
Classificacdo, mostrando, para cada classe, o nimero de classificagdes corretas em
relacdo ao nimero de classifica¢des indicadas pelo modelo.

Ainda segundo Escovedo e Koshiyama [Escovedo e Koshiyama 2020], a partir da
matriz de confusdo, € possivel verificar o nimero de Falsos Positivos, (FP - também
conhecido como Alarme Falso; ou seja, quando o resultado esperado ¢ negativo, mas o
modelo resulta em positivo) e Falsos Negativos (FN - também conhecido como Alarme
Defeituoso; ou seja, quando o resultado esperado € positivo, mas o modelo resulta em
negativo), bem como os numeros de Verdadeiros Positivos, (VP, quando o resultado
esperado € positivo e o modelo resulta em positivo) e Verdadeiros Negativos (VN, quando
o resultado esperado € negativo e o modelo resulta em negativo). No nosso caso, o
Positivo representa o Beneficio Concedido (1) e o Negativo representa o Beneficio
Indeferido (0). A Tabela 1 ilustra uma matriz de confusao.

Tabela 1. Representacao da Matriz de Confusao

Matriz de Confusao Predicao
Real Negativo Positivo
Negativo TN.VN FP
Positivo FN TP..VP

Partindo da observagdo da matriz de confusdo, diversas métricas podem ser
reconhecidas. Escovedo e Koshiyama [Escovedo e Koshiyama 2020] relacionam as
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métricas de Sensibilidade, que representa a capacidade de se identificar corretamente os
individuos que apresentam a caracteristica de interesse, a Especificidade, que mede a
quantidade de negativos verdadeiros corretamente classificados, e representa a
capacidade em identificar corretamente os individuos que ndo apresentam a condig¢ao de
interesse. Geron [Geron 2019] acrescenta as métricas Precisdo, que mede a acuracia das
predigdes positivas, e a pontuacao F1, que combina a Precisao e Sensibilidade através da
sua média harmonica.

Em complemento, adotamos uma métrica que nao deriva da matriz de confusao,
mas que ajudou a avaliar melhor o conjunto de resultados que ¢ a Curva ROC. Escovedo
e Koshiyama [Escovedo e Koshiyama 2020] sugerem a curva ROC (Receiver Operating
Characteristic) como sendo uma métrica de avaliacdo de desempenho de problemas de
Classificagao muito utilizada, que contrasta os beneficios de uma classifica¢ao correta e
o custo de uma classificagdo incorreta, ¢ definem a curva ROC como representagdo da
"Sensibilidade" no eixo y e "1-Especificidade" (1 menos Especificidade) no eixo x.
Quanto mais a curva estiver proxima do canto superior esquerdo, melhor o classificador.
Geron [Geron 2019] observa a curva ROC como uma ferramenta comum utilizada com
classificadores binarios (que é o caso nesse estudo), e sugere que uma maneira de
comparar classificadores ¢ medir a area abaixo da curva (AUC, do inglés). Complementa
ainda que um classificador perfeito tera um AUC igual a 1, enquanto um classificador
puramente aleatorio terd um AUC igual a 0,5. O Scikit-Learn fornece uma ferramenta
para calcular o AUC. A Tabela 2 resume as formulas de célculo das métricas que vamos
observar e que sao derivadas da matriz de confusao.

Tabela 2. Medidas de Desempenho derivadas da Matriz de Confusao

Formulas
Medida Formula
Acuracia (TN +TP)
(TP + FP +TN + FN)

Precisdo TP

(TP + FP)
Sensibilidade (Recall ou TPR) TP

(TP + FN)
Fl 2TP

(2TP + FP + FN)

NPV TP

(TP + FN)
Especificidade (TNR) TN

(TN + FP)
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Nesse estudo, estamos interessados em predizer se um determinado processo de
analise de beneficio tera como resultado concedido, abrindo espago para a possibilidade
de que esse processo possa seguir um caminho mais agil na analise. Isto posto, estamos
mais preocupados com a performance dos chamados Verdadeiros Positivos (VP ou TP),
que sdo aqueles cuja predigdo foi verdadeira e que, na realidade, sdo verdadeiros e,
minimizando os Falsos Positivos (FP), que sdao aqueles cuja predicao foi verdadeira e que,
na realidade, eram falsos. Portanto, precisamos dar maior atencdo as métricas Precisdo,
Sensibilidade, F1 e AUC. De acordo com especialistas consultados, os valores minimos
aceitaveis para esse tipo de experimento para Precisdo, Sensibilidade e F1 seriam,
respectivamente, 80%, 75% e 79% e minimo de 80% para AUC. Foi considerado o
melhor modelo aquele que alcancou esses valores minimos e apresentou a melhor
performance na Precisao seguido do melhor F1. Adicionalmente, o tempo de execugao
do modelo foi considerado dentro dos critérios de escolha, pois espera-se que o modelo
possa ser utilizado em processos com respostas online e, portanto, o tempo de execugao
¢ importante.

4.7. Construciao dos Modelos e Predi¢ao

Para construcdo dos modelos, efetuamos primeiro o treinamento destes buscando a
melhor combinagdo de hiperpardmetros que gerem um modelo que alcance a melhor
performance nas métricas selecionadas. Esse procedimento ¢ chamado por Geron [Geron
2019] de ajuste do modelo. Como esse seria um trabalho muito tedioso e que demanda
tempo para explorar as diversas combinagdes desejadas, Geron [Geron 2019] sugere a
utilizacdo da fungdo GridSearchCV do Sckit-Learn para efetuar a busca nas combinagdes
desejadas por meio de validagdo cruzada. Desta forma, seguimos com o treinamento dos
modelos com a busca de 1.952 combinagdes de hiperparametros nos diversos modelos.

Os resultados do treinamento e validagao em cada modelo, da melhor combinagao
de hiperparametros, podem ser verificados na Tabela 3, dispondo das métricas em cada
melhor modelo por ordem descendente da métrica Precisdo na validagcdo cruzada.
Aplicando os critérios descritos anteriormente sobre os resultados, verificamos que sete
deles (SVC, XGB, GB, LGB, RFOR, BAGG_CART e BAGG_KNN) conseguiram
alcancar os valores minimos estabelecidos para avaliacdo da performance dos modelos.

iSys: Revista Brasileira de Sistemas de Informacdo (iSys: Brazilian Journal of Information Systems)
http://seer.unirio.br/index.php/isys/



Tabela 3. Resultados de Treinamento dos 17 Modelos

Ordenacdo: Média da Precisdo de Treino com Validagdo Cruzada

(DESCENDENTE)
Valida¢ao Cruzada

Modelo Acc | Prec | Rec | F1 Npv | Esp | AUC
01.NBAY 57.8 193.1 [18.6 | 31.0 | 53.8 |98.6 | 58.6
02.XGB 80.4 |84.6 | 752 |79.6 | 769 |85.8 |80.5
03.GB 80.4 |84.6 | 752 |79.6 | 769 |85.8 |80.5
04.LGB 80.4 |84.5 | 753 |79.6 | 769 |85.7 |80.5
05.KNN 79.1 | 84.3 | 72.5 | 78.0 [75.1 |86.0 |79.2
06.CART 789 [ 84.2 | 72.1 |77.6 |74.7 | 859 |79.0

07.BAGG KNN | 80.1 [84.0 | 75.1 |[79.3 [76.7 | 852 |80.2
08.BAGG_CART | 80.0 | 83.9 | 753 [79.4 |76.8 |84.9 |8&0.1

09.RFOR 80.1 | 83.8 |75.6 [79.5 |77.0 |84.9 |80.2
10.ETREE 79.5 | 83.5 | 74.6 | 78.8 [ 763 |84.6 | 79.6
11.SVC 80.3 | 83.3 | 76.7 |79.8 |77.6 | 84.0 | 80.3
12.SGD 74.0 | 82.8 |61.9 |70.8 | 68.6 | 86.6 | 74.3

13.ADAB CART | 79.1 |82.8 |744 | 784 |759 |84.0 |79.2
14.LinearSVC 77.5 822 |T71.2 1763 |73.7 | 84.0 | 77.6
15.BAGG RLOG | 73.7 | 81.0 | 63.1 [70.9 | 68.8 | 84.6 |73.9
16.RLOG 77.3 | 80.8 | 72.8 |76.6 | 744 |82.0 | 774
17.DUMMY 50.0 | 50.9 [50.7 [50.8 [49.0 |49.2 |50.0

Os resultados da aplicacdo desses melhores modelos treinados sobre o conjunto
de validagdo para avaliar as métricas das suas predigdes constam na Tabela 4. Aplicando
os critérios descritos anteriormente, sobre as predi¢des de validagdo, verificamos que seis
deles (XGB, SVC, GB, LGB, BAGG_KNN e RFOR) superaram os valores minimos
estabelecidos para avaliagcdo da performance dos modelos, sendo que o melhor deles foi
o modelo XGB.

No treinamento do modelo XGB foi utilizado o método de booster baseado em
arvore (gbtree). Para o tunning do modelo foram selecionados os seguintes parametros:
gamma, max_depth e n_estimator. Segundo a documentacdo do XGBoost [Developers
2020], o parametro gamma especifica o valor minimo de reducao necessario para que um
no se divida. O parametro max_depth define a profundidade méxima de uma arvore e o
n_estimator define o nimero de arvores sequenciais a serem modeladas. A combinagdo
que alcangou a melhor performance no treinamento foi gamma: 2.5, max_depth: 10 e
n_estimators: 50.
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Portanto, o modelo que apresentou a melhor performance, segundo os critérios
estabelecidos, foi o XGB alcangando uma Precisao de 83.8%, Sensibilidade 76% ¢ F1
79.7%. Esses resultados significam que as predigdes geradas pelo modelo tém a
expectativa de alcancar um nivel de acerto se o beneficio sera concedido em 83.8% e que
essa predi¢do deve alcangar, sobre todo o universo de concedidos, um acerto de 76%. O
tempo de treinamento/validacao deste modelo foi de 00:43:14.

Tabela 4. Resultados da Validagdao do Melhor Modelo de Treino nos 17 Modelos

Predicao de Validacao
Modelo Acc |Prec |Rec |[F1 |Npv|Esp |[AUC
01.NBAY 59.3194.4 119.3132.0/55.3|98.9|59.1
02.XGB 80.7183.8 |76.0|79.7|78.2|85.4|80.7
03.GB 80.683.8 | 75.5|79.5|77.9|85.5|80.5
04.LGB 80.5183.5 |75.8179.4|78.0|85.1|80.4
05.RFOR 80.3183.4 |75.5|79.2|77.8|85.1|80.3
06.CART 79.8/83.3 |74.3|78.5|77.0|85.2|79.7
07.KNN 79.4183.1 |73.6/78.1|76.5|85.2|79.4
08.BAGG KNN [80.3|82.9 |76.2|79.4|78.2|84.4]|80.3
09.ETREE 79.8|82.7 |75.1|78.8|77.484.5]79.8
10.ADAB CART |79.6|82.7 |74.5|78.4|77.0|84.6|79.5
11.SVC 80.4182.3 |77.2179.7|78.7|83.6|80.4
12.BAGG CART |80.0|82.2 |76.2|79.1|78.0|83.7|79.9
13.LinearSVC 78.0182.1 |71.3/76.3|74.9|84.6|77.9
14.RLOG 78.1/80.8 |73.3/76.9|75.8|82.8|78.0
15.BAGG RLOG |73.9|80.5 |62.7|70.5169.7|85.0|73.8
16.SGD 74.3|72.5 |77.9|75.1|76.4|70.7|74.3
17.DUMMY 50.1149.9 151.9]/50.8[50.4]48.3]150.1

Para validar essa performance, efetuamos uma simulacdo do ambiente real
submetendo o modelo XGB a um conjunto de teste do més seguinte ao periodo que foi
submetido em treino/validagdo. Esse teste tem como objetivo avaliar se a expectativa das
métricas serdo correspondidas em um novo periodo ndo visto. Para tanto, o modelo foi
novamente treinado com todo o conjunto de treino/validacao (22.682 instancias), salvo e
submetido ao conjunto de teste do més de competéncia 06/2019 da mesma unidade
federativa (TO) com 3.443 instancias. O resultado dessa avaliacdo consta na Tabela 5.
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Tabela 5. Resultados de Teste do Melhor Modelo (XGB)

Predicio de Teste
Modelo | Acc | Prec |Rec |F1 |[Npv|Esp |[AUC
XGB  [82.7]83.3 [79.781.4[82.3]85.5[82.6

A curva ROC do modelo XGB, para o conjunto de teste, pode ser observada na
Figura 8. Verificamos que o modelo XGB, quando submetido ao conjunto de teste,
alcangou boas medidas de desempenho em todos os indicadores, confirmando as
expectativas de treino e validacdo. Este modelo respondeu bem as métricas dentro das
expectativas em todos os conjuntos de treino, validagdo e teste, ndo s6 quanto as predi¢des
positivas (beneficio sera concedido), mas, também, apresentou uma boa performance nas
predi¢gdes negativas (beneficio serd indeferido), se habilitando a ser a melhor escolha,
para o momento, dentro do escopo desse estudo. O tempo de teste deste modelo foi de
00:00:02.453413.
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Figura 8. Curva ROC do Modelo XGB para o Conjunto de Teste

Encontrado o melhor modelo, iniciou-se a investigagdo se ele generalizaria bem
em dados de outras unidades federativas, uma vez que, como citado anteriormente,
efetuamos o treinamento e validagao dos modelos com os dados da unidade federativa de
TO. Para verificar se o melhor modelo XGB generalizaria bem em outras unidades
federativas, submetemos o mesmo, separadamente, a sete conjuntos de teste contendo
todos os dados das unidades federativas para o mesmo més do conjunto de teste de TO,
isto €, junho de 2019: Regido Sudeste: SP (148.209 registros), RJ (47.683 registros) e MG
(78.410 registros); Regido Sul: RS (49.468 registros); Regido Norte: RO (6.255 registros);
Regido Centro-Oeste: GO (19.111); Regido Nordeste: PE (20.910). Essas unidades
federativas foram selecionadas por apresentarem volumes consideraveis de pedidos e por
representarem diferentes regides do pais com cerca de 52% do total deste periodo.
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A performance do melhor modelo XGB nesses novos conjuntos de teste das
unidades federativas, constam da Tabela 6. Verificamos que o modelo manteve boa
performance (acima dos padrdes minimos desejados) nessas unidades federativas.

Tabela 6. Resultados de Teste do Melhor Modelo (XGB) em 7 UF’s

Predicio de Teste em 7 UF’s

UF Acc | Prec |Rec |F1 |Npv | Esp |AUC
SP 80.3186.8 | 76.0|81.0|74.1|85.6|80.8
RJ 81.5|84.0 |81.5|82.8|78.6|81.4|81.5
MG 83.0|88.7 |82.3|85.3|75.7|84.0|83.1
RS 80.4[89.8 | 75.3|81.9([71.3|87.8|81.5
RO 83.5|88.1 |76.8|82.1/80.0/89.9|83.4
GO 82.3190.6 | 79.0|84.4|73.0|87.4|83.2
PE 80.085.8 | 75.1180.1[74.8|85.6]80.3

A diferenca na performance das diferentes métricas em cada unidade federativa,
embora acima dos padrdes estabelecidos, pode sugerir que as diferencas regionais nas
caracteristicas do conjunto de dados, apontadas na analise exploratoria deste trabalho,
podem afetar a performance da predi¢ao do modelo, o que poderia indicar a necessidade
de um treinamento direcionado para esses casos. A percepcao dessa possivel queda de
performance por unidade federativa representa um avango em relacao ao artigo original,
uma vez que aponta a necessidade de um estudo mais aprofundado em cada uma das
unidades para verificagdo da performance do modelo.

Superada a avalia¢do da performance do melhor modelo XGB, finalizamos esse
trabalho investigando quais caracteristicas, do conjunto de dados que utilizamos para o
treino do nosso melhor modelo, que mais influenciaram na construcao de suas predigdes.
Essa investigagdo tem como objetivo oferecer uma maior explicabilidade para o
comportamento do modelo. O procedimento de avaliar a importancia de cada
caracteristica para o desempenho de classificagdo do modelo ¢ chamado de feature
importance [Casalicchio G et al 2019], sendo essa uma das técnicas mais comuns na busca
pela explicabilidade do modelo [Bhatt U et al 2020].

Na busca pelas caracteristicas que mais influenciaram no melhor modelo XGB,
utilizamos o método SHAP (SHapley Additive exPlanations) [Lundberg e Lee 2017].
Segundo Molnar [Molnar, C 2019], o objetivo do SHAP ¢ explicar a previsdo de uma
instancia x calculando a contribuicao de cada caracteristica para a previsao. O método de
explicagdo SHAP calcula os valores de Shapley a partir da teoria dos jogos de coalizdo.
Ainda segundo Molnar [Molnar, C 2019] a ideia geral ¢ que uma previsao pode ser
explicada assumindo que cada valor de caracteristica da instancia ¢ um "jogador" em um
jogo em que a previsao € o pagamento. Os valores de Shapley nos dizem como distribuir
de forma justa o “pagamento” entre as caracteristicas. De forma simplificada, a forma de
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calculo do valor de Shapley ¢ a média das contribuicdes marginais em todas as
permutagdes com as caracteristicas de cada instancia.

Molnar [Molnar, C 2019] explica que a ideia por trds da importancia de uma
caracteristica (feature importance) SHAP ¢ que caracteristicas com grandes valores
Shapley absolutos sdo importantes. Como queremos a importancia global, somamos os
valores Shapley absolutos por caracteristica nos dados.

O resultado desse método, utilizando o nosso melhor modelo no conjunto de dados
em que foi treinado, pode ser visualizado na Figura 9. E possivel observar que as
caracteristicas mais importantes para as predi¢cdes foram Forma de Filiagdo, Espécie e
Idade, seguidas pela caracteristica Sexo em menor grau. Portanto, Forma de Filiagao,
Espécie, Idade e Sexo foram as caracteristicas mais importantes para explicar o
comportamento do modelo na geracao de suas predigdes.

FmFiliacao_1
Especie_20
Especie_12

FmFiliacao_3

idade
Especie_0

FmFiliacao_7

Especie_14
Sexo

Sum of 75 other features

0.0 0.z 0.4 0.6 0.8 1.0 1z
mean(|SHAP value|)

Figura 9. Importancia das Caracteristicas pelo valor SHAP

O modelo construido neste trabalho estd disponivel para utilizacao através de um
prototipo de aplicacdo web em https://streamlit-cbenef.herokuapp.com/. Cabe ressaltar
que, em fungdo da limitagdo de espaco no github, s6 foi possivel carregar um pequeno
volume de dados para utilizagdo no mesmo.

5. CONCLUSAO

Neste artigo, avaliamos dezessete modelos de classificagdo de aprendizado de méaquina,
a fonte de dados dos diversos modelos tem origem em dados abertos do INSS no portal
de dados abertos do governo federal, nos conjuntos de beneficios decididos (Concedidos
e Indeferidos). Para ndo onerar demais o tempo de treinamento, o conjunto de dados,
utilizado no treinamento/validacao/teste dos modelos, ficou restrito a um periodo de sete
meses (Dezembro de 2018 a Junho de 2019) ¢ a uma unidade federativa Tocantins (TO).

Os modelos desenvolvidos foram avaliados em seus desempenhos por vérias
métricas: precisdo, sensibilidade, F1, especificidade e AUC, para classificar a concessao
de beneficio, ou seu indeferimento. Os modelos de classificagdo de aprendizado de
maquina foram treinados usando a técnica de validagdo cruzada estratificada dez vezes,
em um conjunto de treinamento com 18.145 instancias de processos (80% das instancias
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separadas para treinamento) ¢ 4.537 instancias de processos para valida¢ao da predicao
dos modelos treinados (20% das instancias separadas para treinamento) e escolha do
melhor modelo. O ajuste dos hiperparametros dos modelos alcangou um total de 1.916
combinagdes até que chegassemos aos melhores ajustes. Como avaliagao final, o melhor
modelo nas etapas de treino/validagao foi submetido ao conjunto de dados de teste (3.443
instancias) do més seguinte (Junho de 2019) ao periodo selecionado para treinamento e
validacdo, de modo a simular uma utilizagdo real e¢ avaliar se o melhor modelo
selecionado confirmaria a performance de predicao alcancada no treinamento e validagao.

Neste experimento, o melhor modelo ajustado na fase de treino/validagdo foi o
XGB, que apresentou uma Sensibilidade de 76% no resultado para andlise de beneficio
para concessdo do beneficio, Especificidade de 85% no resultado para andlise de
beneficio para indeferimento do beneficio, Precisdo de 84% e pontuagdo F1 de 80%.
Complementando esses nimeros, obteve ainda uma area estimada sobre a curva AUC de
81%. Adicionalmente, este melhor modelo ajustado foi submetido a um conjunto de
dados de teste do més seguinte (Junho de 2019) ao periodo de treino e validacdo
(Dezembro de 2018 a Maio de 2019), simulando uma utilizagdo real. Nesse novo
experimento, as métricas de predi¢do alcangadas foram, uma Sensibilidade de 80% no
resultado para andlise de beneficio para concessdo do beneficio, Especificidade de 86%
no resultado para analise de beneficio para indeferimento do beneficio, Precisao de 83%,
uma pontuacao F1 de 81% e uma area estimada sobre a curva AUC de 83%, confirmando,
assim, os bons numeros de treino/validagao.

Portanto, constatamos que o modelo de aprendizado de maquina desenvolvido,
eXtreme Gradient Boosting (XGB), utilizando os conjuntos de dados abertos do INSS de
Beneficios Decididos, pode fornecer uma predigao precisa e consistente do resultado da
analise de concessao de beneficios ao INSS. Isto posto, esse modelo pode oferecer uma
oportunidade de que possa ser utilizado como mais uma ferramenta para ajudar na analise
de novos pedidos de beneficio. A utilizagdo da predicao deste modelo pode abrir espago
para que o processo de andlise (e/ou andlise automatica) possa ser direcionado de forma
mais agil e assertiva. Desta forma, esse pedido, que ja se saberia, pelo modelo, tem alta
possibilidade de ser concedido ou indeferido, poderia ter o seu trAmite no processo
agilizado, oferecendo, assim, uma contribuicao para a diminuicao desse tempo.

Neste artigo estendido, o melhor modelo foi, ainda, submetido aos dados das
unidades federativas de SP, RJ, MG, RS, RO, GO e PE para o mesmo més de junho de
2019, alcangando boa performance nas métricas de predi¢dao. No entanto, a diferenga na
performance das métricas de predigdo, entre as unidades federativas, pode sugerir que as
diferencas regionais nas caracteristicas do conjunto de dados, apontadas na andlise
exploratoria deste trabalho, podem afetar a performance da predicdo do modelo. A
percepcao dessa possivel queda de performance por unidade federativa representa um
avango em relagdo ao artigo original, uma vez que aponta a necessidade de um estudo
mais aprofundado em cada uma das unidades para verificacao da performance do modelo.
Também como parte dessa extensdao do artigo, efetuamos uma analise SHAP sobre as
caracteristicas do conjunto de dados e verificamos que Forma de Filiagdo, Espécie, Idade
e Sexo foram as caracteristicas mais importantes para explicar o comportamento do
melhor modelo na geracdo de suas predigdes.

Como trabalhos futuros, propomos investigar um conjunto de novos
procedimentos e técnicas que entendemos podem melhorar ainda mais a performance e
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assertividade das respostas dos modelos, diminuindo também a possibilidade de viés na
predi¢dao, sao elas: (a) avaliar a constru¢do de modelos em separado por unidade
federativa ou um modelo Unico para todo o Brasil; (b) verificar a possibilidade da
ampliacdo do espago de caracteristicas disponiveis para treinamento dos modelos
incorporando novas informagdes dos sistemas do proprio INSS e de outras fontes; (c)
avaliar o melhor periodo para novo treinamento do modelo e com base em que janela de
tempo anterior esse treinamento seria efetuado; (d) aprofundar novas combinagdes de
hiperparametros, principalmente nos modelos Ensemble, de modo a obter melhor
performance nas métricas de suas predigdes; () propor um conjunto de novas técnicas de
Ensemble, ndo utilizadas nesse artigo, que combinem resultados da predi¢ao de diferentes
modelos individuais ponderando seus resultados de diferentes formas, alcangando
resultados de predi¢ao ainda melhores que os modelos individuais; (f) propor a utilizagao
de modelos de redes neurais profundas para gerar novas predigdes, observando as
condicdes de disponibilidade de dados e limitagdes tecnoldgicas para seu
desenvolvimento.
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