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Resumo

A Previdéncia Social e a Assisténcia Social sao importantes
politicas publicas e nelas sdo investidos uma quantidade
expressiva de recursos publicos. Nesse sentido, a verificagao da
regularidade dos beneficios deve, necessariamente, levar esse
fator em consideragdo. A tecnologia de mineragcdo de dados
(Data Mining) € uma abordagem viavel quando se lida com
grande volume e tem diversas areas de aplicagao, inclusive na
deteccao de fraudes. Diante disso, este trabalho foi realizado
com objetivo criar um modelo preditivo capaz de identificar
beneficios assistenciais com maior probabilidade de conter
irregularidades utilizando como insumos as caracteristicas dos
conjuntos de dados disponiveis. Por fim, registra-se a
importancia de testar o modelo preditivo com dados reais afim
de medir o seu real desempenho, visto que ele é treinado e
testado com base em um conjunto de dados que reflete o
passado. Todavia, o seu objetivo é identificar futuros beneficios

com maior probabilidade de conter fraude.

Palavras-chave: deteccao de fraude; modelo de classificacao;

seguridade social
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Abstract

Social Security is an essential public policy, and it is invested a
significant amount of public resources in it. Therefore, the
regularity of benefits must necessarily consider that
circumstance. Data mining is a viable approach when dealing
with large volumes of data, and it has several applications,
including fraud detection. This paper proposes to create a
predictive model able to identify pensions with a higher
probability of containing irregularities using the characteristics of
the available data sets as inputs. The results obtained from the
proposal reinforces the importance of testing the predictive
model with real data to measure the actual performance because
it is trying to predict future data using a dataset that reflects the

past.

Keywords: fraud detection; classification models; pensions
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1. Introducao

Em dezembro de 2019, havia 35,4 milhdes de beneficios ativos na folha de
pagamento do INSS e, no ano de 2019, foi gasto R$ 616 bilhdes com o pagamento de
beneficios previdenciarios e assistenciais. Esses valores demonstram a materialidade
dessa politica publica no que diz respeito ao orgcamento publico, bem como quanto ao

impacto na vida da populagao.

O TCU realizou uma auditoria na qual estimou' que 11,4% do percentual de
beneficios eram pagos indevidamente. Isso representa um montante de R$ 70.2

bilhdes, o que equivale a 62% do orcamento da educagao no ano de 2019.

Considerando os numeros expostos acima, percebe-se que, além da grande
quantidade de recursos desembolsados anualmente, ha também o desafio de lidar com
uma enorme quantidade de dados com potencial de gerar substancial economia de

recursos publicos.

Todavia, qualquer iniciativa no sentido de identificar beneficios concedidos
irregularmente tem de ser planejada para que seja escalavel a fim de o custo dessa
identificacao e posterior revisdo de beneficios irregulares néo seja superior a economia

decorrente da cessacao desses beneficios.

Por outro lado, entre janeiro de 2014 e dezembro de 2019, foram efetuados
pagamentos para 95 espécies de beneficios previdenciarios e assistenciais pelo INSS.
Essas espécies de beneficios possuem diferentes objetivos, publico-alvo e regras de
elegibilidade o que tornou necessario escolher uma espécie de beneficio, qual seja
Beneficios de Prestagcdo Continuada ao Idoso (BPC idoso) para a execugao deste

trabalho.

Diante disso, este trabalho se propés a responder a seguinte pergunta: € possivel
distinguir os beneficios com maior probabilidade de conter irregularidades dos
beneficios regulares com base nas caracteristicas disponiveis dos dados com razoavel

margem de acerto?

' Acordéo 1.057/2018-TCU-Plenario
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Nesse sentido, o objetivo geral deste trabalho € a criagdo de um modelo preditivo
que auxilie na identificagdo de beneficios da espécie BPC idoso com a maior

probabilidade de conterem irregularidades.

Por fim, as etapas cumpridas neste trabalho estao distribuidas por capitulos
seguindo o modelo CRISP-DM, contemplando a compreensdo do negdcio, a
compreensdo dos dados e justificativa, a preparagdo dos dados, a modelagem dos

dados, a avaliacao, a aplicacao e consideracoes finais.
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2. Compreensao do negocio

Conforme registrado no art. 203 da Constituicdo Federal de 1988 (CF/88), a
assisténcia social sera prestada a quem dela necessitar, independentemente de

contribuicdo, e visa proteger a familia, a infancia, a adolescéncia e a velhice.

Na regulamentacédo do art. 203 da CF/88, a Lei n°® 8.742, de 7 de dezembro de
1993, (Lei Organica da Assisténcia Social — LOAS) disp0s que:

Art. 12. Compete a Unio:

| - Responder pela concessdo e manutencado dos beneficios de prestagado
continuada definidos no art. 203 da Constituicao Federal,
Além disso, por intermédio da Lei Orgéanica da Assisténcia Social, foi definido o
valor do Beneficio de Prestacdo Continuada (BPC), que visa proteger a pessoa com
deficiéncia e o idoso em situagcdo de vulnerabilidade. A lei definiu os critérios de

elegibilidade para a concesséao do beneficio, nos seguintes termos:

Art. 20. O beneficio de prestagao continuada é a garantia de um salario-
minimo mensal a pessoa com deficiéncia e ao idoso com 65 (sessenta e
cinco) anos ou mais que comprovem nao possuir meios de prover a
prépria manuteng¢ao nem de té-la provida por sua familia.

§ 1° Para os efeitos do disposto no caput, a familia € composta pelo requerente,
o cbnjuge ou companheiro, os pais e, na auséncia de um deles, a madrasta ou
0 padrasto, os irmédos solteiros, os filhos e enteados solteiros e os menores
tutelados, desde que vivam sob o mesmo teto.

()

§ 3° Considera-se incapaz de prover a manutencgao da pessoa com deficiéncia
ou idosa a familia cuja renda mensal per capita seja inferior a 1/4 (um
quarto) do salario-minimo.

§ 4° O beneficio de que trata este artigo ndo pode ser acumulado pelo
beneficiario com qualquer outro no dmbito da seguridade social ou de
outro regime, salvo os da assisténcia médica e da pensdo especial de
natureza indenizatdria.

Todavia, cabe ressaltar que ha 26 A¢des Civis Publicas (ACPs) em vigor no pais
que alteram o critério de elegibilidade para o Beneficio de Prestacdo Continuada,
produzindo efeitos em diferentes regides do pais, conforme € tratado no Anexo A deste
trabalho. Além disso, a producéo de efeitos dessas ACPs, em sua maioria, fica restrita

a jurisdicao do juizo que proferiu a decisao.
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Um exemplo é a ACP 2007.83.05.000083-0 que estabeleceu para os municipios
situados na jurisdigdo da 23? Vara Federal de Garanhuns (Pernambuco) critério de
renda familiar per capita valor igual ou inferior a 1/2 salario minimo, diferente do valor
de1/4 do salario minimo estabelecido no § 3° do art. 20 da LOAS.

Outro exemplo € a ACP 0004265-82.2016.4.03.6105 que definiu para os
municipios localizados na jurisdigdo da 82 Vara Federal de Campinas (Sao Paulo) que
se exclua do calculo da renda familiar beneficios previdenciarios e assistenciais no valor

de até um salario minimo recebidos por outro membro do grupo familiar do idoso.

Além das ACPs, ha casos em que os beneficios sdo concedidos em atendimento
a decisdo judicial. Diferente do que ocorre com as ACPs, essas decisdes produzem

efeito inter partes, ou seja, restrito aqueles que participaram da respectiva acgao judicial.

Diante disso, considera-se importante que os efeitos decorrentes de decisdes
judiciais sejam levados em conta na execugao de trabalhos como este em etapas como:
selecao de dados, criagdo de novos atributos, integracao de atributos provenientes de
outras bases de dados e avaliagdo dos atributos considerados mais relevantes pelo

modelo preditivos.

A operacionalizagdo do pagamento do BPC idoso é realizada pelo Instituto
Nacional do Seguro Social (INSS), assim como ocorre com a outra espécie de BPC cujo

publico alvo sdo as pessoas com deficiéncia.

Isso faz com que o INSS seja responsavel por operacionalizar a concessao,
manutencao e pagamento de 35,4 milhdes de beneficios. O grafico below ilustra a

evolucao da quantidade de beneficios pagos pelo INSS entre os anos de 2006 e 2019.

Grafico 1: Quantidade de beneficios previdenciarios e assistenciais pagos pelo INSS

2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2014 2015 201e 2017 2018 2019

Assistencial RGPS
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Fonte: Boletim Estatistico da Previdéncia Social (BEPS) de outubro de 2019.

Nota: Entre 2006 e 2018 foi adotado o més de dezembro como més de referéncia e em 2019
utilizou-se os dados do més de outubro visto que era a informagéo mais atualizada daquele ano

Inicialmente havia 21,6 milhdes de beneficios previdenciarios e outros 2,9
milhdes beneficios assistenciais em dezembro de 2006 pagos por meio da Maciga, que
€ a folha de pagamento ordinaria do INSS. Esse numero aumentou, alcangando 30,7
milhdes de beneficios previdenciarios, além de 4,7 milhdes de beneficios assistenciais
em outubro de 2019.

Além disso, & possivel identificar uma tendéncia no aumento da quantidade de
beneficios previdenciarios e assistenciais, uma vez que entre 2006 e 2019 houve um
aumento na quantidade de beneficios previdenciarios e assistenciais de 42% e 62%,

respectivamente.

Vale ressaltar que, como ha a possibilidade de o INSS realizar pagamento de
beneficios sem que eles sejam registrados na Maciga, como é o caso do Pagamento
Alternativo de Beneficio (PAB) ou primeira concessao, pode-se afirmar que estes

numeros nao abarcam a totalidade dos beneficios pagos pelo INSS.

Por meio da tabela e do grafico below € apresentado o pagamento de beneficios

sob a otica da despesa.

Tabela 1: Despesas Empenhadas por Fungéo de Governo - a valores de 2018 pelo INPC

Previdéncia

Sodial 493,39 | 531,64 | 550,57 | 576,73 | 605,59 | 636,91 | 655,14 | 647,78 | 669,33 | 684,26
ocia

Assisténcia

Social 56,5 63,68 | 69,69 | 81,64 | 87,75 | 90,57 | 88,64 | 86,76 | 86,46 | 88,67
ocia

Total 549,89 | 595,32 | 620,26 | 658,37 | 693,34 | 727,48 | 743,78 | 734,54 | 755,79 | 772,93
Fonte: Tesouro Gerencial e INPC/IBGE.

Nota: Valores em bilhdes de reais.

Grafico 2: Despesas Empenhadas por Fungédo de Governo - a valores de 2018 pelo INPC
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Fonte: Tesouro Gerencial e INPC/IBGE.
Nota: Valores em bilhodes de reais.

Primeiramente, ressalta-se que as despesas acima foram atualizadas a valores
de 2018 pelo indice Nacional de Precos ao Consumidor (INPC) de forma a expurgar os
efeitos inflacionarios. Isto posto, verifica-se que houve aumento real no periodo
analisado (2009-2018) das despesas com previdéncia e assisténcia social de 39% e

57%, respectivamente.

Com isso, percebe-se que ha uma tendéncia de aumento tanto do montante
dispendido como da quantidade de beneficios com o passar dos anos. Dessa forma, €
possivel concluir que a avaliagdo da regularidade desses beneficios precisa ser

realizada de maneira escalavel, sob o risco de se tornar inviavel no médio e longo prazo.

Neste ponto, vale destacar que ha previsao legal para a realizagao de revisao de
beneficios, ha iniciativas de gestdo que podem melhorar a qualidade dos dados
utilizados pelo INSS e ha fatores relacionados ao TCU que favorecem a execucéo deste

trabalho.

No que diz respeito ao aspecto legal, no caso dos beneficios de prestagao
continuada ha duas leis que autorizam a revisdao do beneficio. A primeira é a Lei

Organica da Assisténcia Social na qual esta definido que:
Art. 21. O beneficio de prestagao continuada deve ser revisto a cada 2

(dois) anos para avaliagdo da continuidade das condigbes que lhe deram
origem.

§ 1° O pagamento do beneficio cessa no momento em que forem superadas
as condigbes referidas no caput, ou em caso de morte do beneficiario.

§ 2° O beneficio sera cancelado quando se constatar irregularidade na sua
concessao ou utilizagao.
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A segunda é aLein®13.846, de 18 de junho de 2019 (Lei de Combate as Fraudes
Previdenciarias) que instituiu o Programa Especial para Analise de Beneficios com
Indicios de Irregularidade e criou mecanismos que mitigam o risco de que a implantacao
desse Programa pelo INSS afete o atendimento aos cidadaos que requerem novos

beneficios.

No que concerne as iniciativas da gestdo do INSS que podem melhorar a
qualidade dos dados utilizados, cita-se, como exemplo, o INSS Digital e a criagdo do

Sistema Nacional de Informacgdes de Registro Civil (SIRC).

O INSS Digital consiste na alteragao do fluxo de atendimento ao cidadao com
objetivo de aumentar a capacidade da autarquia, otimizando o uso de sua forga de
trabalho. Um dos pilares do INSS Digital é a implantacdo do processo eletrénico o que
permitira registros mais precisos da data que o beneficio foi requerido e a data de sua

concessao ou indeferimento.

Vale ressaltar que a diferenca entre a data de entrada do requerimento no INSS
e a data de concesséao do beneficio (D2_DDBxD2_DER) foi uma variavel considerada
relevante pelo modelo de classificacdo para identificar os beneficios com maior

probabilidade de conter irregularidades.

O SIRC, por sua vez, é o sistema por meio do qual os Cartorios de Registro Civil
alimentam uma base de dados com informagdes de registros civis de pessoas naturais
do Brasil. Com isso, o INSS tera acesso ao dados relativos a registros de nascimento,
de casamento, de 6bito e de natimorto, conferindo maior celeridade e completude ao

sistema.

Cabe destacar que esses dados sao essenciais para a administragéo do sistema
de beneficios previdenciario e assistencial e permitem a otimizagdo de processos de
trabalho. Por um lado, reduz a quantidade de documentos que os cidadaos precisam
apresentar para requerer um beneficio e mitiga erros na internalizagdo das informacgoes
constantes nesses documentos para as bases de dados da autarquia. Por outro lado,
permite a concessao automatica de algumas espécies de beneficios como é o caso do

auxilio maternidade.

Diante dos aspectos legais e das iniciativas acima descritos, pode-se afirmar que
o ambiente de negdcio € propicio e, portanto, € viavel a revisdao de beneficios que

venham a ser apontados com maior probabilidade de conter irregularidades pelo INSS.
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Com relagéo aos fatores relativos ao TCU, registra-se que o acesso aos dados
disponiveis no LabContas. Com isso, foram utilizados como fontes de dados para este
trabalho bases de dados como, por exemplo, Concessao_22, Maciga3, além de tabelas

auxiliares que permitem identificar os cédigos utilizados para determinados campos.

Outro fator relacionado ao TCU é a existéncia da Diretoria de Analise de Dados
e Tecnologia da Informacao (DCAD) que € formada por uma a equipe de auditores os
quais sao especialistas nas bases de dados utilizadas neste trabalho, haja vista a
expertise adquirida na realizagao dos Ciclos de Fiscalizagdo Continua de Beneficios

(FCB), conforme evidenciado na tabela Error! Reference source not found..

Quadro 1: Ciclos da Fiscalizagdo Continua de Beneficios sociais

Previdéncia . .
Ciclo 1 718/2016-P 30/3/2016 Ministro Vital do Régo 010.947/2015-9
iclo
Previdéncia . .
Ciclo 2 1.057/2017-P 24/5/2017 Ministro Vital do Régo 016.216/2016-4
iclo
Previdéncia o .
Ciclo 3 1.057/2018-P 9/5/2018 | Ministro-Substituto André Luis de Carvalho | 017.519/2017-9
iclo
Previdéncia o ) )
Ciclo 4 1.947/2019-P 18/8/2019 Ministro Raimundo Carreiro 021.408/2018-1
iclo
Trabalho o ) o
Ciclo 1 1.181/2016-P 11/5/2016 Ministro-Substituto Weder de Oliveira 022.036/2015-6
iclo
Trabalho o .
Ciclo 2 1.058/2017-P | 24/5/2017 Ministro Vital do Régo 016.474/2016-3
iclo
Trabalho . .
Ciclo 3 1.343/2018-P 13/6/2018 Ministro Benjamin Zymler 020.992/2017-3
iclo
Trabalho . . .
Ciclo 3 1.947/2019-P 18/8/2019 Ministro Raimundo Carreiro 021.408/2018-1
iclo
Assisténcia - . .
Ciclo 1 1.009/2016-P 27/4/2016 Ministro-Substituto Weder de Oliveira 030.760/2015-1
iclo
Assisténcia - . .
Ciclo 2 1.344/2017-P 28/6/2017 Ministro-Substituto Weder de Oliveira 012.474/2016-9
iclo
Assisténcia o .
Ciclo 3 12.162/2018-22 | 4/12/2018 | Ministro-Substituto André Luis de Carvalho | 020.222/2017-3
iclo
Assisténcia . . .
Ciclo 4 1.947/2019-P 18/8/2019 Ministro Raimundo Carreiro 021.408/2018-1
iclo

2 Base de dados [BD_BENEFICIOS_HIST].[dbo].[CONCESSAO_2] do LabContas
3 Base de dados [BD_BENEFICIOS_HIST].[dbo].[MACICA] do LabContas
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Fonte: Relatério do Acérdao 1.947/2019-P (TC 021.408/2018-1) com adaptagdes

Além dos trabalhos da FCB, vale destacar que o TCU, por meio do Acordao
1.057/2018-TCU-Plenario (TC 017.519/2017-9), utilizou simulagcdes de Monte Carlo*
para estimar em 11,4% (limite inferior, utilizando um intervalo de confianga de 90%) o

percentual de beneficios pagos indevidamente.

O o6rgao responsavel por operacionalizar as politicas de Previdéncia Social,
Assisténcia Social e Trabalho no Reino Unido (Department for Work & Pensions)
apresentou relatério, em maio de 2019, no qual estimou o montante gasto com

pagamentos incorretos de beneficios naquele pais.

Naquele trabalho, foi estimado que 2,2 % do montante gasto por aquele 6rgéo
com o pagamento dos beneficios sociais decorriam de pagamentos acima do valor

devido, o que representava £4.1 bilhdes (R$ 21,8 bilhdes®).

No quarto ciclo da Fiscalizagcao Continua de Beneficios realizado pelo Tribunal
de Contas da Unido em 2018 (TC 021.408/2018-1), foram identificados 60.717
beneficios previdenciarios e 56.739 beneficios assistenciais com indicios de

irregularidade por meio do uso de tipologias, conforme demonstrado na tabela below:

Tabela 2: Quantidade e valores das tipologias verificadas na FCB 2018

Quant. Valor Quant. Valor Quant. Valor
Previdéncia 60.717 | 73.621.236,49 | 32.847.306 | 45.518.152.040,34 0,18% 0,16%
Assisténcia 56.739 | 54.129.006,00 | 2.046.956 | 1.952.798.534,50 2,77% 2,77%

Fonte: Relatério do Acérdao 1.947/2019-P (TC 021.408/2018-1) com adaptagdes

Cabe destacar que tipologia consiste no conjunto de testes realizados na base
de dados com objetivo de identificar beneficios com indicios de irregularidade em
virtude de descumprimento das regras de negocio, dos critérios para elegibilidade e

valores pagos em desacordo com legislagdo em vigor.

4 Designa-se por método de Monte Carlo (MMC) qualquer método de uma classe de métodos
estatisticos que se baseiam em amostragens aleatérias massivas para obter resultados numéricos, isto
€, repetindo sucessivas simulagdes um elevado numero de vezes, para calcular probabilidades
heuristicamente, tal como se, de fato, se registrassem os resultados reais em jogos de cassino (Wikipedia)

5 Calculo realizado por meio do site do Banco Central (https://www.bcb.gov.br/conversao)
considerando a taxa de cdmbio de 31/12/2019.
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As tipologias utilizadas na FCB 2018 que diziam respeito ao Beneficios de
Prestacdo Continuada podem ser divididas em dois grupos, quais sejam renda e

cadastro.

A tipologia relacionada ao grupo renda busca identificar os beneficiarios com

renda formal, por meio de cruzamento com outras bases do governo.

As tipologias que concernem ao cadastro tém o objetivo de identificar beneficios
com indicios de que o titular do beneficio: faleceu, teve o CPF cancelado ou suspenso,

possui informagdes cadastradas incompativeis com a base do CPF ou nao possui CPF.

Cumpre ressaltar que os indicios de erros cadastrais ou falecimento dos
beneficiarios ou dos membros da familia, mesmo que confirmados, ndo indicam

necessariamente uma fraude aos programas.

Por outro lado, a existéncia desses erros indica falhas de atualizacdo e
manutencdo das informagdes cadastrais que podem ser aproveitadas para o

cometimento de fraudes.

Considerando a estimativa supracitada de que 11,4% dos beneficios sao pagos
indevidamente, observa-se que, em tese, ha oportunidade de melhorias que contribuam
para a identificagdo de beneficios previdenciarios (0,18%) e assistenciais (2,77%) com

indicios de irregularidades.

Por ultimo, cumpre registrar que para considerar o resultado obtido pelo modelo
desenvolvido como bem sucedido sob a perspectiva do negdcio, € importante levar em
consideragao o custo da revisdo dos beneficios indicados como aqueles em que ha a
maior probabilidade de conter irregularidades. Ao tratar do custo-beneficio da

implantagao do controle, Dantas et al (2010) concluiu que:

“(..) uma das razoes para as limitagdes de eficacia do controle interno é a
relacdo custo versus beneficio da implementagcdao de determinado
mecanismo de controle. Entre as razbes que justificam esse tipo de analise,
pode-se destacar: o custo dos controles internos nao deve ser superior
aos beneficios que deles se esperam; as organizagdes tém recursos
limitados e devem priorizar sua utilizagdo nas atividades (incluindo os
controles) que agregam mais valor; no caso dos controles, os recursos devem
ser investidos para mitigar os riscos mais relevantes; e o excesso de controles
pode onerar demasiadamente o processo, tornando-o dispendioso e
contraproducente.”

Portanto, € importante que o modelo desenvolvido tenha uma razoavel
assertividade ao propor que o INSS revise beneficios previstos como os de maior
probabilidade de conter irregularidade, tendo em vista o custo de revisdo de cada

beneficio.
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21 Problema e Objetivos da pesquisa

Isto posto, verifica-se um aumento tanto do montante despendido como da
quantidade de beneficios previdenciarios e assisténcias. Isso torna necessario pensar

no custo-beneficio de uma iniciativa que busque identificar beneficios irregulares.

Nesse sentido, verifica-se a existéncia de iniciativas que tendem a tornar o
ambiente de negdcio cada vez mais propicio para a uso de machine learning no auxilio

de identificar irregularidades.

Diante do exposto, este trabalho se propde a responde a seguinte pergunta: é
possivel distinguir os beneficios com maior probabilidade de conter irregularidades dos
beneficios regulares com base nas caracteristicas disponiveis dos dados com razoavel

margem de acerto?

Para obter subsidios que permitam responder a essa pergunta, foi definido como
objetivo geral deste trabalho propor um modelo preditivo capaz de auxiliar na

identificacdo de beneficios com maior probabilidade de conter irregularidades.
Ademais, também foram definidos os seguintes objetivos especificos:

a) ldentificar as bases oficiais que podem ser utilizadas para fornecer insumos
para a criagao do modelo preditivo

b) Identificar nas bases oficiais os atributos que podem compor um conjunto de
dados a ser utilizado por um modelo preditivo;

c) Selecionar a espécie de beneficio mais adequada para a criagdo de um
modelo preditivo

d) Criar um conjunto que permita identificar nas bases de dados oficiais
elementos que permitam construir o modelo preditivo;

e) Avaliar os resultados obtidos pelo modelo preditivo
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3. Modelos Preditivos

Machine learning (aprendizado de maquina) € um campo de estudo que faz parte
da inteligéncia artificial e trata a respeito de como tornar as maquinas aptas a aprender
(RATSCH, 2004). Grus (2019), por sua vez, conceitua aprendizado de maquina como
a criagdo e uso de modelos cujo aprendizado € obtido a partir dos dados. O autor
acrescenta que é possivel utilizar o aprendizado de maquina para desenvolver modelos
a partir dos os dados existentes de forma a prever os resultados para novos dados,

como:

a) Se uma mensagem de e-mail € spam ou n&o;
b) Se uma transag&o com cartéo de credito € fraudulenta;
c) Em qual anuncio um comprador provavelmente clicara;

d) Qual time de futebol americano vencera o Super Bowl.

O aprendizado de maquina pode ser dividido em dois subgrupos, quais sejam

aprendizagem nao-supervisionada e a aprendizagem supervisionada.

Duda et al (1973) ensina que na aprendizagem n&o-supervisionada nao sao
utilizadas as informagdes das variaveis de saida. Assim, os dados de entradas sao
analisados e agrupados segundo a proximidade de seus valores, de forma que é
utilizado um rétulo para cada grupo ou cluster, o que permite identificar a qual grupo
cada registro pertence (DUDA et al, 1973).

De acordo com Sathya e Abraham (2013), a aprendizagem supervisionada
consiste no treinamento de uma amostra de dados do conjunto de dados na qual a
classificagao correta ja atribuida. Em outras palavras, no conjunto de dados consta os
valores das variaveis de saida, ou variaveis-objetivo (farget), que sdo as variaveis as

quais se deseja predizer a partir dos dados existentes.

Hastie et al (2009) ressalta que uma dificuldade que os métodos supervisionados
encontram é o overfitting (sobreajuste) do modelo ao conjunto de dados. Segundo os
autores, isso dificulta a predigcdo de novos exemplos uma vez que o modelo deixa de
aprender com os dados e passa a decora-los. Os autores alertam que isso ocorre com
distribuicbes ndo balanceadas, em que a grande maioria de casos € de uma classe,
como, normalmente, é o caso de detecgao de fraudes eventos fraudulentos que séo

raros.

Em busca do alcance do objetivo geral deste trabalho foram utilizados nove

algoritmos diferentes para identificar o algoritmo mais adequado, haja vista as
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caracteristicas do conjunto de dados. Considerando que a literatura sobre o tema esta
escrita, predominantemente, em inglés, procurou-se manter os nomes dos algoritmos
também em lingua inglesa para permitir uma melhor identificagdo dos algoritmos

utilizados.

Assim, os nove algoritmos utilizados neste trabalho foram: Multi-layer Perceptron
Classifier, KNeighbors Classifier, Support Vector Classifier (SVC), Gaussian Process
Classifier, Decision Tree Classifier, Random Forest Classifier, Ada Boost Classifier,

Gaussian Naive Bayes e Quadratic Discriminant Analysis.
O Muilti-layer Perceptron (MLP) € um algoritmo de aprendizado supervisionado

que aprende uma funcéo f(-) : R™ — R treinando em um conjunto de dados, onde
M € 0 numero de dimensdes para entrada e @ € o numero de dimensdes para saida.

Dado um conjunto de recursos X = z,Za,..., T, e a coluna objetivo (target) é o y,

ele pode aprender um aproximador de fungdo ndo linear para classificagdo ou
regresséo. E diferente da regressao logistica, pois entre a camada de entrada e a de

saida, pode haver uma ou mais camadas nao lineares, chamadas camadas ocultas.

O algoritmo KNeighbors Classifier, por sua vez, € um tipo de aprendizado
baseado em instancia ou ndo generalizante. Neste algoritmo a classificagao € calculada

a partir do numero de vizinhos (k) mais préximos de cada ponto a ser classificado

No que se refere ao algoritmo Support Vectors Classifier (SVC), esse algoritmo
se propde a encontrar o melhor hiperplano para separar as diferentes classes,

maximizando a distancia entre os pontos de amostra e o hiperplano.

No que concerne ao algoritmo Gaussian Process Classifier (processos
gaussianos), esse algoritmo € um método genérico de aprendizado supervisionado,
projetado para resolver problemas de regressédo e classificagdo probabilistica. As
vantagens dos processos gaussianos sao: A previsao interpola as observagdes (pelo

menos para kernels regulares).

Com relagao ao algoritmo Decision Tree Classifier (arvore de decisao), esse
algoritmo consiste em uma representagao simples para classificar exemplos. Ele € dos
algoritmos usados em aprendizado de maquina supervisionado e nele os dados séo

continuamente divididos de acordo com um determinado parametro.

No que diz respeito ao algoritmo Random Forest Classifier (floresta aleatéria),
ele € um algoritmo de classificagao que consiste em muitas arvores de decisao. Ele cria

um conjunto de arvores de deciséo a partir do subconjunto selecionado aleatoriamente
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do conjunto de treinamento. Em seguida, agrega os votos de diferentes arvores de

decisao para decidir a classe final do objeto de teste.

Acerca ao algoritmo Ada Boost Classifier, ele combina varios classificadores para
aumentar a precisao dos classificadores. O classificador Ada Boost cria um classificador
forte, combinando varios classificadores de baixo desempenho, para obter um
classificador forte de alta precisao. O conceito basico por tras do Ada Boost € definir os
pesos dos classificadores e treinar a amostra de dados em cada iteragao, de modo a
garantir previsbes precisas de observagdes incomuns. Qualquer algoritmo de
aprendizado de maquina pode ser usado como classificador base, se ele aceitar pesos

no conjunto de treinamento.

No que tange ao algoritmo Gaussian Naive Bayes, presume-se que os valores
continuos associados a cada atributo sejam distribuidos de acordo com uma
distribuicdo gaussiana, que consiste em uma distribuicdo normal. Além disso, esse
classificador trabalha com base no teorema de Bayes, que descreve a probabilidade de
um evento, com base no conhecimento prévio das condi¢cdes e estar relacionado as

condigdes do evento.

Por ultimo, o algoritmo Quadratic Discriminant Analysis € um classificador
quadratico usado na aprendizagem de maquina e na classificagdo estatistica para
separar medidas de duas ou mais classes de objetos ou eventos por uma superficie

quadratica.

Uma vez apresentados os algoritmos a serem usados para a criagdo do modelo
preditivo, o proximo passo consiste na definicado de quais parametros seriam utilizados

para definir quais eram os melhores modelos.

Mas antes de estabelecer quais parametros sdo os mais adequados para
mensurar se 0 modelo desenvolvido é razoavelmente assertivo, € necessario realizar
breves considera¢des acerca da matriz de confusdo e de alguns conceitos que dela
decorrem como: accuracy, precision e recall, os quais se optou por traduzir para nao

perder suas cargas semanticas.

Quadro 2: Matriz de confusao para um problema de classificagdo com duas classes

Valor previsto

Fraude Nao Fraude

Valor Verdadeiros Falsos
Fraude - )
real positivos negativos
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Nao Falsos Verdadeiros
fraude positivos Negativos

Fonte: VISA et al (2011) com adaptagdes
Como é possivel inferir a partir da matriz de confusdo constante no quadro
above, ha quatro respostas possiveis a serem obtidas pelo modelo, quais sejam

verdadeiros positivos, falsos positivos, falsos negativos, e verdadeiros negativos.

Segundo Grus (2019), verdadeiros positivos sdo os casos em que a classe que
se busca identificar é prevista corretamente pelo modelo, isto €, o beneficio foi cessado
em razao de constatagdo de fraude ou irregularidade e o modelo o identificou

corretamente como fraudado ou irregular.

Com relagao ao falso positivo, Grus (2019) afirma que € quando o modelo prevé
incorretamente a classe que é alvo da identificagdo. Em outras palavras, € o caso de o
beneficio ndo ter sido cessado por motivo de fraude ou irregularidade, mas o modelo o

classifica como beneficio fraudado ou irregular.

De acordo com Grus (2019), falsos negativos ocorrem quando o modelo prevé
incorretamente a classe que ndo esta sendo buscada. Em outros termos, esse € o caso
em que o modelo classifica um beneficio como ndo sendo irregular ou fraudado, ndo
obstante esse beneficio tenha sido cessado em virtude de identificacdo de fraude ou

irregularidade.

Por ultimo, Grus (2019) define falso verdadeiro como a previsao correta do
modelo da classe que nao esta sendo buscada. De outra forma, € quando o modelo
classifica um beneficio como nao sendo irregular ou fraudado e ele, de fato, ndo foi

cessado por constatagao de irregularidade ou fraude.

Quanto a definicdo de accuracy, Ben-David (2007) a descreve como a propor¢ao
de previsdes acertadas do modelo, além disso o autor acrescenta que esta medida é
de longe a mais dominante quando se fala em medir a precisédo dos classificadores. Em
outros termos, a accuracy permite verificar a proporcdo de previsdes corretas de
beneficios cessados por irregularidade e beneficios regulares das previsdes possiveis,
0 que pode ser representado pela formula abaixo:

verdedeiros positivos + verdadeiros negativos
Accuracy = ==

verdadeiros positivos + falsos positivos + falsos negativos + verdadeiros negativos

predigdes corretas
total de predicdes

Precision, por sua vez, é definido por Powers (2011) como a proporg¢ao de casos

previstos como positivos pelo modelo que de fato eram positivos, isto €, por intermédio
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desta medida € possivel dizer a propor¢cdo dos beneficios previstos pelo modelo como
irregulares ou fraudados que de fato haviam sido cessados por este motivo. A formula
para calcular o precision € a seguinte:

Verdadeirospositivos

Precision =

Verdadeirospositivos + falsos positivos

No que tange ao conceito de recall, Powers (2011) o define como a propor¢ao
de positivos identificados corretamente. De outra forma, por meio do recall é possivel
aferir o quao bom € o modelo ao prever quais beneficios foram cessados em virtude de
identificacédo de fraude ou irregularidade. A férmula para calcular o recall € a seguinte:

verdadeiro positivo

Recall =

verdadeiropositivo + falso negativo

Considerando os conceitos brevemente abordados acima e a necessidade de se
verificar que o modelo desenvolvido tenha uma razoavel assertividade. Tendo em vista
o custo de revisdo de cada beneficio e que accuracy e recall sdo medidas importantes
para avaliar um modelo de classificacao, verifica-se que o conceito de precision mostra-

se como 0 mais relevante para a execugao deste trabalho.

Em face do exposto, considerou-se que o alcance de pelo menos 0,9 de precision
confere desempenho aceitavel para o modelo obter na previsdo de beneficios com
maior probabilidade de conter irregularidade ou fraude de forma a considera-lo como

bem sucedido.

Para cumprir as etapas necessarias para o atendimento dos objetivos
especificos deste trabalho, ele foi realizado seguindo a metodologia de mineragao de
dados Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM). Chapman et al
(2000) conceituam essa metodologia como um modelo de processo hierarquico,
contemplando quatro niveis de abstragao (do geral ao especifico): fase, tarefa genérica,

tarefa especializada e instancia do processo.

Além disso, segundo Chapman et al (2000) ha seis fases no modelo CRISP-DM:
compreensdo do negocio, compreensdo dos dados, preparagdo dos dados,
modelagem, avaliagao e distribuicdo. Por fim, os autores destacam que que nao existe
uma sequéncia rigorosa entre essas fases, sendo quase sempre necessario voltar e

seguir em frente entre diferentes fases.
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4. Compreensao dos Dados

Neste capitulo, sdo tratadas as etapas da coleta de dados iniciais, da descrigao
dos dados, da exploragao dos dados, analisando sua descri¢ao e utilizando técnicas de
visualizagao, da verificagdo da qualidade dos dados e, por ultimo, da apresentagao do
problema a ser tratado, da motivacao para a realizagcao deste trabalho e do escopo

utilizado.

No que diz respeito a coleta inicial de dados, para a execucao deste trabalho,
foram utilizadas duas bases de dados, quais sejam, Concessado_2%, Maciga’, além de
tabelas auxiliares que permitem identificar os codigos utilizados para determinados

campos.

Segundo GRUS (2019), este € o momento em que as perguntas para as quais
se busca resposta e os dados disponiveis podem tentar o cientista de dados a comecar
imediatamente a construir modelos e obter respostas. Todavia, GRUS (2019), reforca
que é necessario resistir a esse desejo e iniciar pelo primeiro passo, que é explorar 0os

dados.

Seguindo essas orientagbes, comegcamos pela descricdo da Maciga, que é a
base de dados que coleciona os pagamentos ordinarios mensais realizados pelo INSS

de beneficios previdenciarios e assistenciais de prestacao continuada.

Além disso, € importante ressaltar que, quando este trabalho foi executado, os
dados da Maciga disponiveis abarcavam o periodo de janeiro de 2014 até dezembro de
2019.

Avancando para a analise da descricdo dos dados da Maciga e para o uso de
técnicas de visualizagcdo, a base Macica contém 148 atributos e 2.408.312.164

registros, conforme demonstrado na tabela below:

Tabela 3: Quantidade de beneficios na Macica agrupados por més de pagamento

2014 310 | 310 | 311 | 313 | 313 | 30,2 | 31,2 | 316 | 31,7 | 319 | 319 | 320 | 376,0

6 Base de dados [BD_BENEFICIOS_HIST].[dbo].[CONCESSAO_2] do LabContas
7 Base de dados [BD_BENEFICIOS_HIST].[dbo].[MACICA] do LabContas
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2015 32,0 | 320 | 321 | 322 | 323 | 324 | 325 | 325 | 324 | 323 | 324 | 325 | 3876

2016 326 | 32,7 | 32,9 | 33,0 | 331 | 332 | 333 | 334 | 349 | 350 | 335 | 336 | 4012

2017 33,6 | 336 | 33,7 | 33,7 | 338 | 339 | 339 | 340 | 34,1 | 341 | 343 | 343 | 4071

2018 343 | 344 | 344 | 345 | 345 | 346 | 346 | 346 | 34,7 | 348 | 349 | 349 | 4151

2019 349 | 348 | 349 | 350 | 350 | 350 | 351 | 351 | 352 | 353 | 354 | 355 | 4212

Total 2.408,3

Fonte: Elaboragao pelo autor com dados da Macica
Nota: Quantidade em milhdes de registro

Com relacédo aos atributos, por meio meio deles é possivel identificar
informacgdes relativas a cada beneficio, como por exemplo sua espécie, a Agéncia da
Previdéncia Social (APS) responsavel pela concessdo do beneficio, a matricula do
servidor responsavel pela concessao, as datas de requerimento do beneficio perante o
INSS e de concessao do beneficio, além de outras informagdes conforme descricao dos

demais atributos registrados no Apéndice A.

Para selecionar a espécie de beneficio a ser utilizada neste trabalho, foi
analisada a distribuicdo dos 35,5 milhdes de beneficios ativos em dezembro de 2019.
Nessa analise, foi identificado que eles estavam divididos em 63 espécies distintas. As

dez espécies mais representativas foram demonstradas por meio grafico below:

Grafico 3: Distribuigdo dos beneficios da Maciga de dezembro de 2019 por espécie
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Fonte: Elaboragéo pelo autor com dados da Maciga

No que concerne a distribuicao dos beneficios presentes na Macica de dezembro
de 2019, observa-se que 31% eram da espécie aposentadoria por idade, isto é,
11.025.829 de registros, dos quais 1.272.924 (11,5%) foram beneficios concedidos por

forca de decisao judicial.

A segunda espécie com mais registros € a pensao por morte previdenciaria com
7.420.592 beneficios, sendo 463.800 (6,3%) concedidos em cumprimento a deciséo

judicial (despacho 4).
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Por ultimo, vale destacar a espécie identificada na Macica como amparo social
ao idoso, a qual é chamada de BPC idoso neste trabalho. Embora essa espécie seja
apenas a sexta com maior quantidade de beneficios, com 2.057.255 registros, ela foi a
selecionada para a execucao deste trabalho uma vez que ela tem maior quantidade

registros cessados por motivo de identificacéo de fraude.

Passando para a descricdo dos dados da base Concessao 2, diferente do que
se pode inferir pelo seu nome, ela contém o registro dos beneficios previdenciario e
assistenciais cessados. Por isso, a fim de permitir maior fluidez na descri¢gao das etapas
cumpridas neste trabalho e evitar incompreensdes decorrentes do nome desta base no

LabContas, passamos a partir deste ponto a chama-la de Cessados.

Antes de seguir para a analise da descrigdo da base Cessados e para o uso de
técnicas de visualizagao, vale ressaltar que, quando este trabalho foi executado, os

dados disponiveis abarcavam os beneficios cessado até dezembro de 2019.

Feitas as consideracbes acima, na base de beneficios cessados, sio
colecionados os beneficios previdenciarios e assistenciais cujo pagamento foi
descontinuado. Ela contém 9 atributos e 5,9 trilhdes de registros, considerando o
periodo selecionado para execucgdo deste trabalho, qual seja, de janeiro de 2014 até

dezembro de 2019, conforme demonstrado na tabela below.

Tabela 4: Quantidade de beneficios na base Cessados agrupados por més de pagamento

2014 67,9 | 68,3 | 68,7 | 691 | 696 | 700 | 704 | 709 | 714 | 719 | 26,8 | 72,8 797,8
2015 73,2 | 735 | 739 | 744 | 748 | 752 | 757 | 76,0 | 76,2 | 76,5 | 76,8 | 77,2 903,5
2016 775|779 | 783 | 789 | 794 | 799 | 804 | 80,8 | 81,2 | 81,7 | 82,0 | 82,5 | 960,4
2017 82,8 | 832 | 836 | 841 | 844 | 849 | 854 | 858 | 86,3 | 86,7 | 87,2 | 87,6 | 1.022,0
2018 88,0 | 884 | 88,7 | 89,2 | 89,7 | 90,2 | 906 | 91,0 | 91,5 | 919 | 924 | 92,8 | 1.084,4
2019 93,2 | 935 | 939 | 943 | 94,7 | 952 | 956 | 96,1 | 96,6 | 97,0 | 97,6 | 98,0 | 1.1455

Total 5.913,7

Fonte: Elaboragao pelo autor com dados da base Cessados

Nota: Quantidade em milhdes de registro

No que concerne aos 5,9 trilhdes de registros da base Cessados, € importante
registrar que esse valor ndo representa adequadamente a quantidade de beneficios

cessados até dezembro de 2019.

Diferente da Maciga, na atualizacdo mensal da base de cessados, sio
informados todos os beneficios cessados até aquele més. Portanto, no més de fevereiro
de 2014, foram cessados 380.271 beneficios e ndo os 68,3 milhdes de registros

atribuidos na base Cessados.
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Diante do exposto, a quantidade de beneficios cessados até dezembro de 2019

€ de 98,0 milhdes de registros.

No que diz respeito aos 9 atributos da base Cessados, ha quatro deles
(DT_ATUALIZACAO_ETL, DS_ERRO, NM_ARQUIVO e ANO_MES_REF) que
registram informacdes que dizem respeito a atualizacédo da base e, portanto, nao foram
considerados na execucgao deste trabalho.

Com isso, por meio do quadro below é realizada a descri¢cao dos cinco atributos

da base de dados Cessados utilizados na execucgao deste trabalho:

Quadro 3: Atributos da base Cessados

NU NB Numero do beneficio

D2 DCB Data da cessagdo do beneficio

CS_SITUACAO BENEF | Cédigo que identifica situagcdo do seu beneficio quanto a continuidade do pagamento

CS_MOTIVO Cédigo que identifica 0 motivo para a cessagdo do beneficio
ID_ OL_MANUTENCAOQO | Identificagdo do APS mantenedora do beneficio

Fonte: Elaboragéo pelo autor

Ao analisar a base Cessados, constatou-se a distribuicdo dos 98,0 milhdes de
registros de beneficios previdenciarios e assistenciais cessados em 99 motivos
diferentes para cessacao. Entre os motivos para cessacéo ha a ndo comprovacao de
fé de vida, a cessacado em virtude de concessao de beneficio de outra espécie e a alta

médica que € aplicavel ao auxilio doenga.

Porém, como este trabalho se propde a identificar beneficios previdenciarios ou
assistenciais com maior probabilidade de conter irregularidade, entre aqueles 99
motivos para cessagao foram selecionados os sete motivos relacionados a identificagao
de fraudes ou irregularidades, conforme disposto no Quadro 4. Dessa forma, a
quantidade de beneficios a serem utilizados neste trabalho reduziu de 97.9 milhdes para
132.583 registros.

Quadro 4: Motivos de cessacao de beneficio relacionados a fraude ou irregularidade

30 Constatagéo de fraude
31 Constatagéo de irregularidade ou erro administrativo
53 Fraude informada pela auditoria

55 Irregularidade médico-pericial quando na revisdo médico-pericial realizada for constatada a auséncia

de elementos médicos-periciais que confirmem a concesséo dos beneficios
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74 Cancelamento por fraude identificada pela auditoria

75 Cancelamento por erro administrativo identificado pela auditoria

77 Manutencao irregular identificado pela pericia médica ou auditoria

Fonte: [BD_BENEFICIOS HIST].[dbo].[COD_MOTIVO_CONCESSAQZ2] do Labcontas com adaptacdes

Considerando que havia 95 espécies de beneficios previdenciarios e
assistenciais diferentes na Macica entre janeiro de 2014 e dezembro de 2019 e que
essas espécies possuem diferentes objetivos, publico-alvo e regras de elegibilidade, foi
necessario escolher a espécie de beneficio previdenciario ou assistencial com a maior

quantidade de cessacodes pelos motivos listados no Quadro 4.

Para isso, utilizou-se o campo NU_NB como chave-primaria para incorporar os
demais campos constantes na Maci¢a aos 132.583 beneficios selecionados da base

Cessados.

Todavia, dos 132.583 da base Cessados apenas 25.753 foram identificados na
Macica. Isso ja era esperado visto que havia 113.179 beneficios na base de Cessados

cuja a data de cessacao do beneficio (D2_DCB) era anterior a janeiro de 2014.

Cabe registrar que a data de cessagao, assim como a data de inicio de beneficio
(D2_DIB) estao relacionadas ao pagamento do beneficio sob o regime de competéncia
e nao o de caixa. Em outras palavras, as datas de inicio de beneficio (D2_DIB) e de
cessacgao do beneficio (D2_DCB) dizem respeito, respectivamente, a data de inicio e a

data de fim do periodo no qual o cidadao teve direito ao beneficio.

Por outro lado, os campos de data de despacho (D2_DDB) e data de inicio de
pagamento (D2_DIP) dizem respeito, respectivamente, a data na qual o beneficio foi
concedido pelo INSS, isto €, a data de deferimento do beneficio; e a data na qual o

beneficio foi incluido na folha de pagamento.

Por meio do gréfico below, sdo apresentadas as 10 espécies de beneficios que
concentraram as maiores quantidades daqueles 25.753 beneficios que foram

identificados na Macica.

Grafico 4: Distribuicdo dos beneficios cessados por espécie
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Fonte: Elaboragao pelo autor

Diante do resultado demonstrado por intermédio do grafico above, foi
selecionado o beneficio assistencial Amparo Social ao ldoso, uma vez que é a espécie
gue possui a maior quantidade de beneficios cessados (6.399 registros) em decorréncia

de identificagdo de fraude ou irregularidade.

Os beneficios com despacho 4 sdo aqueles cuja concessao foi realizada em
cumprimento a decisdo judicial. Como as decisdes judiciais podem alterar os critérios
para elegibilidade aos beneficios para o caso concreto, conforme consta no Relatorio
do Levantamento da Previdéncia Social em 2019, elaborado pelo TCU (TC

009.811/2019-2), e como tratava-se de 78 registros, optou-se por desconsidera-los.

Cabe destacar que o INSS nédo identifica os beneficios concedidos em
decorréncia da vigéncia das ACPs com despacho 4, tampouco a Autarquia criou uma
identificacdo que permita distinguir esses beneficios. Desse modo, nao foi possivel
retirar da base os beneficios concedidos em virtude da alteragdo de regras de

elegibilidade promovida pelas ACPs.

Portanto, ao final dos procedimentos acima citados, a base de beneficios

cessados em razao de identificagéo de fraude colecionava 6.320 registros.

Feita a escolha da espécie de beneficio a ser utilizada neste trabalho, Amparo
Social ao Idoso (BPC idoso), e definido que seriam descartados os beneficios
concedidos em cumprimento de decisao judicial (despacho 4), revisitou-se a base
Maciga para selecionar um conjunto de beneficios com essas caracteristicas, para os

quais nao tivesse sido constatada fraude ou irregularidade.

Em que pese o ato de concessdo do beneficio gozar da presuncdo de
legitimidade, uma vez que se trata de um ato administrativo, essa presungao é relativa,
isto €, admite prova em contrario (DI PIETRO, 2019).
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Em face do exposto, para fins deste trabalho, ndo é possivel presumir que os
beneficios selecionados por mio de uma amostra aleatdria da Maciga estejam livres de

fraudes ou irregularidades que no futuro possam ser identificadas.

Como forma de mitigar o relatado acima, foram considerados como beneficios
nao fraudados aqueles que foram concedidos antes do ano de 2015 (ano da DDB menor
que 2015) e que estavam ativos até dezembro de 2019. Assim, seriam selecionados
beneficios que passaram por quatro Ciclos de Fiscalizagdo Continua de Beneficios
(Error! Reference source not found.) sem que tivessem sido identificados como

fraudados ou irregulares.

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o c6digo 64350765.



5. Preparacao dos Dados

O sucesso de um projeto de aprendizado de maquina para a solugdo de uma
tarefa é significativamente influenciado pela qualidade dos dados selecionados e sua
demonstracao (SALEEM, 2014).

De acordo com Beniwal e Arora (2012), apos a selegao dos dados, é necessario
levar em conta que eles podem estar em diferentes formatos, pois sao obtidos por meio
de diferentes fontes, além de conterem problemas como ruidos, atributos irrelevantes e
dados ausentes o0 que, de acordo com Saleem (2011), pode levar a resultados

incorretos.

Diante disso, Saleem (2014) destaca que o pré-processamento de todos os
conjuntos de dados que serdo utilizados € um fator fundamental na aplicacédo da

mineracao de dados para a solucao de problemas.

Chapman (2000) afirma que a fase de preparagédo de dados abrange todas as
atividades necessarias para construir o conjunto de dados final, que sdo os dados a
serem utilizado como insumo do modelo a partir dos dados brutos iniciais. Além disso,
segundo Chapman (2000), é provavel que as tarefas de preparagdo de dados sejam

executadas varias vezes e sem uma ordem pré-determinada.

Diante disso, € possivel compreender o motivo de Saleem et al (2014) afirmar
gue o saneamento dos dados, o que inclui sua preparagao e filtragem, pode consumir
até 80% do tempo no pré-processamento de dados em qualquer projeto de mineragéo

de dados do mundo real.

Chapman et al (2000) ensina que a preparagao dos dados € composta por

tarefas como selecionar, limpar, construir, integrar e formatar os dados.

Com relagao a selecao de dados, Chapman et al (2000) registra que, nesta
etapa, sdo tomadas decisdes a respeito dos dados a serem usados para analise. Os
autores acrescentam que os critérios a serem utilizados devem levar em consideracao
a relevancia para as metas da mineracédo de dados, a qualidade, e as restricbes

técnicas, como limites de volume ou tipos de dados.

Por ultimo, Chapman et al (2000) destaca que a selecdo de dados abrange a
selecdo de atributos (colunas), bem como a selec¢ao de registros (linhas) em uma tabela.
Além disso, Beniwal e Arora (2012) ressaltam a importancia da sele¢cdo de atributos,

uma vez que nem todos sdo relevantes. Diante disso, Beniwal e Arora (2012)
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acrescentam que é essencial eleger um subconjunto de atributos relevantes para a

mineragao entre todos os atributos originais.

Apods superada a etapa de compreensao dos dados descrita no capitulo above,
a selecao de dados deste trabalho teve inicio com um conjunto de dados inicial que

colecionava 149 atributos e 12.640 registros.

Cumpre registrar que, entre aqueles 149 atributos, havia um atributo, chamado
‘target’, que foi criado para distinguir os beneficios fraudados (target = 1) dos n&o
fraudados (target = 0). Por isso, havia mais do que os 148 atributos da base da Maciga,

cuja descrigdo consta no apéndice A deste trabalho.

No que tange aos 12.640 registros que compunham o conjunto de dados inicial,
6.320 deles se tratavam de beneficios cessados em razao de identificacdo de fraude e
os outros 6.320 correspondiam a beneficios ndo fraudados selecionados conforme

descrito no capitulo above.

Ao analisar a qualidade dos dados com relagao a quantidade de registro nulos,
foi identificado que os 32 atributos constantes na tabela below possuiam mais de 90 %

dos registros nulos.

Tabela 5: Atributos em que mais de 90% dos registros sdo nulos

Quant. de Quant. |Quant. de Quant.

registros |% Nulos| total de | registros |% Nulos| total de

nulos registros | nulos registros
D2_INI_INCAPAC 6320 100,0 6320 6320 100,0 6320 A1
D2 _INICIO_DOENCA 6320 100,0 6320 6320 100,0 6320 A1l
D2_OBITO_RECLUSAO 6320 100,0 6320 6320 100,0 6320 A1
CS_DIAGNOSTICO_N 6320 100,0 6320 6319 100,0 6320 A1l
CS_DIAGNOSTICO 1 6320 100,0 6320 6319 100,0 6320 A1
D2 OBITO T 6320 100,0 6320 6320 100,0 6320 A5
NM_INSTITUIDOR | 6320 100,0 6320 6320 100,0 6320 A2
NM_MAE_| 6320 100,0 6320 6320 100,0 6320 A2
DT _NASCIMENTO | 6320 100,0 6320 6320 100,0 6320 A2
CTPS_UF_I 6320 100,0 6320 6320 100,0 6320 A2
NU_IDENTIDADE_| 6320 100,0 6320 6320 100,0 6320 A2
IDENTIDADE_UF | 6320 100,0 6320 6320 100,0 6320 A2
D2_OBITO_| 6320 100,0 6320 6320 100,0 6320 A2
NM_PROCURADOR P 6254 99,0 6320 6206 98,2 6320 A3
NM_MAE_P 6254 99,0 6320 6206 98,2 6320 A3
DT_NASCIMENTO P 6254 99,0 6320 6206 98,2 6320 A3
CTPS UF_P 6281 99,4 6320 6246 98,8 6320 A3
NU_IDENTIDADE_P 6254 99,0 6320 6206 98,2 6320 A3
IDENTIDADE_UF P 6254 99,0 6320 6206 98,2 6320 A3
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NM_BAIRRO_P 6254 99,0 6320 6207 98,2 6320 A3
NM_MUNICIPIO_P 6255 99,0 6320 6206 98,2 6320 A3
NM_UF_MUNICIPIO_P 6254 99,0 6320 6206 98,2 6320 A3
NM_REPRESENTANTE_R 6314 99,9 6320 6285 994 6320 A4
NM_MAE_R 6314 99,9 6320 6285 99,4 6320 A4
DT_NASCIMENTO_R 6314 99,9 6320 6285 994 6320 A4
CTPS_UF_R 6316 99,9 6320 6299 99,7 6320 A4
NU_IDENTIDADE_R 6314 99,9 6320 6285 994 6320 A4
IDENTIDADE_UF_R 6315 99,9 6320 6288 99,5 6320 A4
DT_ULTIMA_ALTER 6320 100,0 6320 6320 100,0 6320 A1
D2_LIMITE 6320 100,0 6320 6320 100,0 6320 A1
DS_ERRO 6317 100,0 6320 6317 100,0 6320 A6
DT_ULTIMA_PERICIA 6320 100,0 6320 6319 100,0 6320 A1

Fonte: Elaboragao pelo autor

Com relagao ao fato de 21% dos atributos (32 de 149) terem sido listados na
tabela above, isso decorre do fato de o conjunto de dados inicial conter todos os
atributos da Maciga. Vale lembrar que a Maci¢a contempla os pagamentos de outras
espécies de beneficios e, por isso, nem todos os atributos sao utilizados para registrar

informacgdes relacionadas ao pagamento do BPC idoso.

Os atributos listados na tabela above séo utilizados para registrar informagdes
relativas, por exemplo, a outras espécies de beneficios, ao instituidor da pensao, ao
procurador e ao representante legal. A relagdo dos codigos da coluna Tipo de atributo

€ seu uso é apresentada por meio do quadro below.

Quadro 5: Cddigos utilizados na coluna Tipo de atributo da Tabela 5

A1l Registro de informagdes relativas a outras espécies de beneficios

A2 Registro de informagdes relativas ao instituidor da pensao

A3 Registro de informagdes relativas ao procurador do beneficiario

A4 Registro de informagdes relativas ao representante legal do beneficiario
A5 Data de ébito do titular do beneficio

A6 Registro de informacao relativa a carga da base no LabContas

Fonte: Elaboragao pelo autor

Conforme abordado no capitulo que trata da compreensao do negdcio, o BPC
idoso ndo € um beneficio relacionado a incapacidade laboral. Além disso, esse
beneficio ndo gera pensdo, tampouco € necessario constituir procurador ou

representante legal para recebé-lo.

Ademais, segundo exposto no capitulo que trata da compreensao do negocio, o

INSS utiliza o SIRC para obter informacgdes relativas a data de 6bito dos beneficiarios e
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tomar as medidas cabiveis. Portanto, ndo faz sentido manter o atributo D2_OBITO_T

no conjunto de dados.

Em face do exposto, entendeu-se que era aplicavel a utilizacao de técnicas para
atribuir valores aos atributos listados na Tabela 5. Portanto, aqueles 32 atributos foram

excluidos do conjunto de dados que passou a conter 117 atributos.

Apods analisar os registros nulos, foi verificado se o conjunto de dados continha
atributos cujo valor ndo variava e, nesta etapa, foram identificados os 17 atributos da

tabela below:

Tabela 6: Atributos com todos os registros iguais

Quant.de | Quant. | Quant.de | Quant.
registros | total de | registros | total de
distintos | registros | distintos | registros

CS_TRATAMENTO 1 6320 1 6320
CS_ESPECIE 1 6320 1 6320
NU NB_ANT 1 6320 1 6320
NU_MATR_MP2 1 6320 1 6320
NU_CPF | 1 6320 1 6320
ID_NIT_I 1 6320 1 6320
CTPS_I 1 6320 1 6320
CTPS_SERIE_| 1 6320 1 6320
NU_TIT ELEITOR | 1 6320 1 6320
CS_VAL_CNIS_| 1 6320 1 6320
CS_SEXO_| 1 6320 1 6320
QT_DEP_VAL_NB 1 6320 1 6320
QT _DEP_CADASTRO 1 6320 1 6320
CS_RUBRICA_1 1 6320 1 6320
CS_RUBRICA_10 1 6320 1 6320
VL_RUBRICA_10 1 6320 1 6320
FASE_ULTIMA_PERICIA 1 6320 1 6320

Fonte: Elaboragao pelo autor

Primeiramente, cumpre destacar que os atributos CS RUBRICA 1,
CS_RUBRICA 10 e VL_RUBRICA 10, listados na tabela above, foram mantidos no
conjunto de dados por estarem relacionados as rubricas e aos valores que fazem parte
do contracheque do beneficiario. Diante disso, esses atributos foram utilizados para
criar atributos conforme descrito no proximo capitulo que aborda a elaboracdo do

modelo preditivo.

Ja os atributos CS_TRATAMENTO e CS_ESPECIE possuem todos os valores
iguais em raz&o de todos os beneficios serem da mesma espécie (BPC Idoso).
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Com relacao ao atributo FASE_ULTIMA _PERICIA, embora conste na tabela
above 125 registros com valores iguais, todos os demais 6196 registros sdo NaN (Not

a Number).

Quanto aos demais atributos listados na tabela above, os demais valores estdo
preenchidos com o valor 0, assim como consta na Macica, em razdo de essa nio ser a

regra para eles quando seus valores sao nulos.

Considerando que o objetivo do modelo desenvolvido neste trabalho é identificar
os beneficios da espécie BPC idoso com maior probabilidade de conter irregularidade,
foi identificada a necessidade de excluir o atributo CS_SITUACAO_BENEF.

Isso se deve ao fato de, além desse atributo identificar quais beneficios estdo
ativos e quais foram cessados, ele nao ser passivel de utilizagdo em uma etapa de
validacdo ou até mesmo em producédo. Por meio da tabela below é apresentada a

distribuicdo de valores entre beneficios regulares e irregulares.

Tabela 7: Valores do atributo CS_SITUACAO_BENEF no conjunto de dados

Ativo 0 6.320

Cessado 6.316 0

Cessado pela Auditoria 4 0
Total 6.320 6.320

Fonte: Elaboragao pelo autor

Portanto, com excec¢ao dos campos CS RUBRICA 1, CS _RUBRICA 10 e
VL_RUBRICA_ 10, todos os outros demais 14 atributos foram excluidos do conjunto de

dados, que passou a conter 103 atributos.

A etapa seguinte no modelo CRISP-DM é a de limpeza dos dados e Chapman
et al (2000) ensina que nesta etapa deve-se buscar aumentar a qualidade dos dados
para o nivel exigido pelas técnicas de analise selecionadas. Beniwal e Arora (2012), por
sua vez, afirmam que a limpeza de dados abrange, por exemplo, a detecgéo e corregéo

de erros nos dados, além do preenchimento de valores faltantes.

Isto posto, a limpeza dos dados neste trabalho teve inicio com a identificagao
dos atributos restantes que possuiam registros nulos. O resultado obtido € apresentado

na tabela below:

Tabela 8: Atributos em com pelo menos 1 registo nulo
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Quant. de Quant. |Quant. de Quant.
registros |% Nulos| total de | registros (% Nulos| total de
nulos registros | nulos registros
D2_DCB 0 0,0 6320 6320 100,0 6320
NU_CONTA_CORRENTE 3668 58,0 6320 0 0,0 6320
D2_FORMAT_CONC 3016 47,7 6320 3727 59,0 6320
CTPS_UF_T 3465 54,8 6320 2395 37,9 6320
NU_IDENTIDADE_T 473 7,5 6320 187 3,0 6320
IDENTIDADE_UF_T 500 7,9 6320 261 41 6320
NM_BAIRRO_T 30 0,5 6320 27 0,4 6320
NU_DDD_T 4685 74,1 6320 4468 70,7 6320
NU_TELEFONE_T 4560 72,2 6320 4339 68,7 6320
NM_MUNICIPIO_T 1 0,0 6320 3 0,0 6320
NM_UF_MUNICIPIO T 0 0,0 6320 2 0,0 6320

Fonte: Elaboragao pelo autor

O campo D2_DCB significa data de cessacgao de beneficio. Essa data é fixada
sob a 6tica do regime de competéncia da contabilidade, portanto, esse atributo registra

a data até a qual o beneficiario tem direito ao beneficio.

No caso do beneficio BPC idoso, ndo ha previsao legal para fixacdo dessa data
no momento de sua concessédo. Por isso, verifica-se que ndo ha registros nulos para o
atributo D2_DCB quando o beneficio foi cessado por irregularidade. Por outro lado,
todos os registros desse atributo sdo nulos quando se trata de beneficio regular. Com

isso, optou-se pela exclusao do atributo D2_DCB.

O atributo NU_CONTA_CORRENTE, por sua vez, indica o nUmero da conta
corrente na qual é depositado o valor do beneficio. Ao explorar este atributo verificou-

se que ele segue a distribuicdo apresentada por meio da tabela below:

Tabela 9: Distribuigdo de valores para o atributo NU_CONTA_CORRENTE

Pagamentos| Depésitos |Pagamentos| Depédsitos
por cartdo | em conta | por cartio | em conta
magnético | corrente | magnético | corrente

Nulo 3.668 0 0 0
0000000000 618 0 3.459 0
Outro valor 0 2.034 0 2.861
Subtotal 4.286 2.034 3.459 2.861
Total 6.320 6.320

Fonte: Elaboragéao pelo autor

Diante da distribuicdo dos dados observada, optou-se por transformar a variavel
NU_CONTA_CORRENTE em categdrica com as 3 categorias que constam na tabela
above, quais sejam ‘Nulo’, '0000000000' e ‘Outro valor’.
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Quanto ao atributo D2_FORMAT_CONC, néo foi possivel atribuir um valor com
base nas outras variaveis do tipo data. Assim, a partir desse atributo foi criada uma

variavel binaria que informa se o campo atributo D2_FORMAT_CONC foi preenchido.

No que concerne aos outros atributos listados na Tabela 8, eles registram
informagdes de cadastro do beneficiario, conforme pode ser verificado realizando
cotejamento com as informagdes tratadas no Apéndice A. Dessa forma, foi criada uma

variavel binaria para identificar quando cada um desses atributos foi preenchido.

Avangando para a etapa de construgdo de dados, a qual, segundo Chapman et
al (2000), inclui operagdes construtivas de preparagdo de dados, como a criagéo de

atributos derivados da combinagdo de um ou mais atributos existentes.

Nesse sentido, foram criadas variaveis que exploram a interagao dos atributos
que se referem as rubricas constantes na folha de pagamento dos beneficiarios, ao
valor bruto (‘VL_BRUTO’), ao valor liquido (‘"VL_LIQUIDO’) e ao total de descontos
('TOT_DESCONTOS') dos beneficios, bem como as datas relacionadas as etapas do

processo de concessao do beneficio®.

Cada um dos campos 10 atributos 'CS_RUBRICA'" e seus respectivos valores'©
correspondem, respectivamente, a cada linha constante no contracheque do
beneficiario.

No caso, por exemplo, de um beneficiario que contrair dois empréstimos
consignados, cada um deles fica registrado em uma linha diferente do contracheque.
Diante disso, optou-se por consolidar o somatério de todos os empréstimos

consignados do beneficiario em um unico atributo.

Dessa forma, foram criados atributos para registrar o somatério dos valores

pagos e descontados em cada rubrica constante no contracheque do beneficiario.

8 Os atributos que registram as datas relacionadas as etapas do processo de concessdo do
beneficio sdo: ‘D2_DER’, ‘D2_DRD’, 'D2_DDB’, ‘D2_DIB’ e 'D2_DIP’

9 Os atributos que contém os codigos das rubricas da folha de pagamento sdo: ‘CS_RUBRICA 1,
‘CS_RUBRICA_2', ‘CS_RUBRICA_3', ‘CS_RUBRICA_4', ‘CS_RUBRICA_5', ‘CS_RUBRICA_6'
‘CS_RUBRICA_7', 'CS_RUBRICA_8', ‘CS_RUBRICA_9'e ‘CS_RUBRICA_10'".

10 Os atributos que contém os valores das rubricas sdo: 'VL_RUBRICA_1', 'VL_RUBRICA_2,
'VL_RUBRICA 3, 'VL_RUBRICA 4', 'VL_RUBRICA 5, 'VL RUBRICA 6'\ 'VL_RUBRICA_ 7',
'VL_RUBRICA_8', 'VL_RUBRICA 9'e 'VL_RUBRICA 10"
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Isso resultou na criagao de 25 atributos, de forma que cada um deles registrava
o somatério dos valores pagos em cada rubrica naquele més. Como exemplo deste
processo, vamos tratar da rubrica 203 que corresponde as consignagdes do

beneficiario, como, por exemplo, 0 empréstimo consignado.

Cada um dos empréstimos consignados do beneficiario € apresentado na Macica
como um atributo “CS_RUBRICA” e seu respectivo “VL_RUBRICA”. Para agrupa-las foi
criado um atributo “SUM_VL_RUBRICA 203" para consolidar o seu valor em um unico

atributo. Esse processo foi repetido para as outras 24 rubricas encontradas.

No que diz respeito a criagao de variavel que demonstrasse a interacéo entre os
atributos valores brutos, valores liquidos e o total de descontos, isso foi feito calculando
a proporcgao do beneficio que era efetivamente recebido pelo beneficiario. Esse calculo
foi feito por meio da férmula abaixo:

, , 'VL_LIQUIDO’
PER VL_LIQUIDO_VL_BRUTO" = W

Neste ponto, € importante destacar que os campos valor bruto (‘YVL_BRUTO’) e
valor liquido (‘VL_LIQUIDO’) possuem alta correlacdo negativa com o atributo que
identifica os beneficios fraudados e nao fraudados (target), como demonstram o Grafico

5 e o Gréfico 6.

Grafico 5: Mapa de calor da correlagao entre os atributos valor bruto, valor liquido, o total de

I 0E

descontos e ‘target’

WL EELITCE

L QI

0T_DEXCONTOS

mrget

SCONTOS

(=]
=]
5
Ly
-
=

i

e
=

Fonte: Elaboragao pelo autor

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o c6digo 64350765.



Além disso, foi constado que os atributos valor bruto (‘VL_BRUTQO’), valor liquido
(‘VL_LIQUIDOQO’) e o total de descontos ('TOT_DESCONTOS') indicavam indiretamente
quais eram os beneficios fraudados e os nao fraudados, como demonstrado por meio
da Gréfico 6.

Grafico 6: Relagdes entre os atributos valor bruto, valor liquido e o total de descontos fazendo a
distinguindo os beneficios fraudados (farget = 1) dos nao fraudados (farget = 0)
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Fonte: Elaboragéao pelo autor

Considerando a relacao entre valores dos atributos VL_BRUTO, VL _LIQUIDO,
TOT_DESCONTOS, optou-se por realizar uma breve exposi¢ao tratando apenas sob a
6tica do atributo VL_BRUTO para elucidar o motivo desses trés atributos identificarem

indiretamente quais eram os beneficios fraudados e os n&o fraudados.

O campo VL _BRUTO ¢é o valor do beneficio sem considerar os descontos.

Conforme definido pelo do art. 20 da LOAS, o valor do BPC idoso é igual a um salario
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minimo, que, por sua vez, foi alterado entre janeiro de 2014 e dezembro de 2019 como

apresentado por meio do quadro abaixo.

Quadro 6: Valor do salario minimo de janeiro de 2014 até dezembro de 2019

Inicio da vigéncia Dispositivo legal Valor (em R$)
01/01/2014 Decreto n° 8.166, de 2013 724,00
01/01/2015 Decreto n° 8.381, de 2014 788,00
01/01/2016 Decreto n° 8.618, de 2015 880,00
01/01/2017 Decreto n° 8.948, de 2016 937,00
01/01/2018 Decreto n° 9.255, de 2017 954,00
01/01/2019 Decreto n° 9.661, de 2019 998,00

Fonte: Elaboragao pelo autor

Segundo Capela e Capela (2011), o grafico boxplot permite avaliar a simetria dos
dados, a disperséo e a existéncia ou nao de outliers, além disso, ele pode ser utilizado
para a comparagao de dois ou mais grupos. Com isso, foi elaborado o grafico boxplot
below para apresentar como € a distribuicdo dos valores no campo VL _BRUTO, no

caso dos beneficios fraudados (target = 1) e o dos nao fraudados (target = 0).

Grafico 7: Distribuigdo dos valores brutos dos beneficios
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Fonte: Elaboragao pelo autor

Analisando o grafico boxplot above, verifica-se que todos os valores do campo
VL_BRUTO para os beneficios ndo fraudados (target = 0) sdo aproximadamente R$
1.000,00. Quanto aos beneficios fraudados (target = 1), verifica-se que os valores se

concentram um pouco acima de R$ 700,00.

No que concerne a distribuicdo dos valores dos beneficios ndo fraudados (target

=0), ela é resultado desses beneficios terem sido selecionados na Macica de dezembro

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o c6digo 64350765.



de 2019 e, portanto, o valor do beneficio é igual a R$ 998,00, conforme conta no Quadro
6.

A distribuicdo de valores dos beneficios fraudados (target = 1), por sua vez, se
concentra no valor de R$ 724,00. Isso se deve ao fato de a incorporagdo dos atributos
da Macica na base Cessados, conforme tratado no capitulo 0, ter sido realizada
selecionando a Maciga mais antiga que continha o registro do beneficio fraudado e a

Maciga mais antiga disponivel é a de janeiro de 2014.

Considerando que a obtencao do atributo VL BRUTO’ se deu por meio da
Macica, conforme tratado no capitulo 0, a concentracdo dos valores dos beneficios
fraudados (target = 1), em R$ 724,00, é consequéncia da maior parte dos beneficios
cessados por fraude ter ocorrido anteriormente ao ano de 2015 e a Maciga mais antiga

disponivel é a de janeiro de 2014.

Cumpre destacar que a variagéo do atributo ‘'VL_BRUTO’, acima descrita, gera
efeitos semelhantes nos campos VL LIQUIDO’ e 'TOT_DESCONTOS'. Isso, na
verdade, é resultado da correlacao artificial entre esses atributos e a classe, causada
pelo viés involuntario nos dados derivado da escolha de beneficios de diferentes

periodos.

Diante dessa correlacéo artificial entre os atributos e a classe, foi necessaria a
exclusdo dos atributos VL_BRUTO’, ‘VL_LIQUIDO’ e "TOT_DESCONTOS' do conjunto

de dados.

Quanto a criacao de variaveis capazes de captar a interacao entre as datas das
diferentes etapas do processo de concessédo do beneficio, ela era necessaria para
permitir a utilizacdo desses atributos no modelo. Com isso, essas variaveis foram

criadas partindo de duas perspectivas.

Mas, antes de discorrer sobre aquelas duas perspectivas, é importante realizar
uma breve descricdo a respeito dos atributos que registram as datas das diferentes

etapas do processo de concessao do beneficio.

O atributo ‘D2_DER’ registra a data em que o beneficiario realizou o

requerimento junto ao INSS com o objetivo de obter a concessao do beneficio.

Quanto ao atributo ‘D2_DRD’, nele esta consignada a data em que foi
regularizada alguma pendéncia de documentacdo nao entregue pelo beneficiario

quando da realizac&do do requerimento.
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Enquanto o atributo 'D2_DDB’ registra a data em que ocorreu o despacho do
servidor concedendo o beneficio, no atributo ‘D2_DIB’, por sua vez, esta lancada a data

em que teve inicio o direito ao beneficio por parte do beneficiario

Por ultimo, no atributo ‘D2_DIP’, esta consignada a data em que o INSS efetuou
o primeiro pagamento do beneficio, o que nao isenta a autarquia de pagar ao

beneficiario o valor retroativo a data em que teve inicio o direito ao beneficio (‘D2_DIB’).

Isso posto, na primeira abordagem utilizada para criagdo de variaveis, foram
criados 10 campos para registrar a diferenga entre cada um dos atributos que dizem
respeito as datas das diferentes etapas do processo de concessao do beneficio acima

descrito, conforme as formulas abaixo.

DIF _D2_DIP_D2_DIB = D2_DIP — D2 _DIB
DIF_D2_DIP_D2_DDB =D2_DIP — D2 _DDB
DIF_D2_DIP_D2_DRD = D2_DIP — D2 _DRD
DIF_D2_DIP_D2_DER = D2_DIP — D2 _DER
DIF_D2_DIB_D2_DDB=D2_DIB — D2 _DDB
DIF_D2_DIB_D2_DRD = D2_DIB — D2 _DRD
DIF_D2_DIB_D2_DER = D2_DIB — D2 _DER

DIF_D2_DDB_D2_DRD =D2_DDB — D2 _DRD
DIF_D2_DDB_D2 DER=D2_DDB — D2 _DER
DIF_D2_DRD_D2_DER =D2_DRD — D2 _DER

No que diz respeito a criacao das variaveis a partir das datas das diferentes
etapas do processo de concessdo do beneficio sob a segunda perspectiva, foram
criadas variaveis que identificassem se essas datas correspondem a um dia de semana

ou a um final de semana.

Portanto, a partir dos atributos que registram as datas das diferentes etapas do
processo de concessao do beneficio, foram criadas 10 variaveis decorrentes da

primeira perspectiva mais 5, como consequéncia da segunda.
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6. Elaboracao do Modelo Preditivo

De acordo com Chapman et al (2000), antes de criarmos um modelo preditivo, é
necessario gerar um procedimento ou mecanismo para testar sua qualidade e validade.
Os autores citam como exemplo em projetos que utilizam a aprendizagem
supervisionadas de mineracado de dados, como a classificacdo, € comum uso taxas de

erro como medidas de qualidade para os modelos de mineragao.

Diante disso, Chapman et al (2000) afirma que normalmente o conjunto de
dados é separado em conjunto de treino e de teste. Uma vez feita esta separagao, os
autores sugerem que o treinamento do modelo ocorra no conjunto de treino e estimativa

de sua qualidade seja realizada no conjunto de teste.

Nesse sentido, o conjunto de dados, o qual colecionava de 12640 registros, foi
dividido de forma em que 67% (8.468 registros) foi utilizado como conjunto de dados

para treino e o restante (4.172) foi utilizado como teste.

Vale ressaltar que tanto no conjunto de dados de treino como no de teste foi
mantido a mesma distribuicdo de classes do conjunto de dados original. Em outras
palavras, metade dos registros correspondia a beneficios fraudados (6320 registros) e

o restante a beneficios ndo fraudados (target = 0).

Apds se avangou para a identificagcdo do algoritmo mais adequado para
responder a pergunta proposta neste trabalho, qual seja, € possivel distinguir os
beneficios com maior probabilidade de conter irregularidades dos beneficios regulares

com base nas caracteristicas disponiveis dos dados com razoavel margem de acerto?

Para obter subsidio para responder a esta pergunta foram realizadas trés
versdes do modelo de classificagdo utilizando 9 algoritmos diferentes em cada delas
com objetivo identificar o algoritmo mais adequado, haja vista as caracteristicas do

conjunto de dados.

O que diferenciou cada versao do modelo preditivo era a preparagado dos dados

realizada.

Segundo Wirth e Hipp (2000), a avaliagéo € a fase do projeto na qual se tem um
ou mais modelos que parecem ter alta qualidade, sob a perspectiva da analise de
dados. Os autores acrescentam que, no final desta fase, uma decisao sobre o uso dos

resultados da mineracao de dados deve ser alcangada.
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Neste trabalho, a avaliagdo dos resultados obtidos em cada versao do modelo
era utilizada de insumo para preparagao do conjunto de dados antes do processamento

da versao seguinte até se chegar na versao final.

Vale ressaltar que, na primeira versdo do modelo preditivo foram identificados
atributos que possuiam um viés involuntario derivado da escolha de beneficios de

diferentes periodos e, por isso necessitavam ser excluidos.

Todavia, antes de exclui-los eram avaliadas alternativas que permitissem criar
outros atributos a partir deles, como por exemplo, a criacdo de variavel que identificasse
se cada etapa do processo de concessao de beneficios ocorreu em dia de sema ou

final de semana, conforme descrito no capitulo anterior.

O objetivo de registrar e apresentar os resultados obtidos nessas versdes é
verificar as diferengas de resultados alcangados em cada uma delas. De maneira

sistematica as versdes dos modelos foram processadas da seguinte forma:

a) Versdo 1: Execugéo dos algoritmos apds a limpeza dos dados, mas sem
atributos adicionais.

b) Versdo 2: Execugdo dos algoritmos apos a limpeza dos dados, sem os
atributos com viés decorrente da selecdo dos dados e sem atributos
adicionais.

c) Versdo 3: Execugdo dos algoritmos apods a limpeza dos dados, sem os
atributos com viés decorrente da selecdo dos dados e com atributos

adicionais.

Nessas trés versdes do modelo foram utilizados nove algoritmos: Multi-layer
Perceptron Classifier, KNeighbors Classifier, Support Vector Classifier (SVC), Gaussian
Process Classifier, Decision Tree Classifier, Random Forest Classifier, Ada Boost
Classifier, Gaussian Naive Bayes e Quadratic Discriminant Analysis. Os parametros

utilizados para esses algoritmos constam no quadro below:

Quadro 7: Par&metros utilizados nos algoritmos em cada versao de criagédo de modelo

Algoritmo Parametros

{'class_weight': None, ‘criterion’: ‘gini', 'max_depth': None, 'max_features': None, 'max_leaf _nodes'":
Decision Tree |None, 'min_impurity decrease: 0.0, 'min_impurity split: None, 'min_samples_leaf: 1,

Classifier 'min_samples_split': 2, 'min_weight fraction_leaf: 0.0, 'presort’: False, 'random_state: None,
'splitter’: 'best’}

{'bootstrap”: True, 'class_weight': None, ‘criterion’: ‘gini’, 'max_depth': None, 'max_features': 'auto’,
Random Forest |'max_leaf _nodes”:  None, 'min_impurity_decrease’: 0.0, 'min_impurity_split:  None,
Classifier 'min_samples_leaf": 1, 'min_samples_split": 2, 'min_weight_fraction_leaf: 0.0, 'n_estimators" 10,

'n_jobs'": 1, 'oob_score': False, 'random_state': None, 'verbose': 0, 'warm_start': False}
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Ada Boost {‘algorithm': 'SAMME.R', ‘'base_estimator: None, 'learning_rate’: 1.0, 'n_estimators" 50,
Classifier 'random_state": None}
Quadratic
Discriminant  |{priors': None, 'reg_param': 0.0, 'store_covariance': False, ‘store_covariances" None, 'tol": 0.0001}
Analysis
{'activation’: ‘relu’, ‘alpha': 0.0001, ‘batch_size': 'auto’, 'beta_1": 0.9, 'beta_2'": 0.999, ‘early_stopping':
Multi-layer False, 'epsilon’: 1e-08, 'hidden_layer_sizes': (100,), ‘learning_rate': ‘constant’, 'learning_rate_init':
Perceptron 0.001, 'max_iter: 200, 'momentum' 0.9, 'nesterovs_momentum" True, 'power_t: 0.5,
Classifier 'random_state": None, 'shuffle': True, 'solver: ‘adam’, 'tol: 0.0001, ‘'validation_fraction': 0.1,

'verbose': False, 'warm_start': False}

Gaussian Naive

{'priors’: None}

Bayes
KNeighbors {'algorithm': ‘auto’, ‘leaf_size': 30, 'metric": 'minkowski', ‘'metric_params': None, 'n_jobs": 1,
Classifier 'n_neighbors'": 5, 'p": 2, 'weights': 'uniform'}

Support Vectors
Classifier

{'C": 1.0, 'cache_size': 200, 'class_weight: None, ‘coef0" 0.0, 'decision_function_shape': 'ovr
'degree’: 3, 'gamma’: ‘auto’, 'kernel: 'rbf, ‘'max_iter": -1, 'probability’: False, random_state': None,
'shrinking': True, 'tol": 0.001, 'verbose': False}

Gaussian Process
Classifier

{'copy_X train": True, 'kernel': None, 'max_iter_predict’: 100, 'multi_class" ‘one_vs_rest', ‘'n_jobs"
1, 'n_restarts_optimizer": 0, 'optimizer’: 'fmin_|_bfgs_b', 'random_state": None, 'warm_start': False}

Fonte: Elaboragao pelo autor

6.1 Primeira versao do modelo de classificagao

Antes de dar inicio a criagao da primeira versao do modelo, foram realizadas as

etapas de preparagéo do conjunto de dados a seguir:

- Exclusao dos atributos que possuiam mais de 90% dos dados faltantes;

- Exclusao das colunas em que nao ha alteracédo do dado;

- Conversao das variaveis do tipo data em variaveis numéricas de forma que

representassem a quantidades de dias que antecediam a data de 31/12/2019 (ultimo

dia da Macica

mais recente utilizada).

- Substituicdo dos valores que representavam menos que 10% do total de

ocorréncia pelo valor 'other' em cada atributo de variavel categérica

- Criacao de variaveis binarias (dummy) para representar os valores de cada

atributo categérico. Por exemplo, para o atributo CS_SEXO_T, que corresponde ao

sexo do titular do beneficio, foi criado um atributo que quando assumia o valor 1 quando

o sexo do titular do beneficio era masculino e 0 quando era feminino.

ApOs a realizacédo destas etapas de preparacédo dos dados, foram realizados o

treinamento e o teste da primeira versdo do modelo, considerando os parametros
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descritos no Quadro 7 e obteve-se os resultados apresentados por intermédio da tabela

below.

Tabela 10: Resultados obtidos pelos algoritmos na 12 versao do modelo

Algoritmo Accuracy Recall | Precision
1

Decision Tree Classifier 1

Random Forest Classifier 1
Ada Boost Classifier 1
Quadratic Discriminant Analysis 1

1
1
1

R U RN U N S

Multi-layer Perceptron Classifier| 0,999041 0,998063
Gaussian Naive Bayes 0,997843 0,995652
Classifier
KNeighbors Classifier 0,993768 0,989811 | 0,997555
Support Vectors Classifier 0,585331 1 0,543656
Gaussian Process Classifier 0,571668 0,132945 1

Fonte: Elaboragao pelo autor

Conforme exposto no capitulo que trata da compreensdao do negoécio, foi

estabelecido meta 0,9 ao aferir a precision do modelo.

Diante disso, considerando os dados constantes na Tabela 10, a avaliagao dos
resultados alcancados pelos algoritmos, em um primeiro momento, pode levar a

conclusdo de um resultado extraordinario.

Todavia ndo é razoavel pensar que 4 algoritmos'! seriam capazes de acertar
100% das previsdes realizadas, além de outros 3'2 terem acertado mais de 99% das

previsoes realizadas, conforme demonstra a Tabela 10.

Com isso, passou-se a investigar quais variaveis eram consideradas como mais
relevantes para os modelos por meio, por exemplo, selecdo univariada de atributos
(univariate feature selection) e o uso de florestas de arvores para avaliar a importancia

dos atributos (feature importances with forests of trees).

11 Os algoritmos que acertaram todas as previsdes foram: Decision Tree Classifier, Random Forest Classifier, Ada
Boost Classifier e Quadratic Discriminant Analysis.

12 Os algoritmos que acertaram mais de 99% das previsdes foram: Multi-layer Perceptron Classifier, KNeighbors
Classifier e Gaussian Naive Bayes.
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De acordo com PAES (2010), na analise univariada, investiga-se isoladamente
a relacao entre cada variavel explicativa e a variavel resposta, sem levar em conta as
demais. A autora acrescenta que a analise univariada também pode ser entendida
como uma analise bivariada, pois investiga a associagao entre uma variavel explicativa
e uma resposta. Por ultimo, a autora registra que existe muitas variaveis explicativas,
portanto, a analise univariada pode servir como critério de selegcao das variaveis que

entrardo em um modelo final.

Segundo Ni (2012) o Chi-quadrado € uma das técnicas de analise univariada que
se aplica quando se esta diante de um problema de duas classes, que € o0 caso deste
trabalho.

Na selecao univariada de atributos, sao selecionados os melhores atributos com
base em testes estatisticos univariados. Por meio dessa selecéo, buscou-se identificar
os 10 atributos cuja pontuagao era a mais alta e obteve-se os resultados apresentados
na tabela below.

Tabela 11: Os dez atributos mais relevantes segundo a analise univariada (12 versdo do modelo)

Atributo X2
D2 DCB_ 19.079.828,0
D2 DIB_ 277.438,0
D2 DDB_ 274.579,3
D2 DRD 268.901,1
D2 DIP_ 268.745,9
D2 DER_ 263.584,9
VL _RUBRICA 2 246.829,9
VL_LIQUIDO 230.401,9
VL _RUBRICA 1 230.209,7
VL BRUTO 230.203,5

Fonte: Elaboragao pelo autor

Nessa analise, constatou-se que a estratégia de criar atributos calculando a
diferenca no dia 31/12/2019 e cada um dos campos do tipo data ndo era adequada. Era
necessario criar atributos a partir dos campos que diziam respeito ao contracheque dos
beneficiarios. Isso se deve ao fato de esses atributos estarem distinguindo os beneficios

fraudados dos nao fraudados.

Com isso, foi calculada a diferenca entre as datas das diferentes etapas do
processo de concessado do beneficio e a criacdo de atributos que indicavam quais
daquelas datas correspondiam a final de semana, conforme descrito no capitulo que

trata da Preparagao dos Dados.
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Além disso, foram criados atributos a partir dos quais se calculava a proporgéo
do valor liquido do beneficio em relagdo ao valor total, e a soma de cada uma das

rubricas por meio das quais se realizam os pagamentos dos beneficios.

No que concerne a avaliagao da importancia dos atributos utilizando o método
das florestas de arvores (Feature importances with forests of trees), Strobl (2008) afirma
que as arvores de decisdo funcionam dividindo os dados em subconjuntos que
pertencem mais fortemente a uma classe. A autora destaca que a nesse método a
arvore continuara construindo subconjuntos diferentes até entender e representar o

relacionamento das variaveis com a variavel alvo.

Os métodos de arvores calculam suas divisdes, determinando matematicamente

qual divisao de atributos permite distinguir com mais eficiéncia as classes.

Ao avaliar a importancia dos atributos utilizando o método das florestas de
arvores (Feature importances with forests of trees), foram identificados os 10 atributos'3

mais relevantes, conforme apresentado por meio da grafico below:

Gréfico 8: Selegéo dos 10 atributos mais relevantes segundo o método de florestas de arvores (12
versao do modelo)
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C5 EABS0OR | other
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8Os 10 atributos mais relevantes de acordo com o método das florestas de arvores (Feature
importances with forests of trees) foram: '"ANO_MES_REF_201912.0', 'CS_SITUACAO_BENEF_2.0',
'VL_RUBRICA 1', 'VL_LIQUIDO', 'VL_RUBRICA 2', 'VL_MR_ATU', 'NU_CONTA_CORRENTE_nulo',
'NU_TIT_ELEITOR_0000000000000', 'CS_EMISSOR_|_other' e 'VL_RUBRICA_3'".
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Fonte: Elaboragéao pelo autor

Nesse método, implementou-se a meta estimadores que define um numero
aleatorio de arvores de decis&o para extrair os atributos mais relevantes (PETKOVIC,
2017). Desconsiderando os atributos ja abordados na analise anterior, nessa analise,
identificou-se a necessidade de excluir os atributos ‘CS_SITUACAO BENEF e
‘ANO_MES_REF'.

Os motivos para exclusdo do atributo ‘CS_SITUACAO BENEF’ foram expostos
no capitulo que trata da preparacao dos dados. Ja a exclusdo do atributo
‘ANO_MES_REF’ é necessaria visto que esse atributo € igual para todos beneficios
regulares, conforme é descrito no capitulo que trata da compreensao dos dados e

justificativa.
6.2 Segunda Versao do modelo de classificagao

A segunda versdo do modelo foi processada apos a exclusdo do conjunto de
dados dos atributos que possuiam um viés involuntario derivado da escolha de
beneficios de diferentes periodos. Essa opgédo decorre da necessidade de ter uma

referéncia para avaliar o ganho proporcionado pelos novos atributos.

Considerando as conclusdes descritas acima, antes de construir a segunda
versdo do modelo de classificagéo, foram realizados os seguintes ajustes no conjunto

de dados:
- Exclusao dos atributos relacionados a data 4
- Exclusao dos atributos relacionados ao valor do beneficio'®

-Exclusdo do atributo Relacionadas a Situagdo do Beneficio
('CS_SITUACAO_BENEF")

“ 'D2 DCB_', 'D2.DDB', 'D2.DRD', 'D2DIP' 'D2 DER’' 'D2 DIB_,
'D2_FORMAT_CONC '

5 VL_LIQUIDO', 'VL_BRUTO, 'VL_MR ATU, 'VL_RMI, 'TOT_DESCONTOS,
'VL_RUBRICA_1, 'VL_RUBRICA 2, 'VL_RUBRICA 3, 'VL_RUBRICA_ 3, 'VL_RUBRICA 4
'VL_RUBRICA 5, 'VL_RUBRICA 6, 'VL_RUBRICA 7', 'VL_RUBRICA 8, 'VL_RUBRICA 9,
'VL_RUBRICA_10'
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- Exclusdo do atributo relacionado ao més de pagamento da Macica
(ANO_MES_REF")

Apds a realizagdo desses ajustes no conjunto de dados, foram realizados o
treinamento e o teste da segunda versao dos modelos preditivos, considerando os
parametros descritos no Quadro 7. Os resultados obtidos sdo apresentados por

intermédio da tabela below.

Tabela 12: Resultados obtidos pelos algoritmos na 22 versdo do modelo

Algoritmo Accuracy | Recall| Precision
Ada Boost Classifier 0,97 0,94 0,99
Random Forest Classifier 0,97 0,95 0,99
Quadratic Discriminant Analysis 0,97 0,93 1,00
Decision Tree Classifier 0,96 0,96 0,96
Gaussian Naive Bayes 0,91 0,88 0,93
Gaussian Process Classifier 0,64 0,58 0,65
KNeighbors Classifier 0,61 0,53 0,62
Support Vector Classifier 0,60 0,54 0,61
Multi-layer Perceptron Classifier 0,50 1,00 0,49

Fonte: Elaboragao pelo autor

Comparando os dados constantes na Tabela 10 e na Tabela 12, verifica-se que
houve uma piora no desempenho dos algoritmos. Esse resultado ja era esperado tendo

em vista a exclusao dos atributos supracitados.

Sem embargo, verifica-se que 4 algoritmos permanecem com um indice de
acerto das previsdes acima de 90% nas trés medidas de desempenho utilizadas. Dessa
forma, avancgou-se para identificacao dos atributos que poderiam ser considerados mais

relevante sob o prisma da analise univariada.

Tabela 13: Os dez atributos mais relevantes segundo a andlise univariada (2° versdo do modelo)

Atributo X2
DT_NASCIMENTO T_ 9.493,7
NU_CONTA_ CORRENTE nulo 3.668,0
CS_EMISSOR_|_other 2.425,0
CTPS_T 0000000 1.993,0
NU_TIT_ELEITOR_0000000000000 1.100,5
CS_EMISSOR R 00 423,3
CS_RUBRICA_5_902.0 250,7
CS_RUBRICA 4 316.0 247 4
CTPS_T other 171,3
CTPS_SERIE_T other 170,7

Fonte: Elaboragao pelo autor

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o c6digo 64350765.



Analisando os dados constante na Tabela 13, verifica-se que ja ndo constam
atributos que permitam distinguir os beneficios fraudados dos nao fraudados.
Tampouco ha atributos que necessitem ser excluidos quando se analisa os 10
atributos'® mais relevantes identificados por meio do método das florestas de arvores,

conforme demonstrado no grafico below.

Gréfico 9: Selegéo dos 10 atributos mais relevantes segundo o método de florestas de arvores (22
versao do modelo)
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Fonte: Elaboragao pelo autor

6.3 Terceira versao do modelo de classificagao

Considerando os resultados obtidos pela 22 versao do modelo como referéncia,
foram incluidos os atributos cuja criagao foi tratada no capitulo de preparagdo dos
dados. Além disso, foram mantidos os parametros descritos no Quadro 7 e obteve-se

os resultados apresentados por meio da tabela below:

6 Os 10 atributos mais relevantes de acordo com o método das florestas de arvores (Feature
importances with forests of trees) foram: 'NU_CONTA_CORRENTE_nulo', 'CS_EMISSOR | other',
'CTPS_T_0000000', 'NU_TIT_ELEITOR_0000000000000", 'CS_EMISSOR_R_00;,
'DT_NASCIMENTO T _','NU_TIT_ELEITOR_other','NU_MATR_CONCESSOR_other','CTPS_R other',
'CTPS_T_other'
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Tabela 14: Resultados obtidos pelos algoritmos na 32 versao do modelo

Algoritmo Accuracy | Recall | Precision
Ada Boost Classifier 0,97 0,94 1,00
Quadratic Discriminant Analysis 0,97 0,93 1,00
Random Forest Classifier 0,96 0,94 0,98
Decision Tree Classifier 0,96 0,95 0,96
Gaussian Naive Bayes 0,89 0,89 0,89
Gaussian Process Classifier 0,57 0,50 0,57
KNeighbors Classifier 0,55 0,53 0,55
Support Vector Classifier 0,54 0,63 0,52
Multi-layer Perceptron Classifier 0,51 0,00 0,40

Fonte: Elaboragao pelo autor

Embora ndo haja uma diferenga significativa entre os quatro algoritmos de
melhor desempenho, os dados da tabela above demonstram que o melhor desempenho

foi obtido utilizando o algoritmo Ada Boost Classifier.

Ao comparar os resultados constantes na Tabela 12 e Tabela 14, verifica-se que,
a principio, os ajustes realizados no conjunto de dados resultaram em uma melhora na
precisao (precision) do modelo. Além disso, também foi observado melhoras nas outras

medidas, mas na quarta casa decimal.

Para obter evidéncia de que essa melhoria era decorrente da inclusdo de novos
atributos, foi utilizado o método das florestas e arvores para identificar os 20 atributos

mais relevantes, os quais sao apresentados por meio do grafico below

Grafico 10: Selegao dos 20 atributos mais relevantes segundo o método de florestas de arvores (32
versao do modelo)
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Fonte: Elaboragéo pelo autor

Ao analisar os 20 atributos mais relevantes constantes no grafico above, verifica-
se que nenhum dos novos atributos estdo entre os 10 mais relevantes'’. Todavia, ha

cinco deles’® entre os 20 mais relevantes.

Segundo Chapman et al (2000), na etapa de avaliagcéo, busca-se verificar o grau
de atendimento do modelo aos objetivos de negdcios e procura-se determinar se ha
razao para que o modelo seja considerado deficiente sob a perspectiva do negdcio. Os
autores apresentam como alternativa testar o(s) modelo(s) em casos reais se as

restricdbes de tempo e orgamento permitirem.

7 Os 10 atributos mais relevantes de acordo com o método das florestas de arvores na 32 versdo
do modelo  foram: 'NU_CONTA_CORRENTE_nulo', 'NU_TIT_ELEITOR_0000000000000',
'CS_EMISSOR_|_other’, 'CTPS_T_0000000', 'CS_EMISSOR_R 00, 'NU_TIT_ELEITOR other,
'DT_NASCIMENTO T ', 'NU_MATR_CONCESSOR_55555555.0', 'NU_CONTA_ CORRENTE_Outro
valor', 'NU_MATR_CONCESSOR _other".

'8 Os cinco atributos que foram criados e constam entre os 20 mais relevantes de acordo com o
método das florestas de arvores na 32 versdo do modelo sdo: 'DIF_D2 DDB D2 DER',
'DIF_D2_DIB_D2_DDB', 'DIF_D2_DIP_D2_DDB', 'DIF_D2_DDB_D2 DRD', 'SUM_RUBRICA 316.0'
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Diante do exposto e considerando os resultados obtidos, entende-se que é
necessario avancgar para a etapa de validagao do modelo de forma a aferir seu resultado

com dados reais.

No entanto ndo é possivel colher os resultados desta nova etapa a tempo de
apresenta-la neste trabalho. Varios 6rgaos como, por exemplo, o Tribunal de Conta da
Unido, Controladoria-Geral da Unido (CGU), Policia Federal e Ministério Publico
Federal propde que o INSS revise beneficios por conterem indicios de irregularidade.
Isso faz com que o INSS contenha um estoque de beneficios a serem revisados o que
inviabiliza a revisdo tempestiva dos beneficios identificados neste trabalho como

aqueles com maior probabilidade de conter irregularidade.
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7. Consideracoes Finais

No que diz respeito a aplicagao, Chapman et al (2000) afirma que nesta etapa é
importante resumir a experiéncia adquirida durante o projeto, citando, por exemplo

armadilhas e abordagens enganosas utilizadas.

Dessa forma, € importante registrar algumas das experiéncias adquiridas no

processo que culminou na construcédo deste modelo.

Os beneficios assistenciais e previdenciarios possuem diferentes objetivos e,
consequentemente, tém publico-alvo diferentes. Portanto, ndo é razoavel pensar em
construir um modelo de classificagdo que seja capaz de identificar entre os beneficios
previdenciarios e assistenciais aqueles com maior probabilidade de conter

irregularidades.

Assim, a melhor estratégia a ser adotada para realizar um trabalho como este é

definir a espécie de beneficio assistencial com a qual vai se trabalhar.

Com relacado a definir a espécie de beneficio, entende-se que nao é viavel
realizar esta escolha antes de analisar a base de registros cessados por irregularidade.
No pré-projeto deste trabalho, por exemplo, pretendia-se criar um modelo para
identificar beneficios da espécie aposentadoria por idade visto que essa espécie

representava 31% de todos os beneficios da Macica de dezembro de 2019.

Em principio, essa seria uma estratégia razoavel, uma vez que o TCU estimou
em 11,4% o percentual de beneficios pagos indevidamente, conforme exposto no
capitulo que trata da compreensédo dos dados e justificativa. Assim, a escolha da
espécie de beneficio mais representativa seria uma forma de aumentar o beneficio

potencial a ser gerado pelo modelo.

No entanto, ndo havia registros suficientes de aposentadoria por idade cessadas
em virtude de irregularidade. Com isso, optou-se pela sele¢cdo da espécie de beneficio
que colecionava a maior quantidade de beneficios cessados em decorréncia de

constatagao de irregularidade, qual seja, o BPC idoso.

Outro ponto que vale destacar é o que diz respeito aos atributos que integram o
conjunto de dados. E importante que a avaliagdo do desempenho do modelo ndo se
restrinja a medidas como accuracy, precision e recall ou analise de matrizes de

confuséo.
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De acordo com a experiéncia adquirida neste trabalho € importante utilizar um
meétodo que permita identificar quais sao os atributos mais relevantes para o modelo.
Dessa forma, é possivel identificar atributos que estejam distinguindo indiretamente os

beneficios irregulares do regulares.

Vale destacar que, por mais que se conhega o negdcio e as bases de dados que
serdo utilizadas, a identificagdo desses atributos ndo é obvia. A construgéo do conjunto
de dados para treinamento e teste para um modelo de classificacdo demanda uma série
de decisbes e manipulagdes dos dados. Isso pode fazer com que os valores dos

atributos passem a distinguir quais sao os beneficios irregulares.

Neste trabalho, por exemplo, isso ocorria com o atributo VL_BRUTO. O seu valor
indicava quais beneficios eram regulares e irregulares, visto que os beneficios regulares

foram selecionados na Macigca de dezembro de 201979,

Embora o desempenho alcangcado na terceira versdo do modelo atenda ao
critério de sucesso definido neste trabalho, entende-se que é necessario testar o

modelo com dados reais para aferir adequadamente o desempenho do modelo.

Essa conclusdo decorre da impossibilidade de descartar que este resultado
decorra de um sobreajuste do modelo em razao de nao haver dados suficientes para
serem aprendidos. Nesse caso, o modelo estaria memorizando os dados reconhecidos

e, com isso, ndo conseguiria fazer a generalizagdo para identificar novos casos.

Outro fator a ser considerado sdo as mudancgas das regras de negdcio que

ocorrem com o passar do tempo os seus feitos no conjunto de dados.

Um exemplo dessas alteragdes identificadas neste trabalho sdo os aumentos do
beneficio ocorridos entre 2014 e 2019, como consequéncia do aumento do salario
minimo?0.

Outro exemplo sao as ACPs que alteram o critério de apuragao da renda per
capita para elegibilidade ao beneficio. Alias, com relagao ao critério renda, cumpre

registrar que no dia 11/03/2020 o Congresso Nacional derrubou o veto presidencial ao

9 Os motivos desta sele¢gdo constam no capitulo que trata da compreensao dos dados
20 No Quadro 6 estao registrados os valores do salario minimo no periodo de janeiro de 2014 até
dezembro de 2019.
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Projeto de Lei do Senado Federal n° 55/1996 o que resulta no aumento do critério renda
de 4 para 2 salario minimo.

Por fim, destaca-se a importancia das consideracdes realizadas neste trabalho,
uma vez que o modelo de classificagao é treinado e testado com base em um conjunto
de dados que reflete o passado. Mas, o objetivo desse modelo é identificar futuros

beneficios com maior probabilidade de conter fraude.
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ANEXO A - Acoes Civis Publicas cujo objeto sao os Beneficios de Prestacao

Continuada

Foi elaborado o quadro below para registrar as Agdes Civis Publicas que promovem altera¢des nos critérios de elegibilidade para

acessar o beneficio de prestagao continuada ao idoso (BPC idoso) cuja idade € igual ou superior a 65 anos.

Quadro 8: Agdes Civis Publicas que tratam dos beneficios de prestagao continuada

Acao Civil Publica Objeto Localidade de abrangéncia da decisado
Desconsideragdo de outro BPC e de beneficio
2009.38.00.005945-2 previdenciario de valor minimo na analise da renda per | Estado de Minas Gerais

capita familiar

Municipios: Anchieta, Bandeirante, Barra Bonita, Belmonte, Bom Jesus do Oeste, Caibi,
Desconsideragdo de outro BPC e de beneficio | Campo Eré, Cunha Pord, Cunhatai, Descanso, Dionisio Cerqueira, Flor do Sertdo,
previdenciario de valor minimo na analise da renda per | Guaraciaba, Guaruja do Sul, Ipora do Oeste, Iraceminha, ltapiranga, Maravilha, Mondai,
capita familiar Palma Sola, Paraiso, Princesa, Riqueza, Romelandia, Saltinho, Santa Helena, Santa
Terezinha do Progresso, Sdo Bernardino, S&o Jodo do Oeste, Sao José do Cedro, Sdo
Miguel da Boa Vista, Tigrinhos, Tunapolis e Sdo Miguel do Oeste

5000339-37.2011.4.04.7210

Municipios: Alvorada, Arambaré, Arroio do Sal, Arroio dos Ratos, Balneario Pinhal, Barao
do Triunfo, Barra do Ribeiro, Brochier do Marata, Butia Cachoeirinha, Capédo da Canoa,
Capela de Santana, Capivari do Sul, Caraa, Cerro Grande do Sul, Charqueadas, Cidreira,
Desconsideracdo de outro BPC e de beneficio | Dom Pedro de Alcantara, Eldorado do Sul, Fazenda Vilanova, General Camara, Glorinha,
2005.71.00045257-0 previdenciario de valor minimo na analise da renda per | Gravatai, Guaiba, Imbé, Itati, Mampituba, Maquine, Marata, Mariana Pimentel, Minas do
capita familiar Le&o, Montenegro, Morrinhos do Sul, Mostardas, Osério, Palmares do Sul, Pareci Novo,
Paverama, Porto Alegre, Santo Antdnio da Patrulha, Sdo Jerbnimo, Sentinela do Sul,
Sertdo Santana, Tabai, Tapes, Taquari, Tavares, Terra de Areia, Torres, Tramandai, Trés

Cachoeiras, Trés Forquilhas, Triunfo, Viaméao e Xangri-la
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2006.71.17.001095-3

Desconsideracdo de outro BPC e de beneficio
previdenciario de valor minimo na analise da renda per
capita familiar

Municipios: Agua Santa, Camargo, Capdo Bonito do Sul, Casca, Caseiros, Ciriaco,
Coxilha, David Canabarro, Ernestina, Gentil, Ibiaca, Ibiraiaras, Lagoa Vermelha, Marau,
Mato Castelhano, Montauri, Muliterno, Nicolau Vergueiro, Nova Alvorada, Passo Fundo,
Pontao, Santa Cecilia do Sul, Santo Anténio do Palma, Sdo Domingos do Sul, Sertéo,
Tapejara, Tupanci do Sul, Unido da Serra, Vanini, Vila Langaro, Vila Maria

2002.71.04.000395-5

Desconsideracdo de outro BPC e de beneficio
previdenciario de valor minimo na analise da renda per
capita familiar

Municipios: Ajuricaba, Augusto Pestana, Bozano, Catuipe, Chiapeta, Coronel Barros, ljui,
Inhacora, Joia, Nova Ramada, Santo Augusto, Sao Valério do Sul

0000003-61.2010.4.04.7111

Desconsideracdo de outro BPC e de beneficio
previdenciario de valor minimo na analise da renda per
capita familiar

Municipios: Gramado Xavier, Herveiras, Santa Cruz do Sul, Sinimbu, Vale do Sol, Vale
Verde e Vera Cruz

5000852-57.2015.4.04.7212

Desconsideragdo do valor decorrente de qualquer
beneficio assistencial ou previdenciario de renda
minima percebido por idoso ou por pessoa com
deficiéncia membro do grupo familiar do requerente de
BPC

Municipios: Alto Bela Vista, Arabutd, Corcérdia, Faxinal do Guedes, Ipira, Ipumirim, Irani,
Ita, Jabora, Linddia do Sul, Passos Maia, Peritiba, Piratuba, Ponte Serrada, Presidente
Castelo Branco, Seara, Vargeao e Xavantina, todos do Estado de Santa Catarina.

0006972-83.2012.4.01.3400

Determinagao para que o INSS que se abstenha de
pedidos de
razdo da nacionalidade dos

indeferir beneficios  assistenciais
exclusivamente em
requerentes, a fim de garantir, em todo territério
nacional, aos estrangeiros residentes no Pais em
situacao regular, idosos ou com deficiéncia, o direito ao
beneficio assistencial previsto no inc.V do art. 203 da

Constituicdo Federal.

Nacional

0000083-10.2007.4.05.8305

Concessao de Beneficio de Prestagdo Continuada-BPC
considerando 2 salario-minimo como critério objetivo
de apuragdo de miserabilidade. Exclusdo de beneficio
previdenciario no valor de salario minimo recebido por
idoso

Municipios: Angelim, Aguas Belas, Brejo, Bom Conselho, Caetés, Capoeiras,
Canhotinho, Correntes, Calgado, Garanhuns, lati, Ibirajuba, Jucati, Jupi, Lajedo, Lagoa do
Ouro, Palmeirina, Paranatama, Quipapa, S&o Jodo, S&o Bento do Una, Saloa e Terezinha,
todos do Estado de Pernambuco

0004265-82.2016.4.03.6105

Exclusdo, no calculo da renda familiar, de beneficios
previdenciarios e assistenciais no valor de até um

Municipios: Amparo, Campinas, Capivari, Elias Fausto, Holambra, Hortolandia,

Indaiatuba, lItatiba, Jaguariuna, Jarinu, Mombuca, Monte Mor, Morungaba, Paulinia,
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salario minimo recebidos por outro membro do grupo
idoso ou deficiente.

Pedreira, Rafard, Santo Antonio de Posse, Sumaré, Valinhos e Vinhedo, todos do Estado
de Sao Paulo

5002350-92.2013.404.7202

Desconsideragdo, na analise dos requerimentos de
BPC, dos valores decorrentes de qualquer beneficio
assistencial ou previdenciario de renda minima,
percebido por membro do grupo, idoso ou pessoa com

deficiéncia.

Municipios: Abelardo Luz, Aguas de Chapeco, Aguas Frias, Arvoredo, Bom Jesus,
Caxambu do Sul, Chapecd, Cordilheira Alta, Coronel Freitas, Coronel Martins, Entre Rios,
Formosa do Sul, Galvdo, Guatambu, Ipuagu, Irati, Jardindpolis, Jupia, Lageado Grande,
Marema, Modelo, Nova Erechim, Nova Itaberaba, Novo Horizonte, Ouro Verde, Paial,
Palmitos, Pinhalzinho, Planalto Alegre, Quilombo, Santiago do Sul, Sdo Carlos, Séo
Domingos, S&o Lourenco do Oeste, Saudades, Serra Alta, Sul Brasil, Unido do Oeste,
Xanxeré e Xaxim, todos do estado de Santa Catarina.

2005.72.05.001947-1

Desconsideracdo de beneficio assistencial percebido
por
previdenciario de valor minimo percebido por familiar

familiar idoso ou deficiente e beneficio

idoso, na analise da renda per capita familiar a que se
refere o art. 20 da Lei n°® 8.742/93

Municipios: Apiuna, Ascurra, Benedito Novo, Blumenau, Botuvera, Brusque, Doutor
Pedrinho, Gaspar, Guabiruba, llhota, Indaial, Luiz Alves, Pomerode, Rio dos Cedros,
Rodeio e Timbd, todos do estado de Santa Catarina.

526-61.2017.4.01.3603

Excluir do calculo da renda per capita familiar os
beneficios previdenciarios de um salario minimo
recebidos por outro idoso da familia, bem como excluir
do referido célculo o beneficio assistencial recebido por
outro membro da familia idoso ou com necessidades
especiais; e adotar como critério objetivo de presuncao
de miserabilidade a renda per capita familiar de 2
salario minimo

Municipios: Sinop, Alta Floresta, Apiacas, Carlinda, Claudia, Colider, Feliz Natal,
Guaranta do Norte, Ipiranga do Norte, Itauba, Lucas do Rio Verde, Marcelandia, Matupa,
Nova Bandeirantes, Nova Canaa do Norte, Nova Guarita, Nova Monte Verde, Nova Santa
Helena, Novo Mundo, Paranaita, Peixoto de Azevedo, Santa Carmem, Sorriso, Terra Nova
do Norte, Unido do Sul, Vera, Juara, Juina, Colniza, Nova Mutum, Novo Horizonte do Norte,
Porto dos Gauchos, Tabapora, Brasnorte, Castanheira, Juruena, Itanhanga, Nova Ubirat3,
Santa Rita do Trivelato, Tapurah, Aripuana e Cotriguagu, todos do estado de Mato Grosso.

0001038-69.2007.4.03.6115

Exclusdo no calculo da renda familiar de beneficios
previdenciarios e assistenciais no valor de até um
salario minimo recebidos por outro membro do grupo
idoso ou deficiente, independentemente de renudncia de
beneficios, em ambito territorial da Subsecao Judiciaria
de Sao Carlos/SP

Municipios: Brotas, Descalvado, Dourado, Ibaté, Pirassununga, Porto Ferreira, Ribeirao
Bonito, Santa Cruz da Conceicéo, Santa Cruz das Palmeiras, Santa Rita do Passa Quatro,
Sao Carlos e Tambau, todos do estado de Sao Paulo.

0011259-41.2007.403.6106

Desconsideragédo do valor decorrente de qualquer

beneficio assistencial ou previdenciario de renda

Municipios: Adolfo, Altair, Alvares Florence, Américo de Campos, Bady Bassit, Balsamo,
Cardoso, Cedral, Cosmorama, Floreal, Guapiacu, Guaraci, Icém, Ipigud, Irapua, Jaci, José
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minima percebido por idoso com mais de 65 anos
membro do grupo familiar do requerente de BPC

Bonifacio, Macaubal, Magda, Mendonga, Mirassol, Mirassolandia, Monte Aprazivel, Neves
Paulista, Nhandeara, Nipoa, Nova Alianga, Nova Granada, Novo Horizonte, Olimpia, Onda
Verde, Orindilva, Palestina, Parisi, Paulo de Faria, Planalto, Poloni, Pontes Gestal,
Potirendaba, Riolandia, Sales, Sdo José do Rio Preto, Sebastiandpolis do Sul, Severinia,
Tanabi, Ubarana, Uchoa, Unido Paulista, Urupés, Valentim Gentil e Votuporanga, todos do
Estado de S&o Paulo.

500339-37.2011.404.7210

Desconsideracdo de outro BPC e de beneficio
previdenciario de valor minimo na analise da renda per
capita familiar

Municipios: Anchieta, Bandeirante, Barra Bonita, Belmonte, Bom Jesus do Oeste, Caibi,
Campo Eré, Cunha Pora, Cunhatai, Descanso, Dionisio Cerqueira, Flor do Sertdo,
Guaraciaba, Guaruja do Sul, Ipora do Oeste, Iraceminha, ltapiranga, Maravilha, Mondai,
Palma Sola, Paraiso, Princesa, Riqueza, Romelandia, Saltinho, Santa Helena, Santa
Terezinha do Progresso, Sdo Bernardino, S&o Jodo do Oeste, Sao José do Cedro, Sdo
Miguel da Boa Vista, Tigrinhos, Tunépolis e Sdo Miguel do Oeste, todos do Estado de
Santa Catarina

2007.71.02.000569-5

Todos os Beneficios assistenciais, oriundos das
cidades citadas, devera ser desconsiderado no calculo
da renda per capita familiar, o valor de qualquer outro
beneficio assistencial percebido por outro membro do

grupo familiar

Municipios: Agudo, Dilermando de Aguiar, Dona Francisca, Faxinal do Soturno,
Formigueiro, ltaara, Ivora, Jari, Julio de Castilhos, Mata, Nova Palma, Pinhal Grande,
Quevedos, Restinga Seca, Santa Margarida do Sul, Santa Maria, S&do Jo&o do Polesini,
Sao Martinho da Serra, Sao Pedro do Sul, Sdo Sepé, Silveira Martins, Toropi, Vila Nova do
Sul

2007.71.19.000090-8

Devera desconsiderar no calculo da renda per capta o
valor de outro beneficio assistencial (B-87 ou 88),
percebido por outro membro do grupo familiar.

Municipios: Arroio do Tigre, Cachoeira do Sul, Cagapava do Sul, Cerro Branco,
Encruzilhada do Sul, Ibarama, Lagoa Bonita do Sul, Novo Cabrais, Paraiso do Sul, Passa
Sete, Segredo e Sobradinho

2007.71.20.000785-2

Devera desconsiderar no calculo da renda per capta o
valor de outro beneficio assistencial (B-87 ou 88),
percebido por outro membro do grupo familiar.

Municipios: Bossoroca, Capao do Cip6, ltacurubi, Jaguari, Nova Esperanga do Sul,

Santiago, Sao Vicente do sul e Unistalda

0002356-52.2002.404.7209

Nos requerimentos de beneficio assistencial formulados
por idosos o INSS devera deduzir os gastos
comprovados e relacionados diretamente ao préprio
idoso, representados por medicamentos, alimentagéo
fraldas descartaveis,

especial, plano de saulde,

tratamento médico, psicoldgico e fisioterapico e

transporte especial

Municipios: Corupa, Guaramirim, Jaragua do Sul, Massaranduba e Schroeder, todos do
Estado de Santa Catarina
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2003.72.00.001108-0

Decisdo judicial determinou ao INSS que:
a) na analise dos requerimentos de BPC exclua as
despesas do requerente relacionadas diretamente com
a deficiéncia, incapacidade ou idade avangada, em
especial, despesas com medicamentos, alimentagéo

especial, fraldas descartaveis, tratamento médico,
psicoldgico e

b) exclua do cdmputo da renda per capita familiar o valor

fisioterapico;

do beneficio assistencial concedido a pessoa idosa
(B/88), membro do grupo familiar

Municipios: Aguas Mornas, Alfredo Wagner, Angelina, Anitapolis, Anténio Carlos,
Biguagu, Canelinha, Floriandpolis, Governador Celso Ramos, Palhoga, Paulo Lopes,
Rancho Queimado, Santo Amaro da Imperatriz, Sdo Bonifacio, Sdo Jodo Batista, Sdo José,
Sao Pedro de Alcantara, Tijucas, todos do Estado de Santa Catarina

2007.83.05.000083-0

Concesséao de Beneficio de Prestagcdo Continuada-BPC
considerando "2 salario-minimo como critério objetivo
de apuracdo de miserabilidade. Exclusdo de beneficio
previdenciario no valor de saldrio minimo recebido por
idoso

Municipios: Angelim, Aguas Belas, Brejao, Bom Conselho, Caetés, Capoeiras,
Canhotinho, Correntes, Calgado, Garanhuns, lati, Ibirajuba, Jucati, Jupi, Lajedo, Lagoa do
Ouro, Palmeirina, Paranatama, Quipapa, Sdo Jodo, Sao Bento do Una, Saloa e Terezinha,
todos do Estado de Pernambuco

2001.72.05.007738-6

Determinou ao INSS que deixe de aplicar o critério
objetivo de avaliagdo da renda per capita do grupo
familiar para a concesséo dos Beneficios de Prestagédo
Continuada da Assisténcia Social-BPC a pessoa com
deficiéncia, conforme dispde o § 3° do art. 20 da Lei n°®
8.742, de 7 de dezembro de 1993

Municipios: Agrolandia, Agrondmica, Apiuna, Ascurra Atalanta, Aurora, Benedito Novo,
Blumenau, Botuvera, Brago do Trombudo, Brusque, Chapadao do Lageado, Dona Emma,
Doutor Pedrinho, Gaspar, Guabiruba, lbirama, llhota, Imbuia, Indaial, Ituporanga, José
Boiteux, Laurentino, Lontras, Luiz Alves, Mirim Doce, Petrolandia, Pomerode, Pouso
Redondo, Presidente Getulio, Presidente Nereu, Rio do Campo, Rio do Oeste, Rio do Sul,
Rio dos Cedros, Rodeio, Salete, Santa Terezinha, Taié, Timbo, Trombudo Central, Vidal
Ramos, Vitor Meireles e Witmarsum.

2007.72.15.000170-9

Modificar a forma objetiva de calculo da renda per capita
do grupo familiar para acesso ao BPC, requerido por
pessoa com deficiéncia e a pessoa idosa.

Municipio: Nova Trento/SC

2001.72.03.001315-9

Na andlise de requerimentos de BPC excluir da renda

per capita familiar as despesas relacionadas

diretamente a doenga do requerente.

Municipio: Agua doce, Alto Bela Vista, Arabutd, Arroio Trinta, Brundpolis, Cagador,
Calmon, Campos Novos, Capinzal, Catanduvas, Concordia, Erval Velho, Fraiburgo, Herval
D’Oeste, Ibiam, Ibicaré, lomeré, Ipira, Ipumirim, Irani, Irinedpolis, Jabora, Joacaba,
Lacerdépolis, Lindoia do Sul, Luzerna, Macieira, Matos Costa, Monte Carlo, Ouro, Passos
Maia, Peritiba, Pinheiro Preto, Piratuba, Ponte Serrada, Porto Unido, Presidente Castelo
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Branco, Rio das Antas, Salto Veloso, Tangara, Treze Tilias, Vargedo, Vargem, Vargem
Bonita, Videira e Zortéa

Exclusdo do calculo da renda per capita familiar das
despesas do requerente de beneficio assistencial que
decorram diretamente da deficiéncia, incapacidade ou .
5044874-22.2013.404.7100 | . ) ) _ | Nacional
idade avangada, com medicamentos, alimentagdo
especial, fraldas descartaveis e consultas na area de

saude, requeridas e negados pelo Estado

Municipios: Ampére, Anahy, Barracdo, Boa Esperanga do Iguagu, Boa Vista da
Aparecida, Braganey, Cafelandia, Campina da Lagoa, Campo Bonito, Capanema, Capitdo
Lednidas Marques, Cascavel, Catanduvas, Corbélia, Cruzeiro do Sul, Dois Vizinhos, Enéas
Marques, Flor da Serra do Sul, Francisco Beltrdo, Guaraniagu, Ibema, Iguatu, Lindoeste,
Maripa, Marmeleiro, Nova Esperanca do Sudoeste, Nova Prata do Iguagu, Ouro Verde do
Oeste, Pérola D’Oeste, Pinhal do Sdo Bento, Planalto, Pranchita, Quedas do Iguacu,
Realeza, Renascenca, Salgado Filho, Salto do Lontra, Santa Izabel do Oeste, Santa Lucia,
Santa Tereza do Oeste, Santo Antdnio do Sudoeste, S&o Jodo, Sdo Jorge D'Oeste, Sdo

Exclusdo no calculo da renda familiar de beneficios
previdenciarios e assistenciais de renda minima
0012938-20.1997.4.04.7005 | recebidos por idoso com 65 (sessenta e cinco) anos ou
mais, ou em razéo de deficiéncia, independentemente
de idade

Pedro do Iguacu, Toledo, Trés Barras do Parana, Tupassi, Ubiratd, Veré e Vitorino, todos

do Estado do Parana

Fonte: Relagdo das Agdes Civis Publicas?! constante no site do INSS, com adaptagdes

21 Acessado em 22 de fevereiro de 2020 por meio do link: https://www.inss.gov.br/wp-content/uploads/2019/09/Rela%C3%A7%C3%A30-de-ACPs-de-BPC.pdf
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APENDICE A - Descri¢do dos atributos da Macica

A Maciga contém 148 atributos cuja descricdo consta no quadro abaixo

Quadro 9: Descrigao dos atributos da Macica

Atributo Formato Descri¢do
NU_NB 9(10)  |NGmero do beneficio
ID_OL_CONCESSAO 9(08) Identificador do 6rgéo concessor - conforme tabela corporativa Uos TB0700
ID_OL_MANUTENCAO 9(08) Identificador do 6rgdo mantenedor - conforme tabela corporativa Uos TB0700
ID_OL_MANUT_ANT 9(08) Identificador do 6rgdo mantenedor anterior - conforme tabela corporativa Uos TB0700
CS_PA 9(01)  [Classificador Pensao Alimenticia: 0 = Sem pensao, 1 = Com penséo (tit. ben. Proprio), 3 = Com pensao (tit. Pensao)
VLMR_ATU 9(12)V99 |Valor da mensalidade reajustada atual
VL_RMI 9(12)V99 |Valor da renda mensal inicial
CS_TRATAMENTO 9(02) [Tratamento do beneficio
CS_ESPECIE 9(02) |[Espécie do beneficio
CS_RAMO_ATIVIDADE |~ 991y Ramo de atividade
CS_FORMA_FILIACAO | 991)  |Forma de filiagio
CS_DOC_EMPREGADOR 9(01)  [Tipo de documento do empregador: 1 = CNPJ/CGC, 3 = CEl, 5 = CPF, 7 = NIT
NU_DOC_EMPREGADOR 9(14) Numero do documento do empregador
NU_NB_ANT 9(10)  [Numero do beneficio anterior
D2_DER 9(08) |Data de entrada do requerimento
D2_DIB 9(08) _|Data de inicio do beneficio
D2_DDB 9(08) |Data do despacho do beneficio
D2_DCB 9(08) |Data de cessagéo do beneficio
D2_DIP 9(08) |Data do inicio do pagamento
DZ_INI_INCAPAC 9(08) |Data de inicio da incapacidade
D2_INICIO_DOENCA 9(08) |Data de inicio da doenca
D2_DRD 9(08) |Data da regularizagdo da documentagéo
D2_OBITO_RECLUSAO | g0g)  |pata do 6bito ou reclusdo
CS_CLIENTELA X(01)  [Classificador de urbano e rural: U = Urbano, R = Rural
NU_MATR_CONCESSOR 9(08)  [Numero de matricula do concessor
NU_MATR_HABILITADOR)  g(0g)  |Numero de matricula do habilitador
CS_SITUACAQ_BENEF 9(02) [Classificador da situag&o do beneficio
ID_BANCO 9(03)  [Cbc do banco
ID_ORGAC_PAGADOR 9(06)  [Sindnimo bancario (cod. Agéncia Prev.)
CS_MEIO_PAGTO 9(02) Classificador de meio de pagamento
NU_AGENCIA_PAG 9(06)  |Numero da agéncia pagadora
NU_CONTA_CORRENTE X(10)  |Numero da conta-corrente
CS_DIAGNOSTICO_N X(06)  |Codigo da doenca
CS_DIAGNOSTICO_T X(06) |Codigo da doenga
NU_MATR_MP1 9(07)  [Numero de matricula do médico perito
NU_MATR_MP2 9(07)  [Numero de matricula do médico perito
D2_FORMAT_CONC 9(08) |Data da formatag&o da concess&o
CS_DESPACHO 9(02) [Classificador de despacho
DT_DIA_UTIL_PAGTO 9(02) Dia util da efetivacdo do pagamento
NM_RECEBEDOR X(28) |Nome do recebedor
DN_RECEBEDOR 9(08) |Data de nascimento do recebedor
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NU_CPF_R 9(11)  |[Numero de CPF do recebedor
CS_SEXO_R 9(01)  [Sexo do recebedor: 1 = Masculino, 2 = Feminino, 9 = Nao informado
NM_TITULAR_BENEF_T X(40)  |Nome do titular do beneficio
NM_MAE_T X(32) |Nome da méae do titular do beneficio
NU_CPF_T 9(11) _ |Numero de CPF do titular do beneficio
ID_NIT_T 9(11)  |Ndmero de NIT do titular do beneficio
DT_NASCIMENTO_T 9(08) [Data de nascimento do titular do beneficio
CTPS_T 9(07)  |Numero da CTPS do titular do beneficio
CTPS_SERIE_T 9(05)  |Numero série CTPS do titular do beneficio
CTPS_UF_T X(02) |UF da CTPS do titular do beneficio
NU_IDENTIDADE_T X(14)  |Numero de identidade do titular do beneficio
IDENTIDADE_UF_T X(02) _|UF da identidade do titular do beneficio
CS_EMISSOR_T 9(02)  [Orgéo emissor da identidade do titular do beneficio
NU_TIT_ELEITOR 9(13) _ |Namero do titulo de eleitor do titular do beneficio
CS_VAL_CNIS 9(02) [Classificador de validade do NIT do titular no CNIS (
CS_SEXO_T 9(01)  [Sexo do titular do beneficio: 1 = Masculino, 2 = Feminino, 9 = N&o informado
TE_ENDERECO_T X(40) |[Endereco do titular (logradouro e numero)
NM_BAIRRO_T X(17) _ |Nome do bairro do titular do beneficio
NU_CEP_T 9(08) _|CEP do titular do beneficio
NU_DDD_T X(04)  |DDD do titular do beneficio
NU_TELEFONE_T X(08)  [Numero de telefone do titular do beneficio
ID_MUN_SINPAS_T 9(05)  [Municipio de nascimento do titular
ID_MUN_IBGE_T 9(06)  [Municipio de nascimento do titular
NM_MUNICIPIO_T X(24)  |[Nome municipio do titular do beneficio
NM_UF_MUNICIPIO_T |y 15y |UF do municipio do Titular do beneficio
D2_OBITO_T 9(08) _|Data de 6bito do titular
NM_INSTITUIDOR_| X(40)  [Nome do Instituidor do Beneficio
NM_MAE_| X(32) [Nome da méae do instituidor do beneficio
NU_CPF_I 9(11) _ |CPF do instituidor do beneficio
ID_NIT_I 9(11) _ |NIT do instituidor do beneficio
DT_NASCIMENTO _| 9(08) |Data de nascimento do instituidor do beneficio
CTPS_| 9(07) _ |Numero da CTPS do instituidor do beneficio
CTPS_SERIE | 9(05)  |Numero de série da CTPS do instituidor do beneficio
CTPS_UF_I X(02) |UF da CTPS do instituidor do beneficio
NU_IDENTIDADE _| X(14)  |Numero de identidade do instituidor do beneficio
IDENTIDADE_UF _| X(02) _|UF da identidade do instituidor do beneficio
CS_EMISSOR_I 9(02)  |Orgdo emissor da identidade do instituidor do beneficio
NU_TIT_ELEITOR_| 9(13) _ |Namero do titulo de eleitor do instituidor
CS_VAL_CNIS_| 9(02) _[Classificador de validade do Nit do instituidor no CNIS
CS_SEXO_I 9(01)  [Sexo do segurado instituidor: 1 = Masculino, 2 = Feminino, 9 = N&o informado
D2_OBITO_I 9(08)  |Data de 6bito do segurado instituidor
NM_PROCURADOR P |y 70'  |Nome do procurador
NM_MAE_P X(70)  [Nome da mae do procurador
NU_CPF_P 9(11)  |CPF do procurador
ID_NIT_P 9(11) _ Nit do procurador
DT_NASCIMENTO_P 9(08)  |Data de nascimento do procurador
CTPS_P 9(07) Numero da CTPS do procurador
CTPS_SERIE_P 9(05)  |Numero de série da CTPS do procurador
CTPS_UF_P X(02)  |UF da CTPS do procurador

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o c6digo 64350765.



NU_IDENTIDADE_P

X(14)  |Numero da identidade do procurador
IDENTIDADE_UF_P X(02) |UF da identidade do procurador
s 9(02)  |Orgdo emissor da identidade do procurador
CS_SEXO_F 9(01)  [Sexo do procurador: 1 = Masculino, 2 = Feminino, 9 = Nao informado
NM_BAIRRO_P X(17)  [Nome do bairro do procurador
NU_CEP_P 9(08)  [Numero do CEP do procurador
TE_ENDERECO_P X(40) |[Endereco do procurador
NM_MUNICIPIO_P X(40)  [Nome do municipio do procurador
NM_UF_MUNICIPIO_P X(02) [Sigla da UF do municipio
MUNICIP_NASC_P 9(06)  [Municipio de Nascimento do Procurador
NM_REPRESENTANTE_
R X(40)  [Nome do representante legal do beneficio
NM_MAE_R X(32) |Nome da mae do representante legal
ID_NIT_R 9(11) _ |Nit do representante legal
DT_NASCIMENTO_R 9(08) |Data de nascimento do representante legal
CTPS_R 9(07)  |Numero da CTPS do representante legal
CTPS_SERIE_R 9(05) [Série da CTPS do representante legal
CTPS_UF_R X(02) |UF da CTPS do representante legal
NU_IDENTIDADE_R X(14)  |Numero de identidade. do representante legal
IDENTIDADE_UF_R X(02) |UF da identidade do representante legal
CS_EMISSOR_R 9(02)  [Orgdo emissor identidade do repres. legal
CS_TIPO_R 9(01)  [Classificador do tipo de representante
QT_DEP_IR 9(02)  |Quantidade de dependentes no I.R.
QT_DEP_VAL_NB 9(02)  |Quantidade de dependentes validos no beneficio
QT_DEP_CADASTRO 9(02)  |Quantidade de dependentes cadastrados no beneficio
QT_RUBRICA_REG 9(03)  |Quantidade de rubricas registradas
CS_RUBRICA_T 9(03)  [Descricdo da rubrica 1
CS_RUBRICA 2 9(03)  [Descricao da rubrica 2
CS_RUBRICA_3 9(03)  [Descricao da rubrica 3
CS_RUBRICA_4 9(03)  [Descricao da rubrica 4
CS_RUBRICA_5 9(03)  [Descricao da rubrica 5
CSERUBRICASS 9(03)  [Descricao da rubrica 6
CS_RUBRICA7 9(03)  [Descricao da rubrica 7
CS_RUBRICA 8 9(03)  [Descricao da rubrica 8
CS_RUBRICA_9 9(03)  [Descricao da rubrica 9
CS_RUBRICA_10 9(03)  [Descricdo da rubrica 10
VL_RUBRICA_1 9(12)v99 Valor da rubrica 1
VL_RUBRICA_2 9(12)V99 |Valor da rubrica 2
VL_RUBRICA_3 9(12)V99 |Valor da rubrica 3
VL_RUBRICA_4 9(12)V99 |Valor da rubrica 4
VL_RUBRICA_S 9(12)V99 |Valor da rubrica 5
VL_RUBRICA_6 9(12)V99 |Valor da rubrica 6
VL_RUBRICA_7 9(12)V99 |Valor da rubrica 7
VL_RUBRICA_8 9(12)V99 |Valor da rubrica 8
VL_RUBRICA_9 9(12)V99 |Valor da rubrica 9
VL_RUBRICA_10 9(12)V99 |Valor da rubrica 10
VL_BRUTO 9(12)ve9 Valor da rubrica 11
TOT_DESCONTOS | g45)y99 Valor da rubrica 12
VL_LIQUIDO 9(12)V99 |Valor da rubrica 13

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o c6digo 64350765.




NU_CPF 9(09) [CPF do representante legal
NU_CPF_DV 9(02)  [finserir acima
CS_SEXO 9(01)  [Sexo representante legal: 1 = Masculino, 2 = Feminino, 9 = Nao informado
DT_ULTIMA_ALTER 9(08) [Data da ultima altera¢@o do arquivo utilizado para fazer a carga dos dados
D2_LIMITE 9(08)
ANO_MES_REF 9(06)  |Ano e més do pagamento da folha da Macica
Observagéo | |Comp|etar com "0"s a esquerda

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o c6digo 64350765.



Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64350765.



