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Resumo

O presente trabalho propde a utilizagao de técnicas de aprendizado de maquina na ativi-
dade do perfilamento de trabalhadores do sistema ptublico de emprego brasileiro, o Sistema
Nacional de Emprego - Sine. A utilizagdo de um mecanismo automatizado de perfilamento
de trabalhadores permitira que esfor¢os sejam direcionados para o tratamento preventivo
de trabalhadores mais propensos a permanecerem por mais tempo fora do mercado formal
de trabalho. Esse tratamento antecipado podera contribuir com a antecipacao do retorno
dos trabalhadores ao mercado de trabalho formal, com o potencial resultado de reduzir
os gastos com o seguro-desemprego, os quais foram em 2022 em torno de 35 bilhoes de
reais. A drea sob a curva (AUC) foi escolhida como métrica para a avaliacdo dos mod-
elos Logistic Regression (LR), Gradient Boosting Machines (GBM), Extreme Gradient
Boosting (XGBoost) e uma Rede Neural com a utilizagdo de um embedding de c6digos da
Classificacao Brasileira de Ocupagoes(CBO). No experimento, o modelo com os melhores
resultados apresentados foi 0 XGBoost. Melhorias futuras podem incluir a adi¢ao de var-
iaveis relacionadas ao mercado local de trabalho e a transi¢oes de setores da economia,

de ocupagoes e de residéncia.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina, Sistema ptblico de emprego, Perfilamento de

trabalhadores, Aprendizado supervisionado

vi



Abstract

The present work proposes the application of machine learning techniques in the profiling
of workers of brazilian public employment system, the National Employment System -
NES (Sine in portuguese). The use of an automated worker profiling mechanism will al-
low efforts to be directed towards the preventive treatment of workers who are more likely
to remain longer outside the formal labor market. This early treatment could contribute
to bringing workers back to the formal job market earlier, with the potential result of
reducing unemployment insurance expenses, which in 2022 were around 35 billion reais.
The area under the curve (AUC) was chosen as a metric for evaluating the models Lo-
gistic Regression (LR), Gradient Boosting Machines (GBM), Extreme Gradient Boosting
(XGBoost) and a Neural Network using an embedding of codes from the Brazilian Clas-
sification of Occupations (CBO). In the experiment, the model with the best results was
XGBoost. Future improvements may include the addition of variables related to the local

labor market and transitions in sectors of the economy, occupations and residence.

Keywords: Machine learning, Public employment system, Worker profiling, Supervised

learning
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizacao

O mercado de trabalho pode ser definido como o conjunto de processos por meio do qual
vagas de emprego disponiveis nas empresas sao preenchidas por pessoas que estao em
busca de emprego a partir de um conjunto complexo de redes de informagoes e arranjos
organizacionais [9] . Em fun¢ao dessa complexidade, se torna mais barato para um indivi-
duo contratar servigos de intermediarios para a busca de vagas ou de trabalhadores mais
proximos ao perfil desejado. Neste contexto, para aqueles trabalhadores ou empresas que
nao possuem recursos para pagar pelos servicos de intermediacao, sao disponibilizados os
Servigos Ptublicos de Emprego (SPE).

Além dos servigos de intermediagdo de mao de obra, os SPE tém ainda a responsabi-
lidade de auxiliar os trabalhadores desempregados a reduzir ou eliminar as barreiras que
os impedem de serem reinseridos no mercado de trabalho [9]. Outra atividade desempe-
nhada pelos SPE ¢é o suporte as populagoes vulneraveis no enfrentamento aos desafios do
mercado de trabalho [10].

Entre os principais desafios a serem enfrentados pelos SPE, destacam-se os relacionados
as mudancas demograficas, a globalizacao, as inovagoes tecnoldgicas e a desalinhamentos
do mercado de trabalho [11].

Em relacao as mudangas demograficas, como o envelhecimento da populagao, é de-
sejado que os SPE estimulem a participacao no mercado de trabalho dos trabalhadores
inativos, a partir do desenvolvimento de habilidades individuais. Aqui devem ser consi-
derados os desafios inerentes a cada faixa etaria.

No que se refere a globalizacao, a internacionalizagao das cadeias produtivas implica
na necessidade de maior investimento em inovagao e desenvolvimento de habilidades, de
forma a fazer frente a competitividade internacional, assim como reintegrar os trabalha-

dores que foram desempregados em decorréncia do rearranjo dos processos produtivos.



Além disso, o desenvolvimento tecnologico tem sido responsavel por significantes mu-
dancas no mercado de trabalho, com a reducao de postos de trabalho nos setores primarios
e o aumento da demanda por profissionais a serem empregados em servigos e atividades
baseados em conhecimento.

Neste contexto, os SPE podem desempenhar um importante papel na reducao do de-
salinhamento entre a demanda das empresas por profissionais mais qualificados e os tra-
balhadores disponiveis que nao possuem as competéncias requeridas. Isso pode ser feito
a partir da oferta de cursos cujo objetivo é desenvolver nos trabalhadores as competén-
cias mais demandadas pelos empregadores, visando a requalificacao profissional daqueles
que tiveram seus empregos impactados pelas mudancas tecnoldgicas. Isso pode ser feito
tanto reduzindo o tempo para a reinser¢ao no mercado de trabalho daqueles que foram
desligados, quanto evitando o desligamento dos trabalhadores requalificados.

No Brasil, a gestao das politicas publicas com foco na empregabilidade é de compe-
téncia do Ministério do Trabalho e Emprego (MTP). Os servigos relacionados & insercao
de trabalhadores no mercado de trabalho sao ofertados diretamente a populacao por meio
do Sistema Nacional de Emprego (Sine). Entre os servigos disponibilizados pelo Sine,
encontram-se o seguro desemprego, a intermediacao de mao de obra, a qualificagdo pro-
fissional e o fomento a geracao de renda por meio do microcrédito.

A fim de otimizar o trabalho dos SPE, Gazier [12] sugere que hé ganhos resultantes
do estabelecimento de critérios objetivos para a separagao de trabalhadores em grupos
de acordo com o grau de empregabilidade de cada individuo. Com essa segregacao, é
possivel, por exemplo, que sejam antecipadas as medidas para a reducao do tempo em
desemprego prioritariamente para os individuos dos grupos de maior risco.

Entre as regras de diferenciacao de trabalhadores mais comuns, destacam-se as regras
de elegibilidade, o critério do assistente social, o screening e o perfilamento estatistico
[9]. Nas regras de elegibilidade, os servigos a serem oferecidos aos trabalhadores estao
relacionados a caracteristicas individuais, como a selecao baseada no género. No caso
do critério do assistente social, o responsavel pelo atendimento do usuario estabelece
uma pontuacao de priorizagao do trabalhador baseado na percepcao do atendente. Em
relacdo ao screening, os grupos de trabalhadores sao definidos a partir de testes realizados
com os usuarios, de forma que seja atribuida uma nota a cada individuo de maneira
objetiva. Por fim, no perfilamento estatistico sao utilizadas técnicas estatisticas para
identificar trabalhadores com uma maior probabilidade de permanecerem em uma situacao
indesejada, como por exemplo, fora do mercado de trabalho por um longo periodo.

As medidas atualmente utilizadas para a identificacdo de grupos prioritarios no Sine
sdo baseadas: 1) no critério do atendente do posto e 2) na convocagao de trabalhadores,

baseada em regras de elegibilidade. No primeiro caso, ao realizar o atendimento presen-



cial, o atendente utiliza a sua percepcao para avaliar e orientar os usuarios dos servigos
do Sine. Ja a convocacao é o mecanismo por meio do qual os atendentes dos postos
convocam trabalhadores para participar de processos seletivos para vagas cuja gestao é
feita pelo posto de atendimento. Nesse processo, a lista dos convocados é preenchida
automaticamente por trabalhadores pertencentes a grupos prioritarios, definidos a partir
de parametros previamente cadastrados no sistema, como por exemplo, os beneficiarios
do seguro de desemprego.

Mecanismos de perfilamento que possuam alta dependéncia da atuagdo humana ten-
dem a ser cada vez mais questionados, em funcao da crescente pressao sobre gastos orca-
mentarios. Isso ocorre porque o aumento da capacidade de atendimento desses servigos
esta diretamente relacionado a ampliacdo do niimero de atendentes, o que implica em um
maior gasto de recursos [12].

Neste contexto, Rudolph [13] afirma que modelos estatisticos podem ser usados como
apoio a tomada de decisao de avaliadores humanos no processo de identificacao de traba-
lhadores com maior risco de permanecerem desempregados.

Adicione-se a esse fato que a crise sanitaria ocasionada pela pandemia da COVID-19
impactou sobremaneira o mercado de trabalho brasileiro, em especial os setores de servigos
relacionados ao turismo e restaurantes [14].

O contexto epidemioldgico foi também um importante fator para a aceleragdo da
transformagao digital de uma série de setores privados e da administragao publica [15].
Dessa forma, pode-se concluir que, nos setores mais impactados pela transformacao digi-
tal, havera a substituicao, por recursos humanos mais capacitados, daqueles que exercem
atividades repetitivas e que possuem menor escolaridade.

Atualmente, o MTP gerencia a plataforma com dados de trabalhadores e empregadores
que utilizam os servicos do Sine, assim a base de dados do Sistema de Escrituragao
Digital das Obrigagoes Fiscais, Previdenciarias e Trabalhistas, conhecido como o eSocial,
que contém informagoes de contratagoes e desligamentos de todos os vinculos formais de
empresas que atuam no territério nacional.

O eSocial, instituido pelo Decreto n® 8373/2014 [16], foi uma iniciativa de simplificagao,
do Governo Federal, por meio do qual os empregadores passaram a comunicar, de forma
unificada, as informagoes relativas a trabalhadores [17]. Neste sentido, passaram a ser
feitas pelo referido sistema as obrigagoes que anteriormente eram realizadas por meio de
outros 15 sistemas, como exemplo a Relagdo Anual de Informagoes Sociais(Rais) [18] e o
Cadastro Geral de Empregados e Desempregados (Caged) [19] .

Embora armazenem informacoes referentes a um mesmo contexto, que é o das con-
tratagoes e das demissoes realizadas por empresas sediadas em territério nacional, ha

diferencas entre a Rais e o Caged. Entre as diferencas existentes, registre-se que aquele



sistema armazena informagoes de todos os vinculos trabalhistas que estiveram ativos em
determinado ano de referéncia, enquanto este registra eventos de admissoes ou desligamen-
tos ocorridos em determinado més de referéncia. Em resumo, a Rais registra o estoque de
vinculos empregaticios anuais enquanto o Caged traz informacoes do fluxo de contratagoes
e demissoes ocorridas mensalmente.

As informagoes do Sine, Rais e Caged, embora pudessem ser utilizadas em um mo-
delo de perfilamento estatistico, ndo sdo usadas atualmente para essa tarefa no Brasil,
impactando de modo substancial e negativamente nas ac¢des do governo em relagao a
empregabilidade e consequente ao mercado de trabalho.

Pelo exposto e em funcao da grande quantidade de dados armazenados nas bases da
Rais, Caged e Sine, este trabalho propoe o desenvolvimento de um algoritmo baseado em
aprendizado de maquina, capaz de manipular grande quantidade de dados na tarefa de
identificar antecipadamente os trabalhadores com maiores dificuldades para a reintegragao

no mercado de trabalho formal.

1.2 Questao de Pesquisa

A partir da contextualizacdo apresentada anteriormente, este trabalho propoe-se a res-
ponder se é possivel identificar antecipadamente, a partir dos dados disponiveis, quais e
onde estao os trabalhadores com maiores dificuldades para a reintegracdo no mercado de
trabalho a fim de indicar para os gestores locais quais trabalhadores devem ser atendi-
dos de maneira prioritaria e quais caracteristicas possuem maior impacto no tempo do

trabalhador em desemprego.

1.3 Justificativa

O mecanismo de agrupar trabalhadores desempregados segundo as dificuldades individuais
para a reinser¢ao no mercado de trabalho é conhecida como perfilamento (profiling em
inglés, traducao prépria) [13].

De acordo com [20], a inexisténcia de um mecanismo de perfilamento leva a utilizagao
de estratégias menos eficientes para a selecao de trabalhadores que precisam de maior
assisténcia, como: 1) assumir que todos os usudrios dos servigos publicos de emprego
possuem as mesmas dificuldades para a inser¢do no mercado de trabalho; ou 2) priori-
zar o atendimento a grupos especificos, como indigenas ou portadores de deficiéncias. A
primeira abordagem falha ao resultar no gasto de recursos para uma assisténcia intensa
e ampla oferecida a trabalhadores que nao precisariam de qualquer auxilio para a rein-

tegracao no mercado de trabalho. Ja a segunda abordagem ignora que caracteristicas de



individuos distintos e pertencentes a um mesmo grupo podem impactar nas chances deles
se reintegrarem no mercado de trabalho, por nao terem sido consideradas como critério
de segmentacgao

O’Connell, Mcguinness e Kelly [21] acrescentam que a antecipagao de intervengoes de
assisténcia sobre os trabalhadores com maiores dificuldades em se recolocarem no mercado
de trabalho resultam em maior efetividade e eficiéncia da utilizagao de recursos publicos.

Acrescente-se ainda que [14] e [22] apresentam uma série de impactos negativos impos-
tos pela pandemia do COVID-19 no mercado de trabalho, no mundo inteiro e inclusive no
Brasil, como a reducao da massa salarial e o aumento da informalidade e do desemprego,
tornando ainda mais necessario que medidas técnicas administrativas sejam tomadas com
o objetivo de minimizarem os transtornos e impactos negativos que essas mazelas impri-
miram na vida de trabalhadores e empregadores.

Nesse contexto, a existéncia de um mecanismo que permita a identificacdo antecipada
de trabalhadores que necessitem de um maior auxilio para serem reintegrados ao mercado
de trabalho possibilitard que os servigos de orientacao profissional atualmente oferecidos
pelos gestores regionais do Sine sejam direcionados preferencialmente aos grupos de maior
risco, o que resultard na maior efetividade e eficiéncia da politica publica de emprego
brasileira, que parece ser fundamental para qualquer mercado de trabalho e em especial

em tempos de recuperagao econémica, como por exemplo, na fase p6s COVID-19.

1.4 Hipo6tese de Pesquisa

Diante do exposto, apresenta-se a hipdtese de que é possivel identificar, a partir de técnicas
de classificagao aplicadas sobre os dados referentes as caracteristicas pessoais e curricu-
lares, além de informagdes do mercado de trabalho, o risco dos trabalhadores registrados
no Sine, apds a demissao, necessitarem de mais de doze meses para a reintegragao pro-
fissional. O periodo de 12 meses foi escolhido em funcao desse ser o parametro utilizado
pela Organizacgao para a Cooperagao e Desenvolvimento Econémico (OCDE) para definir

desempregados de longa duragao[23].

1.5 Objetivos

1.5.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é construir um modelo de perfilamento fundamentado em

técnicas de aprendizado de maquina que seja capaz de prever se um trabalhador registrado



no Sine necessitara de um periodo superior a doze meses para a reinser¢cao no mercado de

trabalho apds a sua demissao.

1.5.2 Objetivos Especificos

A identificacdo dos trabalhadores registrados no Sine que necessitarao de mais de doze

meses para a reintegracao no mercado de trabalho tem como objetivos especificos:

1. Detectar os trabalhadores cujas estimativas de tempo em desemprego sejam maiores

que o parametro considerado;

2. Identificar as caracteristicas desses trabalhadores que mais impactam na duragao

do tempo em desemprego; e,

3. Indicar fatores mais relevantes para o tempo em desemprego em uma determinada

regiao.

1.6 Metodologia

Esta secao descreve a metodologia utilizada nesta pesquisa, em duas etapas: caracteriza-

¢ao e estruturacao, apresentadas a seguir.

Caracterizacao da pesquisa

De acordo com defin¢ao de [24], esta investigagdo pode ser classificada quanto ao nivel
de profundidade como pesquisa descritiva, pois nela sao estudadas as correlagoes entre
diferentes variaveis, dos trabalhadores e do mercado de trabalho, com o tempo em desem-
prego.

Segundo ponderagoes de [25], esta pesquisa pode ser considerada como trabalho ori-
ginal quanto a natureza por apresentar conhecimento novo derivado dos dados utilizados
no estudo. Reforga-se a isso o fato dela possuir implicacao pratica na sua realizacdo, com
reflexos diretos na politica ptblica de emprego brasileira.

Em relagdo aos procedimentos técnicos, o presente trabalho classifica-se como docu-
mental seguindo a definigdo de [26], tendo em vista que as bases da Rais, Caged e Sine,
embora ja tenham sido objeto de estudos diversos, terao um tratamento analitico reela-
borado de acordo com os objetivos da presente pesquisa.

No que tange a forma de abordagem, este estudo é classificado como quantitativo

posto que ele testa hipiteses e as avalia a partir da utilizacao de técnicas estatisticas[27].



Estruturacao da Pesquisa

Esta pesquisa foi estruturada a partir do Cross-Industry Standard Process for Data Mi-
ning (CRISP-DM) [28], processo iterativo pelas seguintes fases: Entendimento do negécio,
Entendimento dos dados, Preparacao dos dados, Modelagem e Avaliacao do modelo, or-

ganizadas conforme Figura 1.1.

Compreensdo : Entendimento
do Negocio d dosdados

Preparagdo
dos dados

=
A

Implantacéo I

Modelagem

Figura 1.1: CRISP-DM : Ciclo do processo de andlise de dados, como citado por Ramos

1].

Conforme ilustrado na Figura 1.1, o CRISP-DM ¢é composto por seis fases iterativas
organizadas de forma que os resultados de uma etapa podem implicar na revisao de etapas
antecedentes. Isso leva a um processo de refinamento continuo dos modelos resultantes

do trabalho de andlise de dados. As etapas que compdem o sao descritas a seguir:

1. Entendimento do negdbcio: conjunto de atividades que visam ao entendimento dos

objetivos de negdcio a serem impactados pela tarefa de Mineragao de Dados;

2. Entendimento dos dados: contempla procedimentos para a coleta, organizacao e
documentacao de dados para a melhor compreensao das informacoes disponiveis
relacionadas a tarefa de Mineracao de Dados. Nesta etapa também sao identificados

problemas de qualidade nos dados e andlise exploratéria dos dados;



3. Preparacao dos dados: composto por acoes relacionadas a preparacao do conjunto
de dados final, ou seja, a base a ser utilizada no treinamento e teste de modelos das

etapas posteriores;

4. Modelagem: processo de treinamento, teste e calibracao de modelos candidatos que
possuem maior probabilidade de apresentar resultados satisfatérios na solugao do

problema;

5. Avaliacao: etapa em que os modelos mais promissores possuem seus desempenhos

comparados e analisados; e,

6. Implantacao: fase em que o modelo é adaptado para a disponibilizacdo em ambiente

de produgao.

No presente estudo, a etapa de Entendimento do Negdcio, foi tratada no Capi-
tulo 1, onde foi definido que o trabalho objetivara a construgao de um modelo de identifica-
¢ao, a partir das bases disponiveis no MTP, de trabalhadores que possuem maior risco de
permanecerem desempregados por um periodo superior a 12 meses apds o desligamento.

Em seguida, na fase de Entendimento e Preparacao dos Dados foram realizados
os procedimentos de andlise exploratoria e verificacdo de qualidade nas bases do do Rais,
referentes ao ano de 2019 e do Sine e do Caged referentes aos anos 2020 e 2021. O pe-
riodo foi escolhido para que fosse possivel identificar os grupos que possuissem pelo menos
um vinculo de emprego formal vigente durante os anos de 2019 a 2021, e que apresenta-
ram maiores dificuldades de reinsercao no mercado de trabalho durante a retomada da
economia apos o inicio da pandemia de COVID-19, em marco de 2020.

A base do Sine, obtida a partir de extracao de dados realizada sobre as plataformas
digitais que suportam a politica publica de emprego brasileira, possui, além de infor-
macoes demograficas, dados curriculares dos trabalhadores que utilizam os servigos de
intermediacao de mao de obra. Essas informagoes sao de fundamental importancia para
a construcao do perfil profissional do trabalhador. Ademais, também estao disponiveis na
base do Sine informagoes a respeito de pretensoes profissionais e o resultado de processos
seletivos realizados por meio da plataforma do Sine.

No que se refere as bases da Rais e do Caged, os dados s@o armazenados em formato
texto, assim como no banco de dados Teradata®. Essas bases, disponiveis para estudos
realizados na Secretaria de Trabalho do MTP, contém dados relativos, entre outras in-
formacgoes, a atividade exercida e ao salario recebido pelo trabalhador em determinado
contrato de trabalho, a area da atividade economica da empresa contratante, além de ca-
racteristicas demograficas dos empregados. Em resumo, essas bases contém informacoes

sobre empregos formais, das quais o registro ¢ mandatorio para as empresas sediadas em



territorio nacional. Ha algumas diferencas entre a Rais e o Caged, como o alcance e a
frequéncia de atualizacao.

Na Rais sao armazenadas informagdes de todos os vinculos empregaticios formais
que se encontraram ativos em algum momento no ano de referéncia. Ja no Caged, sdo
registradas informacoes de admissoes e demissoes apenas dos vinculos celetistas ocorridos
em determinado més de referéncia.

Informacoes a respeito das atividades exercidas e pretensoes profissionais sao arma-
zenadas nas bases supracitadas utilizando-se codigos de ocupagoes da Classificacao Bra-
sileira de Ocupagoes (CBO). Uma ocupagao corresponde a um conjunto de atividades
potencialmente exercidas no contexto de uma dada relacao de emprego. Esse codigo é
composto por seis digitos, de forma que, o primeiro digito identifica grupos, os trés, qua-
tro e cinco primeiros digitos representam, respectivamente, os subgrupos principais, os
subgrupos e as familias. Por fim, os seis digitos em conjunto formam as cerca de 2.400
ocupacoes previstas na CBO. Essa estrutura é baseada na classificacao internacional, dada
a publico em 1998[29].

Na fase de Preparacao dos dados, foi construida a versao final da base que utilizada
no treinamento e validagao dos modelos de aprendizado de maquina. Neste contexto,
foram realizados os procedimentos de mitigacao dos problemas de qualidade dos dados
identificados na etapa de Entendimento dos Dados.

Nesta fase também foi criada a variavel alvo "Desempregado de Longa Duragao". Essa
variavel foi construida a partir do calculo de tempo entre os eventos de desligamento e
de admissao subsequente de um mesmo trabalhador, registradas no Caged. Quando esse
intervalo foi superior ou igual a 12 meses, atribuiu-se "Sim"a essa varidavel ou "Nao", caso
contrario.

Adicionalmente, foram definidos os critérios para a selecao de atributos a serem utili-
zados no estudo, assim como para a separacao das amostras em treinamento e testes.

Por se tratar de uma tarefa de classificagao, utilizou-se como métrica para a avaliacao
dos modelos, que foram construidos na etapa de modelagem, o AUC.

Ato continuo, na Modelagem de dados foram treinados os modelos de classificagao
utilizando-se os algoritmos de Regressao Logistica, Random Forest, GBM, XGBoost e
Redes Neurais.

A Regressao Logistica foi escolhida como algoritmo base por ser um modelo mais
simples. Outra vantagem é que os coeficientes dos atributos aprendidos durante o trei-
namento possuem aplicacao direta na politica publica, conforme exposto no Capitulo 2.
Os modelos Random Forest, Gradiente Boosting Machines, Extreme Gradient Boosting e
Rede Neural com embedding de codigo da Classificagao Brasileira de Ocupagoes terao seus

desempenhos comparados entre si e em relagao ao algoritmo base de Regressao Logistica.



A performance preditiva dos algoritmos também foi armazenada nesta fase para ava-
liagao posterior.

Na fase de Avaliagdo de modelos foram conduzidas a avaliacdo e a comparacao dos
modelos, assim como foi feita a consolidagdo dos resultados.

Na fase de Implantacao, foram discutidos aspectos quanto a estratégia de utilizacao
dos resultados apresentados, na operacao dos postos de atendimento do Sine.

Por fim, as etapas de Entendimento dos Dados, Preparacao dos Dados e Modelagem
sao apresentadas no Capitulo, enquanto as fases de Avaliagdo dos Modelos e Implantacao

sao apresentadas no capitulo de Conclusao deste trabalho.

1.7 Estrutura do Trabalho

No Capitulo 1 é apresentado o contexto relacionado a este estudo, assim como a justi-
ficativa, a hipdtese e os objetivos de pesquisa, além da metodologia deste trabalho. O
Capitulo 2 apresenta o referencial tedrico utilizado para a elaboragao desta dissertagao,
com os conceitos utilizados no restante deste documento, além de expor experiéncias na
aplicagao do perfilamento estatistico em politicas sociais diversas e, especificamente, em
politicas publicas de emprego. No Capitulo 3 é apresentado o estudo de caso conduzido
nesta pesquisa, com os resultados dos procedimentos de entendimento e preparacao dos
dados, como a andlise descritiva e a limpeza das bases, assim como os resultados das
etapas de modelagem e validacdo dos modelos, em que sdao expostos os resultados do
estudo. Por fim, na secdo Conclusoes e Trabalhos Futuros sdo apresentadas as conclu-
soes do trabalho, os resultados alcancados, considerando os objetivos geral e especificos

estabelecidos, assim como as possibilidades de trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Referencial Teorico

2.1 Descoberta de conhecimento em bases de dados

Segundo [3], a descoberta de conhecimento em bases de dados (KDD em inglés) é um
processo composto por etapas de pré-processamento, mineragao e pds-processamento de

dados, conforme esquema apresentado na Figura 2.1.

Pré-processamento Mineracdo de Dados Pos-processamento

Figura 2.1: O processo de descoberta de conhecimento em bases de dados (KDD)[2].

2.1.1 Pré-processamento

A etapa de pré-processamento de dados é a fase em que sdo realizadas, entre outras
atividades, a limpeza e o pré-processamento dos dados. O objetivo dessa limpeza de
dados é a garantia da qualidade dos dados. Ja a finalidade da preparagdo dos dados é
ajustar as informagoes ao formato esperado pelos modelos a serem utilizados na mineracao
desses dados[3].

Limpeza de Dados

[3] afirmam que a qualidade de dados pode ser prejudicada por erros humanos, de medigao

ou de coleta de dados. O primeiro caso compreende as situagoes em que ocorre a inser¢ao
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de informacGes incorretas nas bases de dados utilizadas em determinada atividade, como
a introducao de um ntmero de identificacao errado no cadastro de um trabalhador. Os
erros de medicao sao causados por problemas no dispositivo de captagao, o que acontece,
por exemplo, quando realizamos uma ligacdo para uma pessoa incorreta devido a um
erro no processamento de voz de um assistente virtual de um telefone . Por fim, erros de
coleta de dados acontecem em situagoes em que registros sao omitidos ou incluidos, parcial
ou totalmente, de maneira indevida, como a situacao em que a imagem de uma espécie
diferente da pesquisada é introduzida em uma base em funcao de suas caracteristicas, que
sao similares as da espécie alvo.

Entre os principais problemas de qualidade de dados, [3] destacam a existéncia de
valores anomalos, valores faltantes e valores inconsistentes.

Valores anomalos sao aqueles registros ou atributos que apresentam valores diferentes
do esperado. E possivel que dados andmalos sejam legitimos em alguns cendarios, além de
serem de interesse da tarefa de analise de dados, como eventos ilegitimos em um sistema
de deteccao de fraude.

O problema de valores faltantes ocorre quando um ou mais atributos de uma obser-
vacao nao estao disponiveis para a analise. A fim de lidar com esse problema, diferentes
estratégias de limpeza de dados podem ser utilizadas, como estimar valores a serem uti-
lizados no lugar dos campos faltantes, eliminar atributos ou registros incompletos, ou
ainda, ignorar que existam os dados faltantes durante a andlise de dados.

Dados também podem conter valores inconsistentes em seus atributos. Por exemplo,
considerando uma situacao em que um dado trabalhador esteja registrado ao mesmo
tempo com géneros diferentes em bases de governo distintas, se faz necessario corrigir e
harmonizar esses dados caso essa informacao seja utilizada em algum trabalho de analise
de dados, como por exemplo, quando se pretende avaliar a importancia do género no

tempo em desemprego.

Pré-processamento de Dados

Entre as técnicas aplicaveis no pré-processamento de dados, encontram-se a agregacao, a
amostragem de dados, a reducao de dimensionalidade, a selecao de atributos, e a discre-
tizagdo ou binarizagao [3].

A agregacao de dados é o processo por meio do qual duas ou mais observacoes sao
combinadas a fim de criar um tnico registro, como por exemplo, agrupar operagoes diarias
em registros mensais.

A amostragem de dados é um processo de selecao de um subconjunto dos dados a
serem analisados, comumente utilizado na mineragao de dados com o objetivo de reduzir

o custo ou o tempo para processamento de toda a massa de dados. De forma a garantir
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que as observacoes da amostra possuam caracteristicas semelhantes as da populagao, é
necessario que a amostra selecionada seja representativa.

Em algumas situacoes, os conjuntos de dados possuem um nimero muito grande de
atributos, o que pode implicar em uma série de problemas, como a perda de performance
de alguns algoritmos de aprendizagem de maquina ou reducao da interpretabilidade dos
modelos resultantes. Nestes casos, técnicas de reducao de dimensionalidade ou de selecao
de atributos podem ser aplicadas. A reducado de dimensionalidade é obtida a partir da
criacdo de novos atributos por meio da combinacao dos atributos antigos. Ja a selecao
de atributos é o processo por meio do qual a reducao do niimero de atributos é obtida
a partir da remocao de informacoes redundantes ou irrelevantes. Técnicas de Anélise de
Sobrevivéncia podem ser instrumentos interessantes na identificagao de atributos signifi-
cativos para a andlise do tempo de desemprego. Essa técnica serda melhor detalhada na
subsegao Analise de Sobrevivéncia.

A discretizacao e a binarizagao sdo atividades de pré-processamento necessarias para,
respectivamente, transformar valores continuos em discretos, ou discretos e continuos em
um ou mais atributos binarios. Um exemplo de binarizacao a ser utilizado no contexto
deste trabalho é transformar o atributo com a ocupacao de um vinculo de trabalho em
n atributos binarios, onde n é o niimero de possiveis codigos de CBO. Neste caso, um
c6digo de CBO especifico sera representado com o niimero 1 na coluna referente ao seu
c6édigo CBO e 0’s em todas as outras n — 1 colunas referentes aos demais cédigos de CBO.

Ainda no contexto da binarizacdo do codigo CBO, considerando: 1) a grande quan-
tidade de possibilidades de codigos e; 2) que ha grupos de CBO’s que possuem maior
proximidade entre si do que em relacdo a outros grupos. A estratégia escolhida para a
representacao desses dados deve, idealmente, manter essas caracteristicas na nova repre-
sentacao sob pena da perda de informagodes. Tome-se como exemplo os codigos CBO de
Analista de Desenvolvimento de Sistemas; Analista de Redes e; Pedreiro. E ficil observar
que os dois primeiros cdédigos de CBO possuem mais similaridade entre si do que em rela-
¢ao ao terceiro. Desconsiderar essa caracteristica no processo de discretizacao dos valores
levarda a modelos que tratam os codigos acima como equidistantes entre si.

[30] sugere que em situagoes semelhantes a apresentada acima, a utilizacao de embed-
dings pode ser mais adequada. [31] afirmam que utilizar a abordagem de mapear variaveis
categoricas em embeddings permite que valores similares sejam mapeados préximos uns
dos outros no espaco de embedding, o que possibilita a manutencao das caracteristicas
intrinsecas das variaveis originais em suas respectivas representacoes.

Como exemplo do mapeamento de atributos para embeddings, no processamento de
linguagem natural, palavras e frases tém sido mapeadas para o espago semantico, de

forma que a representacao vetorial nesse espago mantém palavras similares préximas e a
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distancia entre palavras e a direcao dos vetores de suas diferengas também possuem valor
seméntico[32]. Desta forma, os vetores de representacio das palavras mantém relagoes

COIMNoO:

Rei — Homem =~ Rainha — Mulher (2.1)

Paris — Franca =~ Roma — Italia (2.2)

Andlise de Sobrevivéncia

Anélise de Sobrevivéncia é uma colecdo de procedimentos estatisticos para andlise de
dados em que se deseja obter o tempo até que determinado evento de interesse ocorra
[33]. O tempo pode ser medido em qualquer unidade de tempo, como minutos, meses ou
anos. Um exemplo de evento de interesse é o tempo até a recolocacao profissional, apds
a demissao ou mesmo a morte de um grupo de pacientes em tratamento médico.

A principal motivacado para utilizar Andlise de Sobrevivéncia é lidar adequadamente
com dados censurados, que sao situagoes em que nao ha a certeza de que o evento em
andlise ocorreu ou nao. Um caso de dados censurados é verificado, por exemplo, em
um estudo em que se avalie o tempo entre a demissdao e a reintegracao profissional de
um grupo de trabalhadores e que, durante esse processo, algum trabalhador nao tenha
sido reinserido no mercado de trabalho até o término do estudo. Nessa situacao, nao se
pode precisar quanto tempo esse trabalhador levou para a sua reinser¢ao no mercado de
trabalho. Nesse caso, considera-se uma censura a direita.

H4& dois conceitos principais relacionados a Anélise de Sobrevivéncia, a fungao de so-
brevivéncia, denotada por S(t), e a fun¢ao de risco, indicada como h(t). A funcao de
sobrevivéncia S(t) calcula a probabilidade de o evento analisado nao ocorrer até determi-
nado tempo t. Em relacao a fungao de risco, ela calcula a probabilidade de que o evento
ocorra no momento ¢, considerando a nao incidéncia anterior a t.

O modelo Weibull é o modelo paramétrico de sobrevivéncia mais amplamente usado.
A sua funcao de risco é dada por h(t) = A\pt?~!, onde p e A > 0. A varidvel p determina,
o formato da funcao de risco, de forma que, se p > 1, p = 0 ou p < 0, o risco é cresce,
permanece constante ou decresce com o aumento do tempo, respectivamente [33].

[34] utilizou técnicas de Andlise de Sobrevivéncia nos dados do mercado de trabalho
da Romeénia, a fim de identificar fatores que mais impactam no tempo para a recolocac¢ao

profissional.
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2.1.2 Mineracao de Dados

A Mineracao de Dados é o processo automéatico por meio do qual se descobre informagao
util em grandes repositérios de dados[3]. [35] definem que a etapa de mineragao de dados
estd comumente relacionada a quatro diferentes estilos de aprendizado. Na Classifica-
¢ao, um conjunto de exemplos previamente identificados sdo apresentados ao esquema de
aprendizado a fim de conseguir identificar a classe mais adequada a novas observacoes.
Na Associagao, sao identificadas quaisquer relagoes entre os atributos das observagoes,
mesmo que nao sejam referentes a classificacdo das observacoes. No Agrupamento, re-
gistros com caracteristicas semelhantes sao agrupados de acordo com a proximidade em
relacao as outras observagoes do grupo. Ja na Predicao Numérica, a relacao entre retorno
e atributos que se deseja inferir ndo esta relacionada a uma categoria, mas sim a uma
quantidade numérica.

Conforme definido acima, a classificagdo é a tarefa de atribuir rétulos a observacoes
ainda nao rotuladas a partir de um classificador. O processo de construcao de um clas-
sificador envolve a utilizacdo de uma amostra de dados rotulados previamente, chamado
de conjunto de treinamento. Apds a separacao do conjunto de treinamento, é realizado o
processo de aprendizado estatistico, também chamado de indugao, em que sao estabeleci-
das relagoes entre os réotulos observados, os hiperparametros dos modelos e os valores dos
atributos de cada observacao do referido conjunto. Apoés isso, utiliza-se o modelo treinado
para rotular instancias nao observadas anteriormente, em um processo conhecido como
deducgao. Essas etapas estao ilustradas na Figura 2.2.

Imével Estado Civil Renda Anual Inadimplente
proprio
1 Sim Néo

Solteiro 125k
2 N&o Casado 100k Nao
3 Nio Solteiro, 70k Nio Indugso:
“prendizado”

4 Sim Casado 120k Nio

5 Néo Divorciado 95k Sim

6 Nio Casado 60k Ndo

Dedugio:
“aplicagiodo
modelo”

Imével Estado Civil Renda Anual Inadimplente
préprio
7 Sim ?

Solteiro 125k
8 Ndo Casado 100k ?
9 Néo Solteiro 70k ?

10 Sim Casado 120k ?

Figura 2.2: Processo de aprendizado estatistico para a construcao de um classificador.

Adaptado de [3].
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Hiperparametros sao parametros dos algoritmos de aprendizagem que nao sao afetados
pelo processo de aprendizagem, ou seja, devem ser selecionados antes do treinamento e se
mantém constantes durante todo esse processo. Por esse motivo, o ajuste de hiperparame-
tros, que é a atividade de testar diferentes combinacoes de valores de hiperparametros a
fim conseguir melhores resultados no processo de aprendizagem, é uma importante parte
do processo de construgdo de um modelo de aprendizado de méquina. [30] Para fins
de simplificacdo, o termo pardmetro sera utilizado como sinénimo de hiperparametro no
restante deste texto.

Em situagoes em que o modelo de aprendizado de maquina selecionado possui grandes
quantidades de possiveis combinacoes de valores de parametros, o ajuste desse modelo de
forma manual se torna proibitivo em fun¢ao do tempo para se avaliar todas as combina-
¢oes. Para esses casos as bibliotecas de aprendizagem de maquina oferecem ferramentas
para testar todas as combinacoes de uma lista de parametros no treinamento de deter-
minado modelo preditivo. Apds a identificacdo da combinacao de parametros utilizados
no treinamento do melhor modelo, ou seja, a combinacao que resultou no modelo com
a melhor performance, a ferramenta retorna, além dos valores dos pardmetros, informa-
coes sobre os resultados do modelo selecionado. Como exemplo, a biblioteca scikit-learn®

disponibiliza a classe GridSearchC'V para essa atividade.

Métricas

A fim de avaliar a performance dos modelos, é fundamental que sejam utilizadas técnicas
que permitam analisar e comparar a capacidade preditiva dos modelos de classificacao.
Nesse sentido, a matriz de confusdo, apresentada na Tabela 2.1, é a forma mais bésica
para se avaliar a performance de um algoritmo de Classificacao [3]. Por meio dessa matriz
é possivel analisar o niimero de observagoes classificadas corretamente ou incorretamente

a partir dos seguintes quantificadores:

Tabela 2.1: Uma matriz de confusao para um problema de classificagdo bindria

Classe estimada
+ -
+ VP FN
Classe real - P VN

1. Verdadeiro Positivo (VP) : ntimero de exemplos positivos classificados corretamente;

2. Falso Positivo (FP) : nimero de exemplos negativos classificados erroneamente como

positivos ( também chamados de erro do Tipo I );

Thttps://scikit-learn.org/
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3. Falso Negativo (FN) : nimero de exemplos positivos classificados erroneamente como

negativos ( também chamados de erro do Tipo II ); e,

4. Verdadeiro Negativo (VN) : ntimero de exemplos negativos classificados correta-

mente.

Embora a matriz confusdo apresente a informagao da performance de classificacao

de maneira concisa, a sua utilizacdo nao é tao adequada quando se deseja comparar a

performance de diferentes classificadores. Por esse motivo, usualmente as informacoes da

matriz de confusao sdo sumarizadas em métricas de avaliacao, como a acuracia, a precisao,
a revocagao e a F| measure [3].

Uma das métricas mais simples, a acuracia mede a taxa de acerto de determinado
modelo a partir da Férmula 2.3.

Acuricia — VP+ VN 53

A = P T FPY VN + FN (2:3)

Outra métrica de avaliacdo comumente utilizada como medida de performance de al-

goritmos, a drea abaixo da curva Receiver Operating Characteristic (ROC) foi investigada,
por [36]. Esse autor concluiu que a utilizacao dessa técnica, conhecida como Area Under
the Curve (AUC), apresenta uma série de vantagens em relagao a acuracia, motivo pelo
qual recomendou a sua utilizagdo como métrica para avaliagao de algoritmos. A Figura 2.3
ilustra o comportamento da curva ROC, a partir da qual é calculada a medida AUC.

Em situagoes em que ha o desbalanceamento entre classes, ou seja, um grande niimero
de observagoes em uma classe, associado a um ntimero baixo em outra, nao é aconselhavel
utilizar-se a acuracia como métrica, posto que ela tende a favorecer classificadores que
conseguem ter alta taxa de acerto apenas nas classes majoritarias. Nesta situacao é
desejavel utilizar outras métricas, como a precisao.

A precisdo é uma métrica por meio da qual se avalia a capacidade de um classificador
acertar ao identificar uma observagdo como pertencente a um grupo de interesse. A
precisao ¢ calculada a partir da Férmula 2.4.

Precisao = Ve 2.4
recisao = VP FP (2.4)

Quando ha o interesse de avaliar a capacidade de um classificador em identificar cor-
retamente as instancias positivas de uma amostra, utiliza-se a revocacao, medida a partir
da Férmula 2.5.

VP

—_— 2.
VP+FN (25)

Revocacao =
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Figura 2.3: Iustracao de trés curvas hipotéticas representando: (A) um classificador com
acuracia perfeita, (B) uma tipica curva ROC e (C) uma linha diagonal, representando um
classificador aleatério. Adaptado de [4].

A fim de avaliar a capacidade de um modelo classificar com alta taxa de sucesso o
maior nimero de observagoes positivas, é possivel combinar a revogacao e a precisao em
uma Unica métrica, o Fy score, dado pela Formula 2.6.

2x VP
Fiscore = 2.6
' 2%« VP+FP+FN (2:6)

Apesar de geralmente ser desejado que os algoritmos selecionados sejam aqueles que

apresentam melhor performance de acordo com as métricas utilizadas, isso nao é verdade
para todas as situagoes. Como exemplo, ha casos em que modelos mais flexiveis, ou seja,
aqueles capazes de produzir um numero maior de possiveis formatos de curva para se
ajustar aos dados, sao preteridos por outros modelos menos complexos quando o contexto
prioriza a interpretabilidade a capacidade preditiva. Isso porque os modelos mais flexiveis,
também chamados de complexos, apresentam uma maior dificuldade no entendimento das
relacoes entre os atributos e a variavel alvo, o que ¢ indesejado em algumas situacoes.
Além disso, os modelos mais simples apresentam a vantagem de serem menos suscetiveis
ao sobreajuste, isto é, quando o modelo apresenta bom desempenho ao classificar as
observacoes no treinamento, mas possui baixa capacidade preditiva durante a etapa de
teste [5]. A Figura 2.4 ilustra a compensacao entre essas caracteristicas em diferentes

modelos de classificacao.
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Figura 2.4: Tlustracdo da compensacao entre interpretabilidade e flexibilidade, usando

diferentes métodos de aprendizado estatistico. Adaptado de James, Witten, Hastie e
Tibshirani. [5].

Entre as técnicas de classificacdo existentes, ha a Regressao Logistica, o Random Fo-
rest, o Gradient Boosting Machines (GBM), o eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) e

as redes neurais.

Regressao Logistica

A Regressao Logistica é uma técnica de aprendizado estatistico modelada a partir de uma
fungao p(X), que possui resultado continuo entre 0 e 1 para qualquer valor de X, a partir

da Férmula 2.7:
660 +ﬁ1 X

p(X) - 1 + ePot/X

(2.7)

O valor p(X) se refere a probabilidade de uma observacao com atributo X pertencer
a uma classe de interesse em funcao dos valores dos parametros 3; e do intercepto .

Isto posto, a referida funcdo sempre resultard em uma curva em forma de S, conforme
Figura 2.5, adaptada de [5] a partir de dados simulados de inadimplemento no pagamento
do cartao de crédito.

Neste contexto, a tarefa de aprendizado consiste em encontrar os valores para os
parametros do preditor, (5, e da variavel livre, By, de forma que o retorno da fungao
corresponda aos rétulos previamente atribuidos, ou seja, a fungao p(X) deve retornar

valores mais proximos de 1 quando a classificagao for positiva, e valores mais préximos de
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Figura 2.5: Probabilidade estimada de inadimplemento em func¢ao do saldo usando re-
gressao logistica. Adaptado de [5].

0 em caso contrario. Isso é obtido a partir da fung¢do de maxima verossimilhanca, dada

pela Formula 2.8:

0(Bo B1) = II px:) TI (1 —p(ze)). (2.8)

iy =1 i'19y;1=0
Para problemas que envolvam multiplas variaveis preditoras, é possivel generalizar a

Férmula 2.7 para qualquer quantidade de preditores, conforme a Férmula 2.9.

€ﬂo+31X1---ﬂan

p(X) = 1 + ePo+BiX1.BnXn

(2.9)

Como resultado da Regressao Logistica, obtém-se, além da probabilidade das obser-
vagoes pertencerem a determinada classe, os coeficientes de cada variavel preditora e do
intercepto, assim como a relevancia estatistica de cada coeficiente. As informacoes a
respeito da relevancia estatistica sao de grande importancia na execucao de politicas pu-
blicas, posto que, ao se identificar a influéncia de cada fator para que uma observacao seja
classificada em um grupo, é possivel realizar intervengoes que intensifiquem ou reduzam
esses fatores, de forma que se aumente a probabilidade de alcancar um objetivo.

Como exemplo, em uma situacdo hipotética em que a Regressao Logistica identificou
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com alta relevancia estatistica que o ensino profissionalizante reduz o tempo em desem-
prego, é possivel concluir que a oferta de cursos profissionalizantes para os trabalhadores
desempregados tenderia a reduzir o tempo para a reinser¢ao no mercado de trabalho dos

individuos que realizassem esses cursos.

Random Forest

Random Forest ¢ um modelo de aprendizado de maquina construido a partir da combi-
nagao de classificadores baseados em Arvores de Decisao[37]. De acordo com [6], modelos
baseados em arvore particionam o espago de caracteristicas em um processo recursivo até

que um critério de parada seja alcancado, conforme exemplo da Figura 2.6a.

X1 <ty
f
Ry
Ra 4
. Xa <ty X1 < tg
e Ra
ta Ry
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R R Rs Ra
t1 ta
X Ry Rs

Figura 2.6: Representagao do processo de construgao de uma arvore de classificagao [6].(a)

-

Particoes resultantes da divisdo do espago de caracteristicas bidimensionais. (b) Arvore
de classificacao correspondente ao espaco de caracteristicas apresentado a esquerda.

Ao final desse processo, obtém-se uma arvore que representa o modelo, conforme
Figura 2.6b. Neste sentido, o processo de classificacao ocorre ao se percorrer a referida
arvore a partir da selecao sucessiva das sub arvores a esquerda ou a direita de cada no,
de acordo com os valores dos atributos de determinada observacao. Por fim, atribui-se a
observacao a classe associada a regiao de cada folha da arvore.

Segundo [6], modelos baseados em &rvores de decisdo puros, apresentam, entre outros
problemas, instabilidade e sobreajuste. A instabilidade se refere a natureza hierarquica
do processo de construcao da arvore: um erro no né superior se propaga para todos os
nos abaixo. De forma semelhante, o sobreajuste pode ocorrer quando existem um nimero
grande de variaveis preditoras, fazendo com que o treinamento resulte em um modelo
com baixa taxa de erro no treinamento, mas pouco adaptado a observagoes fora do grupo
treinamento.

[37] mitigou os problemas supracitados das drvores de classificacido puras a partir da
geracao de multiplas arvores de decisao no modelo de Random Forest. Ao final, o resultado

da classificagao das multiplas arvores é agregado em uma tnica predi¢cao do modelo.
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E importante destacar que caso as 4rvores que compdem o modelo sejam correlaci-
onadas, hé pouco beneficio na aplicacao da técnica. Em funcao disso, a fim de evitar
a correlacao entre as arvores, o algoritmo proposto pelo autor prevé a amostragem de
dados e de atributos antes da construcao de cada uma das subdarvores que fazem parte
do modelo. No que tange aos dados, ¢é utilizada uma técnica chamada de Bootstrap, em
que os dados sao amostrados com reposicao. Ja em relagdo aos atributos, é realizada
a amostragem usando apenas um subgrupo de variaveis preditoras, de forma que cada

arvore possua no maximo /p atributos, onde p é o numero total de atributos|5].

Gradient Boosting Machines

O modelo Gradient Boosting Machines (GBM), proposto por [38], é formado a partir de
um agregado de classificadores baseados em arvores de decisao em um processo por meio
do qual novos classificadores sao adicionados de forma a aprimorar a capacidade preditiva
dos classificadores inseridos anteriormente. Isso é obtido a partir da minimizacdo da
funcao de erro ao se adicionar novas arvores por meio do gradiente descendente.
Ademais, a fim de garantir que as arvores com menor erro tenham maior relevancia no
calculo final do modelo, a taxa de aprendizado decresce a cada iteragao, o que resulta em
um numero maior de arvores com menor erro em comparagao com aquelas que possuem
maior erro. Com isso, as classificacoes retornadas pelas tltimas arvores sao mais relevantes
para o modelo. Destaque-se ainda a possibilidade da utilizagdo de uma funcado de erro
ajustada ao contexto em que a tarefa de aprendizado de méaquina esta inserida. Esse
maior controle permite que o resultado do modelo possua uma melhor correspondéncia

com o mundo real.

eXtreme Gradient Boosting

[39] propuseram o algoritmo eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) , baseado no Gradient
Tree Boosting, também conhecido como Gradient Boosting Machines.

Entre as otimizagoes existentes no XGBoost em relagdo ao modelo de [38], destacam-se
a utilizagao de um algoritmo aproximadamente guloso, aprendizado paralelo e o Weighted
Quantile Sketch para o treinamento de grandes bases de dados.

Em relacdo ao algoritmo aproximadamente guloso, a estratégia gulosa usualmente
utilizada em outras técnicas baseadas em GBM seleciona os valores para as divisdes em
cada n6 a partir do melhor ganho de informagcao ao se realizar o corte. Desta forma, hé
um crescimento exponencial de quantidade de combinagoes a serem testadas quando se
aumenta o nimero de atributos e de observagoes do conjunto de treinamento. O algoritmo
aproximadamente guloso implementado no XGBoost realiza a avaliacao apenas de alguns

quantis do conjunto de treinamento, o que reduz o nimero de testes a serem feitos.
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A fim de permitir a paralelizacdo do processo de divisao dos dados em quantis, é
aplicado o aprendizado paralelo. Por meio desta técnica, os dados sao divididos em
grupos menores, que sao processados em diferentes niicleos (em um mesmo processador ou
diferentes nés da rede). A partir disso, os valores sao entdo agrupados em um histograma,
que é utilizado para a o calculo do valor aproximado dos quantis.

Por fim, de forma a evitar que o processo de selecao dos quantis resulte na perda
de informagao relevante, a técnica de Weighted Quantile Sketch reduz as quantidades de
observagoes em quantis em que ha um maior grau de incerteza de classificacao, o que na
pratica aumenta a relevancia de observagoes em que o algoritmo possui mais dificuldade

em classificar.

Redes Neurais

Redes Neurais sao técnicas de aprendizado de maquina que simulam o mecanismo de
aprendizado de organismos biologicos. Da mesma forma que os neurénios que compdem o
sistema nervoso humano e sao conectados uns aos outros por meio de dendritos e axonios,
as redes neurais artificiais sao compostas por unidades computacionais conectadas umas
as outras. Cada entrada de um neurdnio é multiplicada por um peso antes de ser aplicada
uma funcgao a esses valores. O peso aplicado a cada entrada exerce um papel semelhante
a forca das ligagoes sindpticas que ocorre em organismos vivos[7]. Essa arquitetura é

apresentada na Figura 2.7.

AXONIO
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DAS SINAPSES

Figura 2.7: Rede neural artificial. Adaptado de Aggarwal [7].

O processo de aprendizado funciona a partir da mudanca dos pesos que conectam os
neurdnios de acordo com retorno de quao correta esta a predicao em relacao aos dados de

treinamento.
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2.1.3 Pés-processamento

Na etapa de pds-processamento, os resultados do trabalho sao incorporados ao processo
de trabalho. Neste sentido, no contexto da utilizacao de modelos de classificacao em
politicas publicas, é fundamental que, além da capacidade preditiva dos algoritmos, seja
possivel a indicacao de quais fatores mais influenciam na escolha das categorias as quais
as observagoes serao associadas. Isso porque modelos caixa preta, que sao aqueles em que
as relagoes entre os dados e as categorias sao muito complexas, pouco ajudam no desenho
de agoes para mitigacao de problemas relacionados aos atributos mais relevantes para o
processo de classificacao.

Considerando que alguns algoritmos apresentam alta performance na tarefa de pre-
di¢do, mas que nao sao facilmente explicaveis, foram desenvolvidas técnicas que possibi-
litaram a identificacdo dos atributos mais relevantes na tarefa de classificagao para um

determinado modelo.

Modelos de Explicabilidade

Sobre explicabilidade de modelos, Ribeiro[8] afirma que individuos tendem a nao utilizar
algoritmos de aprendizado em que nao confiam. O autor define que a confianca em
um modelo estd relacionada a predig¢oes individuais e a modelos em geral. O primeiro
caso corresponde a individuos confiarem o suficiente em um modelo a ponto de tomarem
decisoes a partir de suas predigoes. Ja o segundo caso diz respeito a individuos confiarem
que o modelo operara de maneira razoavel em producao, ou seja, operando em condic¢oes
reais. De forma a solucionar problemas relacionados a confianca nas predi¢oes e nos
modelos, o autor apresenta um algoritmo capaz de explicar predig¢oes, o Local Interpretable
Model-agnostic Ezplanations (Lime).

Ribeiro[8] define ainda que a tarefa de explicacdo de modelos como a utiliza¢ao de
recursos graficos ou textuais para o entendimento do relacionamento entre as observagoes e
as predi¢oes de um modelo. Esse processo pode ser melhor ilustrado a partir da Figura 2.8,
em que se ilustra a utilizacdo de um modelo para a identificacdo de doengas por um
profissional de satide é representada. No exemplo, além da indicacao de que a doenga é a
gripe, o sistema apresenta quais sintomas corroboram com o diagnéstico, e quais deles o
enfraquece.

[40] acrescentam que, embora modelos simples possuam informagdes que os permite
explicar sem a utilizagao de processamentos adicionais, modelos mais complexos, como
as redes neurais profundas, sdo de dificil interpretacao. Em funcao dessa necessidade,

os autores propuseram o SHapley Additive exPlanations (Shap), que unifica seis métodos
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Figura 2.8: Explicacao de predi¢cao em um processo de identificagdo de doenga a partir

dos sintomas. Palavras marcadas em verde contribuem para a classificagdo, enquanto as
em vermelho sdo evidéncias contrérias, adaptado [8].

aditivos de atribuicdo de caracteristicas e que apresenta vantagens em relagdo ao quanto
a proximidade com a intuicao humana e a eficiéncia computacional.

O Shap é um framework para a explicabilidade de modelos baseado na teoria dos jogos.
A ideia central desse framework é identificar a contribuicdo marginal de cada atributo
do conjunto de dados na tarefa de classificacdo. Isso é obtido a partir da medicao da

performance do modelo ao se utilizar diferentes combinagoes de atributos[41].

2.2 Perfilamento

Segundo [42], a habilidade de identificar com precisdo os membros de um grupo alvo em
um ambiente digital desorganizado ¢ um desafio enfrentado adequadamente a partir da
utilizagao de técnicas de classificacdo. Nesse sentido, no contexto do direcionamento de
pegas publicitarias para grupos alvo, [43] sugere haver ganhos ao se utilizar abordagens
de aprendizado de maquina aplicadas a dados de usuérios e conteidos de mensagens em
comparagao com estratégias tradicionais de segmentacao de mercado que utilizam apenas
informagoes demograficas ou geograficas.

A Figura 2.9 exemplifica um processo em que estao inseridas as atividades de iden-
tificacdo de publicos alvos a partir de uma populagdo. Apods a utilizacdo de mecanismos
de identificacao do publico alvo, sdo selecionados individuos sobre os quais serdo realiza-
das intervencoes ou sobre os quais serdao aplicados os tratamentos previstos. A etapa de
selecao se faz necessaria por uma série de motivos que dependem do contexto em que o
perfilamento esta inserido, como garantir que intervengoes sejam realizadas prioritaria-
mente sobre os individuos com maior probabilidade obterem impacto positivo resultante
delas. Em seguida, os tratamentos sao aplicados sobre os individuos selecionados, para,
por fim, os resultados serem sao avaliados a fim de verificar o impacto das intervengoes

sobre os individuos selecionados.
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Figura 2.9: Processo de perfilamento. Fonte: autor.

2.3 Trabalhos relacionados

Esta secao apresenta algumas pesquisas cientificas que possuem ligagdo com o presente

trabalho e analisa as possiveis contribui¢oes desses estudos na solugao proposta.

2.3.1 Perfilamento em outras areas

Modelos de prevencao de risco baseado em aprendizado de méaquina tém sido utilizados
na saude para a identificagdo, por exemplo, de fatores relevantes para a mortalidade
de pacientes com COVID-19 [44] ou de pacientes submetidos a intervenc¢ao corondria
percutanea [45].

[46] utilizaram um modelo construido a partir de técnicas de Aprendizado de Méquina
para solucionar um problema de retencao de usuarios de jogos méveis. A partir do re-
sultado, é possivel subsidiar a tomada de decisao de quais intervencoes possuem maior
possibilidade de aumentar a retengao de jogadores.

No contexto de politicas publicas sociais, et al. [47] propuseram a utilizagdo de um
modelo baseado em Random Forest para a identificacdo do risco de exclusao social per-

manente na regiao de Castela e Ledo, na Espanha.

2.3.2 Experiéncias de perfilamento no mundo

A fim de identificar as técnicas de perfilamento estatistico utilizadas nos sistemas ptublicos
de emprego, foi utilizado como base o artigo da OCDE em que foram comparadas as
experiéncias de utilizacao de técnicas de perfilamento estatistico em sistemas piiblicos de
emprego de diferentes paises [48].

Em seguida, foram realizadas consultas das bases Web of Science® e Scopus® com os
termos "worker AND profiling", "risk AND long-term AND unemployment' e "jobseeker
profiling".

Por fim, considerando a baixa quantidade de resultados de artigos indexados nas bases

de artigos cientificos que tratam desse tema, foram feitas consultas adicionais ao Google

26



Scholar®com os termos "Predicting’, "risk”, "long-term" e "unemployment”. O resultado
da consolidacao e sele¢ao de artigos é apresentado abaixo.

Em operacao desde 1993 nos Estados Unidos, o Worker Profiling and Reemployment
Services (WPRS) é composto por dois componentes: 1) um mecanismo de perfilamento
de trabalhadores, que identifica no momento da requisi¢do do seguro desemprego os tra-
balhadores que possuem uma maior probabilidade de exaurir as parcelas do seguro a que
teriam direito, que pode ser feito a partir do perfilamento estatistico ou screening; e, 2)
um conjunto de servicos que auxiliam o grupo assim identificado na recolocac¢ao profissi-
onal [49]. A indicacdo de qual servigo deve ser oferecido para o trabalhador identificado
com maior chance de exaurir as parcelas de seguro-desemprego depende da expertise do
conselheiro local.

Segundo [50], nos Estados Unidos os servigos de reemprego sao obrigatérios depen-
dendo do grau de risco atribuido ao trabalhador pelo mecanismo de perfilamento, sem
qualquer discricionariedade por parte do assistente social que acompanha o trabalhador.
Além disso, em funcdo de preocupagoes relacionadas aos direitos civis, o WPRS néo uti-
liza como variaveis independentes informacoes relacionadas a raca, grupos étnicos, idade
e género, o que compromete a capacidade preditiva do modelo[51], diferente do modelo
utilizado no presente trabalho.

O modelo australiano, nomeado como Job Seeker Classification Instrument (JSCI) e
em execucao desde 1998, foi desenvolvido para fins de identificacao antecipada de trabalha-
dores que, desempregados possuem maior probabilidade de permanecerem nessa situacao
por mais de 12 meses [20]. Esse modelo australiano foi desenvolvido a partir das seguin-
tes etapas: 1) a realizagdo de uma pesquisa com os trabalhadores que se encontravam
em busca da recolocacgdo profissional, momento em que, a partir da analise das respos-
tas em conjuncao com a avaliacao de registros administrativos, chegaram a identificagao
dos fatores de risco, associados ao desemprego prolongado e ao efeito médio de cada um
desses fatores; 2) a avaliagao de especialistas, etapa em que foram feitas recomendagoes
de fatores adicionais nao observaveis por meio da pesquisa, mas que influenciavam a des-
vantagem em relagdo ao mercado de trabalho; e, por fim, 3) consulta ampla a demais
atores que atuam no mercado de trabalho. Diferente do modelo australiano, a proposta
apresentada neste estudo atribui o peso das variaveis apenas a partir do treinamento dos
modelos, ou seja, baseado apenas na utilizacdo de técnicas de aprendizado de maquina,
sem a necessidade de interven¢ao humana.

[51] sugeriram um modelo estatistico a ser utilizado na Dinamarca. O modelo apre-
sentado se divide em duas etapas. Inicialmente, estima-se o tempo em que o trabalhador
permanece desempregado para, em seguida, com esse resultado calcular a probabilidade

de permanéncia fora do mercado de trabalho formal, por um periodo adicional de 6 meses
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ap6s o momento em que a observacgao foi realizada.

Ja na Irlanda, [21] analisaram a utilizagdo de um modelo desenvolvido a partir de
dados de registros administrativos e de questionarios aplicados a todos os individuos que
solicitaram seguro desemprego, por um periodo superior a 13 semanas, entre setembro e
dezembro de 2006. Apds essa etapa, os individuos foram acompanhados pelas 78 semanas
seguintes a fim de serem desenvolvidos modelos de perfilamento com o objetivo de prever
a probabilidade da permanéncia do trabalhador em desemprego por um periodo adicional
de seis, doze e quinze meses.

Nesse estudo, [21] apresentaram ainda algumas desvantagens dos sistemas de perfi-
lamento estatistico, quais sejam: a possibilidade de o modelo atribuir incorretamente o
risco de determinado individuo, a necessidade de atualizacao continua dos modelos a fim
de ajusta-los a mudancas ocorridas no mercado de trabalho e o alto custo inicial para a
sua implementacao. Entretanto, esses autores destacaram que os beneficios relacionados
a utilizacdo de um modelo de perfilamento estatistico superam as desvantagens, tendo
em vista: 1) a redu¢do do nimero agregado de intervengdes, que passam a ser feitas de
acordo com os recursos disponiveis apenas sobre aqueles trabalhadores com maior risco
de permanecerem desempregados; e 2) em razao das intervengoes poderem ser realizadas
de maneira individualizada, posto que o modelo de perfilamento traz informagoes sobre
quais caracteristicas do individuo mais impactam no tempo em desemprego.

No ambito da aplicagao de técnicas de aprendizado de maquina utilizadas em experi-
éncias de perfilamento de trabalhadores em outros paises, [21] afirmam que ndo é comum
a publicacao de detalhes acerca da performance ou da implementagao dos modelos utili-
zados, o que foi observado nas experiéncias da Dinamarca [51] e da Irlanda [21]. Neste
contexto, o presente trabalho contribui com a apresentacao dos resultados de performance
e de treinamento dos modelos.

Apesar disso, a OCDE [11] registra que a maioria dos paises que optaram por utilizar
algoritmos menos complexos, como os modelos baseados em Regressao Logistica em fun-
¢ao de sua maior explicabilidade, ou seja, maior facilidade para se utilizar as informacgoes
resultantes dos modelos nas politicas publicas. Isso porque héa algoritmos que, embora
possuam maior capacidade preditiva, pouco informam como os atributos individuais influ-
enciaram na tarefa de classificacdo, o que reduz a capacidade de se atuar sobre as causas
que influenciam a ampliagdo do tempo em desemprego.

[52] observaram ganhos de performance na utiliza¢ao de algoritmos mais complexos que
o de Regressao Logistica, que, como dito anteriormente, é comumente utilizado na tarefa
de perfilamento. Neste contexto, esses autores comparam o desempenho do XGBoost
com o de outros algoritmos, em um experimento realizado com os dados do Instituto

Nacional de Emprego e Desenvolvimento Profissional Portugués. Como resultado, os
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autores demonstraram que o XGBoost apresentou melhor desempenho que os demais
algoritmos comparados no experimento.

De forma a mitigar os problemas relacionados a interpretabilidade do XGBoost, os au-
tores [52] avaliaram também a utilizagdo do Shap, técnica utilizada para a explicabilidade
de modelos, semelhante ao Lime, na construcao de um prototipo a ser utilizado durante o
atendimento a populacao nos escritorios da politica publica de emprego em Portugal. Este
estudo difere do trabalho de [52] por avaliar o desempenho de um classificador baseado
em rede Neural com cédigos CBO mapeados para um embedding, além da utilizacao de
dados de diferentes bases brasileiras.

O presente trabalho inova ao utilizar técnicas de Aprendizado de Maquina sobre os
dados das plataformas digitais do Sistema Nacional de Emprego, além de registros admi-
nistrativos do Rais e do Caged, com a finalidade de criar um mecanismo de perfilamento
para identificar grupos de trabalhadores com a maior propensao de permanecer fora do
mercado formal de trabalho. Ademais, esse trabalho propoe uma ferramenta para a iden-
tificagao das caracteristicas dos trabalhadores que mais contribuem para a majoracao do
tempo em desemprego, de forma que essa informacao permita subsidiar os gestores bra-
sileiros, dos servigos publicos de emprego, na selecao de intervencoes mais adequadas ao

contexto em que os trabalhadores estao inseridos.
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Capitulo 3

Estudo de Caso

Este capitulo apresenta a andalise exploratéria de dados das bases do Sine, Rais e Caged,
como parte do trabalho da fase de Entendimento dos dados, e expoes a etapa de Pre-
paracao de dados, a qual detalha o trabalho de construcao da base dos dados que serd

utilizada no treinamento e teste dos modelos de aprendizado de maquina.

3.1 Entendimento e Preparacao dos Dados

3.1.1 Entendimento dos dados
Registro Anual de Informagées Sociais (Rais)

Conforme exposto anteriormente, foi utilizada a base do Rais do ano de 2019, a fim de
identificar trabalhadores que possuiam algum vinculo empregaticio naquele ano. Foram
encontrados 66.667.417 registros de empregos formais, dos quais 55.545.344 possuiam
nimeros de identificacao tinicos, ou seja, o nimero de Cadastro de Pessoa Fisica (CPF).

Ao se analisar os atributos referentes aos tipos de admissao e desligamento, percebeu-se
que mais de 46 milhoes de registros armazenavam o valor ’0’, nao descrito na documen-
tacdo como pertencente ao dominio desse campo. Essas situa¢des ocorrem quando nao
houve admissao ou desligamento no ano de referéncia, ou seja, quando a contratacao
ocorreu em ano anterior e nao houve demissdo no ano em que os dados da Rais foram
coletados.

No que se refere ao atributo raca e cor, que é auto declarado pelo trabalhador, foram
identificadas 9.956.515 observagoes com valores nulos, ou seja, sem informacao.

Em relacao as pessoas com deficiéncia, observou-se que 66.003.641 de vinculos regis-
trados nao apresentaram informacao relacionada a trabalhador com deficiéncia, ou seja,
mais de 99% da populacao analisada nao possuia qualquer das deficiéncias previstas na

Rais, quais sejam: fisica, auditiva, visual, reabilitado, intelectual (mental), multipla.
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Considerando a necessidade de identificar inequivocamente as caracteristicas dos tra-
balhadores com maior probabilidade de necessitarem de mais tempo para serem recoloca-
dos no mercado de trabalho, faz-se necessario que seja realizada a remocao de observagoes
de trabalhadores que possuem miiltiplos registros na Rais, quando héa informacoes distin-
tas de raca, data de nascimento ou sexo em pelo menos um desses registros.

A partir dos registros resultantes do processo de limpeza citado no paragrafo anterior,
foi analisada a distribui¢do numérica de vinculos no ano de 2019 segundo as regioes
geograficas, a manutencao dos vinculos ao final do ano, o género e a faixa etaria.

A Figura 3.1 apresenta a distribuicdo de vinculos empregaticios que em algum mo-
mento estiveram ativos no ano de 2019. Nela é possivel observar a maior concentragao de
vinculos de empregos formais na regiao Sudeste, com quase trés vezes mais vinculos que a
segunda regiao com a maior quantidade de vinculos. Em seguida, encontram-se respecti-
vamente o Sul e o Nordeste com uma maior proximidade do nimero de vinculos, seguidos
do Centro-Oeste e, por fim, o Norte. A partir do grafico é possivel observar também os

vinculos que permaneceram ativos ao final do ano ou em que houve o desligamento.
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Figura 3.1: Numero de vinculos da Rais por regiao no ano de 2019 mantidos ativos ou
nao.

Ao se analisar a distribuicao por género, é possivel verificar que hd um maior nimero
de vinculos formais de homens em relacao a de mulheres, respectivamente cerca de 32 e
25 milhoes de observacgoes, conforme Figura 3.2.

Em relagao a idade, a Figura 3.3 permite verificar que as diferentes regioes apresentam
uma distribuicao bem aproximada de percentual de vinculos de emprego formal por faixa
etaria. E possivel observar ainda que a maior parte dos vinculos se concentram nas faixas
de 30 a 49 anos. De outro modo, as faixas até 17 ou acima de 65 possuem o menor nimero

de observagoes em comparacao com as demais faixas etarias.
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Figura 3.2: Numero de vinculos da Rais no ano de 2019 por género.
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Figura 3.3: Ntmero de vinculos da Rais no ano de 2019 por faixa etaria e regiao.

Cadastro Geral de Empregados e Desempregados (Caged)

O presente estudo utilizou também o Caged a fim de identificar os desligamentos ocorridos
durante os anos de 2020 e 2021. Diferente do Rais, o Caged registra apenas os eventos
de desligamentos e contratagdes ocorridos em um més de referéncia, ou seja, o fluxo de
contratacoes e desligamentos mensal. Durante os periodos em andlise a base registrou
65.517.779 eventos de contratagoes ou desligamentos.

Apos a realizacao de uma atividade de limpeza de dados semelhante a descrita na
subsecao anterior, em que foram removidas observagoes de trabalhadores registrados com
multiplas datas de nascimento, raga ou género, retirou-se da populacao a ser analisada
também os trabalhadores que tiveram registros com pelo menos uma observagao com data
de movimentacao invalida, além das observagoes relacionadas a transferéncias, morte ou
aposentadoria. As movimentagoes podem ser definidas como os eventos de entrada ou de

salda do mercado de trabalho formal.
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No caso dos registros com data de movimentacao invalida, fez-se necessaria a sua
remocao porque a partir dessa variavel, quando valida, é realizado o cédlculo do tempo
em que o trabalhador permanece fora do mercado de trabalho, procedimento descrito
na Preparagao dos dados (secao 3.1.2). Dessa forma, optou-se por remover todas as
observagoes dos trabalhadores que apresentaram datas invilidas de movimentacao.

No tange as observacoes relacionadas a transferéncias, é importante informar que no
Caged sao registradas movimentagoes entre filiais de um mesmo estabelecimento como um
desligamento e uma admissao subsequente nas filiais de origem e destino, respectivamente.
Dessa forma, o tempo entre dois eventos de transferéncia nao possui relevancia para o
estudo aqui realizado. Também foram removidas da andlise os registros relacionados a
morte e a aposentadoria por nao serem objeto do estudo.

Ao final desse processo de limpeza dos dados, foram analisados o saldo anual de contra-
tacgoes, que é a diferenga entre o nimero de admissoes e de desligamentos, considerando
a regido, o sexo, a raga e cor, a faixa etaria, a atividade econdémica e a escolaridade,
conforme detalhado abaixo.

A Figura 3.4 apresenta o comportamento no saldo de contratagoes nos anos de 2020
e 2021, com o aumento de mais de 600% na regiao Sudeste. Esse aumento se observa
também em relacdo as demais regioes, o que indica um movimento de recuperacao do

mercado de trabalho em comparacao ao auge da pandemia, que foi no ano de 2020.
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Figura 3.4: Saldo de movimentagoes nos anos de 2020 e 2021 por regido.

No que se refere ao sexo, é possivel verificar uma grande diferenga no saldo de movi-
mentagoes de mulheres nos anos de 2020 e 2021, conforme exposto na Figura 3.5. Embora
haja uma diferenca também no saldo de movimentagoes de trabalhadores homens, o que
correspondeu a um aumento de 75% no ano de 2021 em relagao ao ano de 2020, as movi-
mentagoes de trabalhadoras tiveram um aumento no saldo de movimentagoes no mesmo
periodo superior a 10 vezes, o que sugere que no auge da pandemia e, nesse contexto, as

mulheres sofreram um impacto bem superior.
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Figura 3.5: Saldo de movimentagoes nos anos de 2020 e 2021 por sexo.

Ja em relagdo a raca, foi verificado que de 2020 a 2021 a variagdao absoluta no saldo
de movimentagoes foi superior nos trabalhadores identificados como brancos, seguidos
dos pardos e aqueles em que a raca nao foi informada, conforme pode ser observado
na Figura 3.6. E importante destacar que, embora esse campo seja preenchido pelo
empregador, a informagao de raca e cor é declarada pelo empregado, o que é impactada

pela forma como o trabalhador se identifica.
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Figura 3.6: Saldo de movimentagoes nos anos de 2020 e 2021 por raca e cor.

Adicionalmente, os dados do Caged permitiram observar o impacto da pandemia por
faixa etaria. Nesse sentido, a Figura 3.7 mostra que, apesar da melhora observada no ano
de 2021, as faixas etarias acima de 50 anos mantém saldo negativo de movimentagoes,
ainda que desconsiderados os eventos de aposentadoria ou morte.

No ambito das atividades econdmicas, registradas a partir do Cdédigo Nacional de
Atividade Econdmica (Cnae), os setores com maior impacto foram o de Alojamento e
Alimentacao, assim como o de Transporte, Armazenamento e Correio, como apresentado
na Figura 3.8. Neste contexto, é importante destacar que: 1) uma empresa pode atuar

em diferentes atividades econdomicas; 2) a atividade econémica registrada no Caged diz
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Figura 3.7: Saldo de movimentagoes nos anos de 2020 e 2021 por faixa etaria.

respeito a atuacao do trabalhador em determinado vinculo empregaticio, sem que haja

relagao obrigatéria com a atividade econdmica principal do empregador.
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Figura 3.8: Saldo de movimentagdes nos anos de 2020 e 2021 por setor de atividade
econdmica.

Por fim, em relacao a escolaridade, é possivel observar que houve saldo negativo de
movimentagoes em relagao aos vinculos em que o empregador indicou como necessario
escolaridade inferior ao médio incompleto, possivelmente por envolver atividades menos

propensas ao trabalho remoto.
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Figura 3.9: Saldo de movimentagoes nos anos de 2020 e 2021 por escolaridade.

Sistema Nacional de Emprego (Sine)

Os registros do Sine utilizados no presente trabalho se referem aos dados dos trabalhadores
que ativaram o seu cadastro na plataforma de intermediacdo de mao de obra durante os
anos de 2020 e 2021. Ao se fazer uma extracao da base de dados utilizando esse critério,
foram obtidas 5.095.854 observagoes. Ao se remover os registros com duplicidade de
género, raca ou data de nascimento, em um procedimento semelhante ao realizado com
as bases do Caged e do Rais, o total restante foi de 5.081.543 observacoes.

Embora o cadastro de um trabalhador tenha sido atualizado na plataforma do Sine, h&
a possibilidade de que esse trabalhador nao tenha realizado nenhuma acao de intermedia-
¢ao de mao de obra e, por uma série de fatores, como por exemplo, quando o sistema nao
identificou nenhuma vaga de trabalho adequada as experiéncias e ao perfil profissional do
trabalhador, ou quando o trabalhador atualizou as suas informacoes apenas para requisi-
tar o seguro desemprego, sem interesse em utilizar os demais servigos oferecidos pelo Sine.
A Figura 3.10 mostra que o niimero de trabalhadores que participaram de algum processo
seletivo intermediado pelo Sine é oito vezes menor que o daqueles que nao utilizaram os

servigos de intermediagao de mao de obra.

3.1.2 Preparacao dos dados

Considerando que apenas cerca de 10% do publico do Sine utiliza os servicos de interme-
diacao, conforme observado na Figura 3.10, e tendo em vista que mecanismos de perfila-
mento estatistico apenas sao eficientes na medida em que a informacao resultante desses
mecanismos ¢é utilizada pelos gestores dos sistemas piiblicos de emprego na construcao de
um plano de atendimento individual[12], optou-se neste estudo por utilizar os dados da

unidade da federacao que apresenta a maior taxa de encaminhamentos para entrevistas.
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Figura 3.10: Participacao dos trabalhadores ativos no Sine em atividades de intermediagao
de mao de obra mediadas pelo Sine.

A Tabela 3.1, com as informacoes do percentual por estado dos trabalhadores registrados
no Sine que foram encaminhados ou nao para entrevistas no periodo de 2020 a 2021,
podemos ver que o Parana representa mais de 21% dos encaminhamentos do Sistema P1-
blico de Emprego brasileiro, o que motivou a utilizacao dos dados desse estado nas etapas
seguintes.

Além da selecao dos dados do Parand, a preparacao da base de dados final envolveu a

realizacao das atividades listadas a seguir:

1. Remogao dos trabalhadores registrados na base do Sine que apresentaram incon-
sisténcias de data de nascimento, raca ou género retirados das bases do Rais e do

Caged subsecao anterior;

2. Filtrar as bases do Rais e do Caged de forma a manter apenas observagoes referentes

a pessoas também registradas no Sine;

3. Juncao das bases do Sine, do Rais e do Caged e criagdo do campo de prioridade e

preenchimento dele de acordo com as seguintes regras:

(a) Alta prioridade : aqueles trabalhadores presentes no Sine, mas fora do Rais e
do Caged durante o periodo em anélise, ou seja, sem vinculo formal de emprego

registrado;
(b) Média prioridade : trabalhadores que durante o periodo de analise:

i. foram contratados apds o desligamento do tnico vinculo empregaticio;
ii. nao foram contratados apds o registro de desligamento, que ocorreu ha um

periodo superior a 12 meses;
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Tabela 3.1: Distribuicao da participagao dos trabalhadores em encaminhamentos por
Estado

Encaminhados
Estado Nio Sim
Parand 5,59%

Sao Paulo 27.89% | 17,18%

Rio Grande do Sul 5,86% 9,05%
Minas Gerais 10,18% | 8,68%
Ceara 2,78% 7,58%

Santa Catarina 4,82% 5,98%
Mato Grosso do Sul | 1,43% 4,52%
Mato Grosso 2,06% 4.12%
Bahia 5,16% 3,79%

Goias 3,62% 2,77%

Rio de Janeiro 8,87% 2,.59%
Pernambuco 3,21% 2,19%
Espirito Santo 2,21% 1,77%
Para 3,13% 1,62%
Distrito Federal 2,17% 1,31%
Paraiba 1,33% 1,28%
Amazonas 1,63% 0,99%
Rondonia 0,81% 0,74%
Tocantins 0,51% 0,54%
Maranhao 1,82% 0,53%

Rio Grande do Norte | 1,35% 0,4%
Alagoas 0,89% 0,26%
Roraima 0,28% 0,25%
Sergipe 0,81% 0,21%
Piaui 1,05% 0,18%
Amapa 0,25% | 0,04%

Acre 0,28% 0,02%

iii. nao foram contratados apods o registro de desligamento, que ocorreu ha um

periodo inferior a 12 meses;
(c) Baixa prioridade : trabalhadores que durante o periodo de anélise :

i. nao apresentaram desligamentos posteriores as admissoes;
ii. apresentaram desligamentos em niimero inferior ao de admissoes, ou seja,

saldo positivo de vinculos;

Apés a preparacao da base, foram separados dois conjuntos de dados, o primeiro

com todas as observacoes rotuladas como Média prioridade, e o segundo apenas com as
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observagoes rotuladas como Média prioridade enquadradas nas situagoes i) e ii) descritas
acima.

O primeiro grupo foi utilizado no estudo de andlise de sobrevivéncia do tempo para
a recolocacao no mercado de trabalho dos trabalhadores registrados no Sine do Paran4,
apresentado a seguir.

J& o segundo grupo foi utilizado no treinamento dos modelos de classificacao, etapa
apresentada na secao seguinte. A situacao (iii) das observacoes rotuladas como Média
prioridade nao foram utilizadas no treinamento dos referidos modelos por nao ser possivel
precisar se os trabalhadores precisariam de mais de 12 meses ou de menos tempo para
serem recolocados no mercado de trabalho nessas situacoes, parametro objeto do estudo.

Em seguida, foram removidas todas as observagoes do segundo grupo que apresenta-
ram escolaridade invalida. Além disso, apds a selecdo de varidveis restaram somente as

seguintes variaveis na base do segundo grupo :

1. Faixa etaria: categorico;
2. Indicador se o trabalhador possui deficiéncia: boleano;
3. Indicador se o trabalhador é estrangeiro: boleano;
4. Indicador se o trabalhador é estudante: booleano;
5. Indicador se o trabalhador fala algum idioma além do portugués: boleano;
6. Raga e cor: categorico;
7. Sexo: categoérico;
8. Escolaridade: categorico;
9. CBO do tltimo vinculo de emprego: categérico;

10. Tempo de emprego no tltimo vinculo (meses): inteiro;

11. Secao da Cnae: categorico;

Apés a selecao de atributos foi criada a varidvel boleana "Risco", utilizada como atri-
buto alvo do modelo de classificagdo. O preenchimento dessa variavel foi feito de forma a
armazenar o valor "1"'quando o trabalhador estiver ha mais de 12 meses fora do mercado
de trabalho e "0"em caso contrario. Ao final desse processo, restaram 101.346 observacoes,
dentre as quais 50.706 apresentaram "1'na variavel risco e 50.640 o valor "0".

Ato continuo, foi realizada a copia da base resultante dos passos anteriores seguida do
pré-processamento de ambas. A primeira base, utilizada no treinamento dos algoritmos

Logistic Regression, Random Forest, Gradient Boosting e XGBoost, teve como atividade de
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pré-processamento a discretizacao das variaveis categoricas. Ja a segunda base, utilizada
no modelo preditivo baseado em Redes Neurais, também teve seus valores categéricos
discretizados, com excecao da variavel CBO, que passou por uma etapa de transformagao
em representacao vetorial, ou seja, da criacdo de um embedding de codigos de CBO,

procedimento descrito abaixo.

Criagao da Representacao Vetorial do Cédigo de CBO

A criagdo do embedding da varidvel CBO foi feita a fim de verificar se a capacidade
preditiva do modelo objeto deste trabalho seria aprimorada ao se utilizar informacoes
semanticas da ultima ocupacao exercida pelo trabalhador antes do desligamento no trei-
namento daquele modelo. A fim de obter a representacao do embedding da CBO, a rede

neural representada pela Figura 3.11 foi utilizada.

cbo_code: InputLayer activity: InputLayer
cbo_embedding: Embedding activity_embedding: Embedding

dot_product: Dot

Y

reshape 1: Reshape

Y

denze: Denge

Figura 3.11: Arquitetura da Rede Neural utilizada para a geragao do embedding da CBO.

Para isso foi criada uma matriz cujo nimero de linhas ¢é igual ao nimero de codigos
CBO e cujo nimero de colunas é igual ao nimero de atividades tinicas descritas no perfil

ocupacional da CBO. Em seguida, essa matriz foi preenchida da seguinte forma:

e 0 : nas células x,y, quando o cédigo CBO z nao prevé a atividade y seu perfil

ocupacional e;

e 1: nas células z,y, quando o cdédigo CBO z prevé a atividade y seu perfil ocupaci-

onal.
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O treinamento da Rede Neural descrita na Figura 3.11 foi entao realizado percorrendo
todas as células da matriz de forma que as entradas do algoritmo sao o c6édigo de CBO
e o c6digo da atividade, representando respectivamente as linhas e as colunas da matriz.
Ja a saida foi o valor armazenado na célula, ou seja, 0 ou 1. Ao final desse processo,
nas situagoes em que dois cédigos possuiam muitas atividades em comum, a distancia dos
vetores que representam esses codigos na camada cbo__embedding cédigos foi pequena. De
forma contraria, a distancia foi grande quando houve poucas ou nenhuma atividade em

comui.

Analise de Sobrevivéncia do tempo para a reinsercao no mercado formal de

trabalho do publico do Sine-Parana

A fim de analisar isoladamente o efeito das variaveis da base resultante da preparacao de
dados no tempo para a recolocagao no mercado de trabalho, foram utilizadas técnicas de
Analise de Sobrevivéncia sobre alguns dos atributos, conforme apresentado abaixo.
Inicialmente, foi analisado o comportamento do tempo em desemprego dos trabalha-
dores apods o desligamento nas diferentes mesorregioes do Parana. A Figura 3.12 mostra
que é esperado um menor tempo para a recoloca¢ao no mercado de trabalho no Sudoeste
Paranaense em comparagdo com as outras mesorregioes do Parana. Ja a messorregiao

que apresentou o maior tempo de recolocacao foi o Noroeste Paranaense.

—— Norte Central Paranaense
Metropolitana de Curitiba
—— Sudoeste Paranaense
—— Oeste Paranaense
Centro-Sul Paranaense
—— Noroeste Paranaense
Centro Oriental Paranaense
—— Centro Ocidental Paranaense
Norte Pioneiro Paranaense
Sudeste Paranaense

° o o o [
N B o -3 (=]

Probabilidade de permanecer fora do mercado formal de trabalho
o
=]

0 5 10 15 20 25 30 35
Tempo em meses

Figura 3.12: Curva de sobrevivéncia do tempo para a recolocagao no mercado de trabalho
dos trabalhadores registrados no Sine no Parand por mesorregiao.
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A fim de garantir maior clareza para a visualizacao das informagoes, as informagoes
do tempo de desemprego no Parana por nivel de escolaridade foram divididas distribuidas
nas duas figuras abaixo.

Nesse sentido, a Figura 3.13 apresenta as curvas relacionadas aos primeiros anos de
escolaridade, ou seja, com formacgao até o nivel fundamental completo. Além disso, situa-
¢oes em que o cadastro do trabalhador apresentou dados invalidos de escolaridade também
foram plotados no grafico. Pela analise dessa informacao, ao descartar as situagdes com
escolaridade invéalida, pode-se verificar que os trabalhadores com ensino fundamental in-
completo e o fundamental completo conseguem se recolocar no mercado de trabalho em

tempo inferior aos analfabetos e com escolaridade até o 5° ano incompleto.

INVALIDO

ANALFABETO

ATE 52 ANO INCOMPL

52 ANO COMPLETO

62 AD 92 ANO INCOMPL
FUNDAMENTAL INCOMPL.
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Figura 3.13: Curva de sobrevivéncia do tempo para a recoloca¢do no mercado de trabalho
dos trabalhadores registrados no Sine no Parana por escolaridade nos primeiros anos de
ensino.

Ja em relacao a trabalhadores com nivel de escolaridade igual ou superior ao nivel
médio incompleto, cujas curvas sao apresentadas na Figura 3.14, aqueles com nivel médio
completo ou superior incompleto sao os que necessitam de menor tempo de recolocacao,
enquanto os com superior completo, mestrado e doutorado sao os que precisam de mais
tempo para a recolocacao.

E importante destacar que, em funcio do pouco niimero de observacoes, os trabalha-
dores com mestrado e doutorado sdo os que apresentam um maior intervalo de confianca
para o tempo até a recolocacao, o que é representado pelas faixas com grande amplitude
em torno das curvas. Isso significa que para esses grupos ha uma menor precisao em
relacao aos valores esperados para o tempo em desemprego. Uma possivel explicacao

para o baixo niimero de observagoes para esses grupos ¢ que o Sine possui uma concen-
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Figura 3.14: Curva de sobrevivéncia do tempo para a recolocagao no mercado de trabalho
dos trabalhadores registrados no Sine no Parana por escolaridade a partir do ensino médio.

tracao de vagas que exigem menor escolaridade, o que resulta em um menor interesse de

trabalhadores com maior qualificacio.

A Figura 3.15 mostra que os trabalhadores registrados no Sine no estado do Parana

do género masculino conseguem se recolocar no mercado de trabalho em menos tempo

que aqueles identificados como do género feminino.
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Figura 3.15: Curva de sobrevivéncia do tempo para a recoloca¢do no mercado de trabalho

30 35

dos trabalhadores registrados no Sine no Parana por género.

Ao se analisar a dimensao faixa etéria, a Figura 3.16 mostra que, com excecao da faixa
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de 15 a 17 anos, o tempo para a recolocacao profissional dos trabalhadores registrados
no Sine do Parana é ordenado de forma que as menores idades apresentem menor tempo
para a recolocacao profissional. A amplitude do intervalo de confianca na faixa acima de
65 anos pode ser explicado pela proximidade dessa faixa com a idade de aposentadoria, o

que resulta em um menor interesse na busca por empregos formais.

15 a 17 anos
18 a 24 anos
25 a 29 anos
30 a 39 anos
40 a 49 anos
50 a 64 anos
Acima de 65 anos
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Figura 3.16: Curva de sobrevivéncia do tempo para a recolocagao no mercado de trabalho
dos trabalhadores registrados no Sine no Parana por faixa etaria.

No que tange ao atributo de raga e cor, a Figura 3.17 mostra que os trabalhadores que
se identificaram como brancos e pardos na regiao em analise tiveram um menor tempo
para a recolocacao profissional em comparagao com os demais. Trabalhadores indigenas
e aqueles que se identificaram como de raga amarela apresentaram maior tempo para a
recolocacao, embora tenham sido também os grupos com resultados mais inconclusivos,
conforme observado pela amplitude do intervalo de confianca.

Em relagdo ao tempo no emprego anterior, ou seja, o tempo em que o trabalhador
permaneceu em atividade no ultimo vinculo antes do desligamento, observou-se que os
trabalhadores que conseguiram se recolocar no mercado de trabalho mais rapidamente
foram aqueles que exerceram as atividades no ultimo vinculo de emprego por menos
tempo, conforme observado na Figura 3.18.

Além da avaliacao das caracteristicas dos trabalhadores registrados no Sine do Pa-
rand, utilizou-se a analise de sobrevivéncia para verificar se ha diferenca no tempo para
a recolocacao profissional dos trabalhadores que utilizaram os servicos de intermediacao
do Sine, ou seja, os que foram encaminhados para pelo menos uma entrevista interme-

diada pelo Sine, daqueles trabalhadores que nao utilizaram os servigos de intermediacao,
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Figura 3.17: Curva de sobrevivéncia do tempo para a recolocagao no mercado de trabalho
dos trabalhadores registrados no Sine no Parana por raca e cor.
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Figura 3.18: Curva de sobrevivéncia do tempo para a recolocagao no mercado de trabalho
dos trabalhadores registrados no Sine no Parana por faixa etaria.

conforme observado na Figura 3.19. A partir da figura é possivel observar que, conside-
rando os primeiros 12 meses apds a recolocacao, um trabalhador registrado no Sine do
Parand que utilizou os servigos de intermediacdo de mao de obra, precisou de 41 dias (
30 x 1,383) a menos em média do que um trabalhador nas mesmas condi¢bes mas que
nao foi intermediado pelo Sine. Contudo, convém destacar que essa diferenca de tempo

pode se dever a um viés de selecao, ou seja, os trabalhadores que estao mais interessados
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a retornarem ao mercado de trabalho tendem a ser os que estao mais propensos utilizar
servigos de recolocagao profissional, como os de intermediacdo de mao de obra oferecidos

pelo Sine.
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Figura 3.19: Curva de sobrevivéncia do tempo para a recolocagdo no mercado de trabalho
dos trabalhadores registrados no Sine no Parand que utilizaram ou nao os servigos de
intermediacao de mao de obra.

3.2 Modelagem e Validacao dos Modelos

Esta secao detalha o treinamento e o teste dos cinco modelos avaliados no presente traba-
lho. Essa fase se dividiu em duas iteragoes onde foi utilizada a linguagem de programacao
Python! na construcio de todos os modelos.

Na primeira iteragao, inicialmente foi treinado o modelo preditivo Logistic Regression
(LR), cuja performance foi utilizada como base de comparacao com os demais modelos.
Em seguida, foram treinados os modelos Random Forest (RF), Gradient Boosting (GBT)
e XGBoost, cujos desempenhos foram comparados com a linha base. Foi utilizada a
biblioteca scikit-learn® na constru¢ao dos trés primeiros modelos (LR, RF e GBT) e a
biblioteca zgboost® na construcio do tltimo (XGBoost).

O treinamento da primeira iteracao utilizou uma amostra aleatoria estratificada de
20.000 observacoes, onde 80% foram separadas para treinamento e 20% para testes. Os

estratos foram baseados no risco do trabalhador se tornar um desempregado de longa

!Disponfvel em https://www.python.org
2Disponivel em https://scikit-learn.org
3Disponivel em https://xgboost.readthedocs.io/en/stable/index.html
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duragao. Posteriormente, utilizou-se o Grid Search para avaliar a performance, medida

pelo AUC, de diferentes combinagoes de pardmetros, conforme apresentado na Tabela 3.2.

Tabela 3.2: Parametros avaliados por Grid Search dos algoritmos utilizados na primeira

iteracao

Algoritmo Parametro Valores testados Modelo Final
C 0.01, 0.1, 1, 10, 100 0.1
LR max__iter 100, 500 100
penalty 11, 12 12
n_ estimators 10, 100, 500 500
R max_ features sqrt, log2, None None
max_ depth 5, 10, 20 10
class  weight None, 0:1,1:5, 0:1,1:10, 0:1,1:25 None
n_ estimators 10, 50, 100, 250 250
max_ depth 5, 7,9, 11, 13, 15 15
GBT min_ samples_ split range(200,1001,200) 200
min_samples leaf 30, 40, 50,60,70 30
max_ features 7,9, 11, 13, 15, 17, 19 19
subsample 0.6, 0.7, 0.75, 0.8, 0.85, 0.9 0.9
booster ghtree, gblinear ghtree
eta 0.01, 0.2,0.3 0.01
XGBoost colsample bytree 0.5, 0.75, 1 0.5
objective reg:squarederror, binary:logistic | binary:logistic
eval _metric error, auc error

A Figura 3.20 apresenta a performance dos modelos a partir da combinacao dos melho-
res pardmetros. B possivel observar que, embora a Regressao Logistica tenha apresentado
a maior amplitude no ganho de desempenho a partir do ajuste de parametros, o XGBoost
obteve resultado superior em relagao a todos os modelos testados na primeira iteracao.

Na segunda iteracao, o treinamento foi realizado com apenas dois modelos, o melhor
modelo da etapa anterior, o XGBoost, além de um modelo baseado em Rede Neural,
em que os dados passaram por uma etapa adicional de transformacao dos cédigos CBO.
Nessa etapa, os cédigos CBO foram substituidos por sua representacao vetorial, conforme
descrito anteriormente.

Além disso, diferente da amostra de 20.000 observagoes da primeira iteracao, essa etapa
utilizou dados resultantes de uma amostragem aleatoria estratificada de 2.000 observagoes.
Os estratos foram baseados no risco do trabalhador se tornar um desempregado de longa
duracao. O tamanho da amostra foi menor que na iteracao 1 em funcao do alto tempo
para treinamento da rede neural. Ja em relacao a proporcao utilizada para treinamento
e testes, foram mantidos os mesmos percentuais, ou seja, 80% e e 20% para treinamento

e testes, respectivamente.
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Figura 3.20: Curvas com os resultados dos melhores parametros dos modelos testados na
primeira iteracgao.

Semelhante ao que foi feito na primeira iteracao, foram testadas varias combinacoes
de parametros a fim de identificar aquela cuja utilizagdo resulta na melhor capacidade
preditiva do modelo. A Tabela 3.3 apresenta os parametros utilizados no treinamento da

rede neural, assim como os melhores valores de parametros encontrados.

Tabela 3.3: Parametros avaliados por Grid Search do algoritmo utilizado na segunda
iteragao

Algoritmo Parametro Valores testados Modelo Final
batch_size 10, 20 20
epochs 10, 50 10
optimizer SGD, RMSprop RMSprop
Rede Neural init mode uniform, lecun_uniform | lecun_uniform
activation softmax, softplus softplus
dropout_ rate 0.0, 0.1, 0.2 0.2
neurons 1, 5,10 )

Por fim, foram comparados os desempenhos dos algoritmos baseados em XGBoost e
em Rede Neural. Os resultados com diferentes combinagoes de pardmetros podem ser
observados na Figura 3.21, onde é possivel verificar a melhor performance do XGBoost
em relacao a rede neural no caso em analise.

Uma vez escolhido o modelo com melhor capacidade preditiva, foi necessario garan-
tir que as caracteristicas que mais impactaram na classificacdo do trabalhador em alto
ou baixo risco fossem interpretadas corretamente pelos gestores regionais do Sine. Isso

porque, a partir da identificacao das caracteristicas relevantes para a classificagdo de um
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Figura 3.21: Curvas com os resultados dos melhores parametros dos modelos testados na
segunda iteracao.

trabalhador como de alto risco, foi possivel planejar agoes mais adequadas a mitigacao ou
reducao dos problemas encontrados por esse trabalhador.

Por este motivo, utilizou-se implementacao do Shap em python* para explicar o modelo
estatistico selecionado na etapa anterior. A seguir, serdo apresentados os resultados de
andlises dos fatores mais importantes no caso geral e em observacoes especificas.

A Figura 3.22 apresenta a relevancia dos principais atributos na classificacao de risco
de trabalhadores. Cores mais proximas do vermelho indicam uma maior probabilidade
de um individuo ser classificado como de alto risco. Ja valores mais proximos do azul
indicam maior potencial da classe de baixo risco ser escolhida.

Considerando que os atributos utilizados neste trabalho sado categoricos, o grafico
deve ser interpretado de forma que, valores acima de zero indicam que a observacao
possui aquela caracteristica, enquanto valores abaixo de zero significam a auséncia dessa
caracteristica. Como exemplo, ao analisar a faixa etaria de 18 a 24 anos, pode-se verificar
que individuos nessa faixa de idade possuem menor probabilidade de serem considerados
de alto risco, o que pode ser concluido a partir da observagao da concentracao de pontos
azuis acima de zero, ou seja, quando a observacao possui essa caracteristica. Por outro
lado, trabalhadores na faixa etaria de 50 a 64 anos possuem uma maior probabilidade de
ser considerados de alto risco, como observado pelos pontos vermelhos para valores acima
de zero.

No que tange a observagoes individuais, a Figura 3.23 apresenta os fatores mais re-
levantes para que uma dada observagao tenha sido classificada como de alto risco. Os

atributos sao apresentados em ordem de importancia, reforcando a classificacao, atribu-

4Disponivel em https://shap.readthedocs.io/en/latest/
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Figura 3.22: Valores SHAP dos atributos mais relevantes na classificagdo de risco de
trabalhadores.

tos seguidos de uma barra vermelha, ou enfraquecendo-a, atributos seguidos de uma barra
azul. No exemplo em anélise a variavel faixa etaria foi o fator de maior importancia para
a classificagdo de alto risco, seguido do sexo feminino.

Ja a Figura 3.24 apresenta um exemplo de observagao classificada de baixo risco.
Nessa situacao, o individuo apresentou a faixa etaria, entre 18 e 24 anos, como principal
fator para a escolha dessa classe, seguida do cédigo CBO da atividade que o trabalhador
exercia no momento do ultimo desligamento, ou seja, o 717020, que identifica os ajudantes
de obras civis.

Embora exista poucos dados disponiveis relacionados a acuracia dos modelos de perfi-
lamento estatistico utilizados em outros paises, os resultados obtidos no presente trabalho
sao compativeis com experiéncias internacionais ja realizadas, conforme as informacgoes

disponiveis [48].
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Figura 3.23: Atributos mais relevantes para a classificacdo do individuo como de alto
risco.
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Figura 3.24: Atributos mais relevantes para a classificacdo do individuo como de baixo
risco.

No que tange a interpretabilidade dos modelos, considerando a necessidade de utiliza-
¢ao dos resultados do modelo de forma a subsidiar o trabalho nos postos do Sine e permitir
uma avaliagdo mais robusta durante o atendimento aos trabalhadores, entende-se que as
visualizacoes proporcionadas pela utilizagdo das técnicas do Shap sdo adequadas. Isso
permitira que intervengoes sobre os trabalhadores com maior risco de permanecerem fora
do mercado de trabalho sejam mais focalizadas, garantindo, dessa forma, que os gastos
com qualificagdo e orientacdo profissional, além da intermediacao de mao de obra, sejam
mais efetivos.

Ademais, considerando que apenas no ano de 2022 foram gastos cerca de R$ 35 bilhoes
em parcelas do seguro-desemprego, a reducao do numero de parcelas pagas em fungao
da recolocacao antecipada dos trabalhadores segurados possui um grande potencial de

economia de recursos publicos.
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Capitulo 4
Conclusoes e trabalhos futuros

Este capitulo apresenta as conclusoes, os resultados obtidos e as sugestoes de trabalhos
futuros que poderao ser realizados de forma a aprimorar os mecanismos utilizados nesta

pesquisa.

4.1 Conclusoes

Este trabalho foi realizado com o objetivo de auxiliar os gestores do Sistema Nacional
de Emprego (Sine) na identificacao de trabalhadores que apresentem maiores dificuldades
para a reinsercao no mercado formal de trabalho. Utilizou-se como critério o risco desses
trabalhadores se tornarem desempregados de longa duracao, ou seja, de precisarem de
um periodo superior a de 12 meses para a recolocagao profissional. A fim atender a essa
necessidade, foram estabelecidos objetivos especificos que nortearam o objetivo final do
trabalho.

Com este proposito, foi criado um modelo de perfilamento de trabalhadores baseado
em aprendizado de maquina, para a separacao de trabalhadores em grupos utilizando
como critério de agregacao o risco desses trabalhadores permanecerem fora do mercado
formal de trabalho por um periodo superior a 12 meses. Com isso, foi possivel atingir o
objetivo especifico 1 deste trabalho, qual seja, detectar trabalhadores cujas estimativas
de tempo em desemprego sejam maiores que 12 meses.

No que tange ao objetivo especifico 2, referente a identificagdo de carateristicas de
trabalhadores que mais impactam na duracao do tempo em desemprego, foi treinado um
explicador baseado no Shap. O algoritimo utilizado permitiu a avaliacdo dos atributos
mais importantes para o tempo em desemprego, seja em relagao a toda a populagao, seja

a respeito de observagoes individuais.
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Além disso, o explicador permitiu uma melhor interpretacao dos motivos pelos quais
o algoritmo de classificacao atribuiu uma determinada classe a uma observacao, o que
facilitou a utilizagdo do mecanismo nos postos do Sine.

Por fim, considerando a diferenca na dindmica do mercado de trabalho formal nas
diferentes regioes do Brasil, optou-se por selecionar as informagoes, ou seja, os dados
referentes aos trabalhadores de um Estado do Brasil, o estado do Parana, antes do treina-
mento dos algoritmos. Ademais, foi realizado, sobre a populacao do Sine desse estado, um
estudo de analise de sobrevivéncia do tempo em desemprego a fim de se entender melhor
os diferentes atributos que impactam sobre o tempo em desemprego. Com isso, foi al-
cancgado o objetivo especifico 3 do trabalho, que buscou indicar os fatores mais relevantes

para o tempo em desemprego por regiao.

4.2 Resultados Obtidos

Com a realizacao deste estudo foi possivel obter alguns resultados principais e que impac-
tam em setores publicos que trabalham com a empregabilidade de trabalhadores, indicados

a seguir:

1. A criagdo de uma metodologia para a limpeza, preparacao e integracao das bases

da Rais, Caged e Sine.

2. A utilizacao de técnicas de aprendizado de maquina na identificacao de trabalhado-
res com maior risco de se tornarem desempregados de longa duragao sobre a base

de dados do Sine.

3. A criacdo de um mecanismo de facil interpretacao para a identificacado das carac-
teristicas mais relevantes para o tempo em desemprego, tanto de uma populacao

quanto de observagoes especificas, em determinada regiao.

Embora os resultados do modelo estatistico de perfilamento proposto neste trabalho
possam ser considerados em uma primeira andlise aceitaveis, eles sao compativeis com
experiéncias de outros paises.

Além disso, a identificacdo antecipada dos trabalhadores que possuem maior proba-
bilidade de permanecerem fora do mercado formal de trabalho permite a realizacao de
uma série de medidas para a reducao do tempo em desemprego. Desta forma, ha a pos-
sibilidade da reducao de gastos com o seguro-desemprego, que foram em torno de R$ 35
bilhdes no ano de 2022[53].
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4.3 Trabalhos Futuros

Considerando a melhoria da capacidade preditiva do algoritmo, adicionar ao treinamento
do modelo de aprendizado de maquina informacdoes relacionadas a mudancas de ocupacao,
setor da economia e residéncia podem permitir, além de otimizar a performance do algo-
ritmo, indicar para os trabalhadores, além dos gestores da politica publica de emprego,
ganhos em relagdo a essas transigoes.

Ainda sobre o aprimoramento da capacidade preditiva do algoritmo de perfilamento,
estudos adicionais podem utilizar, além das bases de dados da Rais, do Sine e do Caged,
informagoes do programa Bolsa Familia[54] e do Seguro Desemprego[55]. Essas bases,
além de terem o potencial de melhorar a identificagao dos grupos com risco de permane-
cerem mais tempo fora do mercado formal de trabalho, possibilitam a utilizacao adicional
de atributos relacionados a grupos prioritarios, como quilombolas. Dessa forma, o uso
dessas informacoes tem grande potencial de ampliar a abrangéncia social do mecanismo
de perfilamento.

Ademais, estudos adicionais podem vincular os atributos mais relacionados ao desem-
prego de longa duracao a servigos ptublicos que possuem maior probabilidade de reduzir
a relevancia dessas caracteristicas. Por exemplo, ofertando requalificacao profissional a
trabalhadores em que a ocupacao anterior foi indicada como fator de risco.

Informagoes sobre tendéncias futuras do mercado de trabalho, seja como resultante de
estudos de analise preditiva sobre as bases do Caged, seja como resultado da ampliagao
planejada do mercado de trabalho, como por exemplo a instalacao de um parque industrial
em determinada regidao e em um momento futuro, podem resultar em grande potencial de
melhoria da capacidade preditiva do algoritmo de perfilamento. Isso porque admissoes ou
desligamentos em momentos de aumento de contratacoes ou de desligamentos possuem

contextos opostos.
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