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RESUMO

Estatisticas da Organizacdo Internacional do Trabalho mostram que ocorre uma morte a cada 15
segundos devido a acidentes de trabalho ou doencas relacionadas a atividade profissional, totalizando
2,3 milhGes de mortes por ano no mundo. No Brasil, uma pessoa morre a cada trés horas e meia,
colocando o pais em quarto lugar no ranking global de acidentes de trabalho com vitimas fatais. (OIT,
2023). Com base na introducdo, a seguinte dissertacdo tem como objetivo realizar analise preditiva
para a classificacdo de acidentes de trabalho na Vale S.A. através dos dados coletados, com uma
acuracia acima de 80%. Utilizando a metodologia a CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for
Data Mining), uma abordagem amplamente aceita para projetos de mineracédo de dados. A metodologia
é dividida em seis fases distintas, cada uma com suas proprias etapas e atividades especificas. Com o
resultado de 3 algoritmos treinados e com uma acuracia superior a 80% de acertos, atendendo o
objetivo de negdcio de atingir uma acuracia acima de 80% dos algoritmos de classificacdo
implementados.

Palavras-chave: Acidentes de trabalho, Mineracdo de texto, KNIME, CRISP-DM, Aprendizado de
maquina.



ABSTRACT

Statistics from the International Labor Organization show that one death occurs every 15 seconds due
to workplace accidents or illnesses related to professional activity, totaling 2.3 million deaths per year
worldwide. In Brazil, one person dies every three and a half hours, placing the country in fourth place
in the global ranking of workplace accidents with fatal victims. (ILO, 2023). Based on the introduction,
the following dissertation aims to carry out predictive analysis for the classification of work accidents
at Vale S.A. through the data collected, with an accuracy above 80%. Using the CRISP-DM (Cross-
Industry Standard Process for Data Mining) methodology, a widely accepted approach for data mining
projects. The methodology is divided into six distinct phases, each with its own specific steps and
activities. With the result of 3 trained algorithms and with an accuracy greater than 80% of hits,
meeting the business objective of achieving an accuracy above 80% of the implemented classification
algorithms.

Keywords: Work accidents, Text mining, KNIME, CRISP-DM, Machine learning.
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INTRODUCAO

1.1 Contextualiza¢éo

Segundo a Organizacdo Internacional do Trabalho (2023) as estatisticas apresentadas
revelam uma realidade alarmante no ambiente de trabalho, com 3 milhdes de mortes anuais
decorrentes de doencas relacionadas ao trabalho e 330 mil mortes por acidentes ocupacionais
no mundo. Esses numeros evidenciam que a cada 10 segundos, um trabalhador perde a vida
em um acidente ou doenca relacionada ao trabalho. Essa problematica é agravada em paises
em desenvolvimento, onde uma parcela significativa da populacdo se dedica a atividades
perigosas, como agricultura, construcao, pesca e mineragéo.

Esses nimeros estdo relacionados a falta de medidas adequadas de seguranca no
ambiente de trabalho. Rocha (2021) destaca as duas tragedias ocorridas em 2015 em Mariana
e em 2019, com o rompimento da Barragem do Corrego do Feijdo pela empresa de mineracao
Vale S.A., que resultaram em terriveis impactos sociais, incluindo a perda de centenas de
vidas, aléem das questdes ambientais associadas. Esses eventos tragicos demonstram a
necessidade urgente de medidas eficazes de prevencéo de acidentes e seguranca ocupacional.

As técnicas de aprendizado de maquina usam o principio de indugdo, como o
aprendizado supervisionado que infere conclus@es a partir de exemplos especificos, o autor
Zhang et al. (2018) aborda a técnica de mineracdo de texto e processamento de linguagem
natural em andlise de acidentes de trabalho em obras, essa técnica é uma subarea do
aprendizado de maquina, a seguinte dissertacdo € utilizada a técnica de mineracéo de texto
para acidentes de trabalho em uma mineradora.

Dentro dessas técnicas, o aprendizado supervisionado, como descrito por Murphy
(2012), envolve aprender a partir de um conjunto de dados rotulados, enquanto o aprendizado
ndo supervisionado busca identificar padrées sem a necessidade de rétulos explicitos. Monard
e Baranauskas (2003) complementam, destacando que o aprendizado de maquina é
essencialmente sobre desenvolver sistemas capazes de aprender com dados, identificando
padrdes e insights que podem ser aplicados para melhorar a seguranca e prevenir acidentes

no local de trabalho.

1.2 Motivacao
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O seguinte projeto tem por motivacdo principal a categorizacdo de eventos de
seguranca de maneira mais eficaz. Atualmente esse trabalho é realizado manualmente por um
técnico ou engenheiro de seguranca do trabalho que leva em média 20 horas por més para
categorizar esses eventos e a seguinte proposta tem por objetivo a utilizacdo de técnicas de
aprendizado de maquina para realizar a categorizacdo desses eventos.

Tamers et al. (2020) destacam que as mudancas no ambiente de trabalho,
influenciadas pelos avangos tecnoldgicos, tém levado a um aumento no foco e na priorizacdo
dos esforgos para lidar com questdes de seguranca, saude e bem-estar dos trabalhadores. Essa
abordagem esté alinhada com a Lei n°® 8.213/1991, que enfatiza a importancia da prevencao
de acidentes de trabalho para proteger tanto os trabalhadores quanto os interesses das
empresas. Investir em medidas de seguranca e medicina do trabalho, pode ser facilitado pelo
uso de técnicas de aprendizado de maquina Fernandes e Filho (2019).

A aplicacdo dessas técnicas ndo sO permite a analise eficiente de grandes volumes de
dados para identificar possiveis riscos ocupacionais, como também contribui para a predicdo
e prevencdo de acidentes, no trabalho elaborado por Zhang et al. (2018), foi utilizado
algoritmos de aprendizado de maquina para realizar analise textual da pesquisa de entrevistas
de satde (NHIS) durante 1997 e 1998, com isso foi possivel identificar os objetos mais
comuns que causam acidentes, como ‘escada’, ‘raiz’, ‘caminhdo’, 'maquina’, ‘empilhadeira’,
‘andaime’, 'veiculo', 'fogo’, 'imprensa’, ‘arvore'.

A seguinte dissertacdo tem um foco similar, de realizar analise preditiva nas
descricdes de eventos de seguranca de um periodo entre 2020 e 2022, e ao invés de mostrar
0s objetos mais comuns, tem por objetivo realizar analise preditiva de classificacdo para
categorizar os eventos com assertividade de acertos acima de 80%.

Portanto, a implementacdo de técnicas de aprendizado de maquina é possivel de
realizar e pode trazer uma melhoria no processo da categorizagdo manual por parte dos
profissionais de seguranca do trabalho, por observar outros trabalhos correlatos, faz-se viavel
a implementacao da seguinte dissertacdo utilizando mineracdo de texto para categorizar o0s

eventos de seguranca.

1.3 A questdo de pesquisa

Apés a identificacdo das areas de pesquisa e do problema envolvendo a analise
preditiva da classificacdo de acidentes de trabalho, a referente pesquisa se norteia pela

seguinte questdo de pesquisa: “E possivel realizar analise preditiva para a classificacdo de
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acidentes de trabalho na Vale S.A, considerando os dados de acidentes de trabalho e obter

uma acurdacia acima de 80%?”

1.4 Objetivos

1.4.1 Obijetivo geral

Realizar andlise preditiva para a classificacdo de acidentes de trabalho na Vale S.A. através
dos dados coletados com uma acurécia acima de 80%.

1.4.2 Objetivos especificos

e Tratar os dados coletados com a utilizacdo de técnicas de linguagem natural;
e Realizar a comparacdo da eficacia entre algoritmos de classificacdo com a utilizacdo
da plataforma KNIME;

e Publicar a pesquisa em revista cientifica com Qualis B2 ou acima.

1.5 Visdo geral metodoldgica

A classificacdo de acidentes de trabalho é uma tarefa critica para a seguranga no
ambiente de trabalho e para a prevencéo de futuros incidentes. Neste contexto, é fundamental
adotar uma metodologia robusta para garantir a eficacia e a precisdo do processo de
classificacdo. Neste texto, apresentaremos uma metodologia baseada no CRISP-DM (Cross-
Industry Standard Process for Data Mining), uma abordagem amplamente aceita para
projetos de mineragdo de dados. A metodologia é dividida em seis fases distintas, cada uma
com suas proprias etapas e atividades especificas.

1. Entendimento do Problema

Definicéo clara do objetivo: O primeiro passo € definir o objetivo da classificacdo de
acidentes de trabalho, como identificar os fatores de risco, avaliar a gravidade dos acidentes
ou prever futuros incidentes.

Coleta de dados: E necessario identificar as fontes de dados relevantes, que podem
incluir relatérios de acidentes, registros médicos, dados de seguranca do trabalho e outros.

2. Entendimento dos Dados



Exploracdo de dados: Realizacdo de uma anélise exploratoria dos dados para entender
sua estrutura, distribuicdo e caracteristicas. 1sso envolve estatisticas descritivas e
visualizagdes.

Pré-processamento de dados: Limpeza e tratamento de dados ausentes ou
inconsistentes. Isso inclui normalizacdo, codificagdo de variaveis categoricas e selecdo de
recursos relevantes.

3. Preparacao dos Dados

Engenharia de recursos: Crie recursos adicionais a partir dos dados brutos, como a
criacdo de indicadores de risco ou caracteristicas especificas dos acidentes.

Diviséo de dados: Separe os dados em conjuntos de treinamento, validagéo e teste
para treinar, ajustar e avaliar o modelo.

4. Modelagem

Escolha do algoritmo: Selecione os algoritmos de classificagdo mais adequados para
o0 problema, como arvores de decisdo, redes neurais ou métodos baseados em texto (NLP).

Treinamento do modelo: Use o conjunto de treinamento para treinar o modelo
escolhido, ajustando os parametros conforme necessario.

Avaliacdo do modelo: Avalie a eficdcia do modelo usando o conjunto de validag&o,
ajustando-o conforme necessario para melhorar o desempenho.

5. Avaliacdo

Teste do modelo: Avalie o modelo final com o conjunto de teste, medindo métricas
de desempenho como preciséo, recall, F1-score, entre outras.

Interpretacdo dos resultados: Analise os resultados para identificar padrées e insights
relevantes sobre os acidentes de trabalho.

6. Implantacédo e Monitoramento

Implantacdo do modelo: Implemente 0 modelo em um ambiente de producéo, onde
ele possa ser usado para classificar novos casos de acidentes de trabalho.

Monitoramento continuo: Monitore o desempenho do modelo ao longo do tempo e

faca ajustes conforme necesséario para garantir que ele continue sendo eficaz.

1.6 Estrutura organizacional do texto

A pesquisa se encontra organizada, além do capitulo 1 ja descrito, em mais seis
capitulos. O capitulo 2 ¢ destinado para a fundamentacao tedrica, desde a parte da

fundamentacdo do KNIME, os algoritmos de classificacdo, técnicas de mineragdo de texto e
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trabalhos correlatos. No capitulo 3 € voltado para a metodologia de pesquisa, onde é
abordado o CRISP-DM uma técnica utilizada em industrias para analises preditivas.

No capitulo 4 é apresentado o desenvolvimento e validacdo do modelo, desde a
coleta de dados, preparacéo, treino e validacdo do modelo, seguindo a metodologia CRISP-
DM. Os resultados sdo apresentados no capitulo 5, exemplificando os resultados obtidos por
meio da analise preditiva. Analise e discussao dos resultados estdo no capitulo 6 e as
conclusdes, consideracdes finais e perspectivas de trabalhos futuros sdo apresentadas no

capitulo 7.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Software KNIME

As especificacdes da plataforma de codigo aberto KNIME se refere a organizacéo e
estrutura dos componentes e fluxos de trabalho dentro da plataforma. O KNIME é uma
plataforma de analise de dados que permite a criacdo de pipelines personalizados para
processar e analisar dados de forma eficiente.

KNIME é uma plataforma de analise de dados em cddigo aberto que enfatiza a
interoperabilidade e integracdo de uma vasta colecdo de ferramentas e bibliotecas existentes
(Dietz e Berthold, 2016). Eles destacam que o KNIME é uma plataforma amigavel ao usuario,
projetada para lidar com grandes volumes de dados heterogéneos, e € amplamente utilizado
por profissionais da indUstria e da academia desde 2006.

Através de seus nds encapsulados, 0 KNIME permite a combinacdo de diferentes
ferramentas e dominios para formar fluxos de trabalho, os quais documentam e facilitam a
reproducdo dos resultados da analise. A plataforma também garante a versatilidade ao manter
versdes anteriores de médulos mesmo apds atualizacdes, permitindo que fluxos de trabalho
criados ha anos ainda sejam executados nas versdes mais recentes do KNIME.

Essa capacidade de processamento eficiente, inclusive em dispositivos de pequena
escala, torna o KNIME adequado para analises de alto rendimento, mesmo em conjuntos de

dados volumosos, como os gerados por triagens de alto rendimento.

2.2 Andlise Exploratoria dos Dados

Tambem é destacado a importancia do processo de Analise Exploratéria de Dados
(EDA) como um estégio crucial para a descoberta de conhecimento, no qual os cientistas de
dados exploram interativamente conjuntos de dados desconhecidos através de uma sequéncia
de operacOes de andlise (como filtragem, agregacéo e visualizacdo) (Milo e Somech, 2020).
Eles apontam que, devido a complexidade conhecida da EDA, que demanda habilidades
analiticas profundas, experiéncia e conhecimento do dominio, sistemas diversos foram
desenvolvidos ao longo da ultima década para facilitar esse processo.

Com base nos autores mencionados, o processo de EDA é algo crucial a se realizar
em estudos, projetos e no presente trabalho é possivel observarmos alguns pontos

importantes, analisando a Tabela 4 mencionada anteriormente, é possivel notarmos que foi
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realizado um tratamento dos dados para que ndo houvesse uma exposi¢ao dos dados pessoais
em acordo com a LGPD.

De acordo com a LGPD, qualquer informagéo que identifique ou possa tornar uma
pessoa identificavel esta incluida no conceito de dado pessoal (Botelho, 2020). Ele salienta
que a LGPD exclui dados anonimizados, os quais, conforme o artigo 5°, inciso Ill, referem-
se a informacgdes sobre o titular que ndo podem ser identificadas, desde que sejam
considerados 0s meios técnicos razoaveis e disponiveis para utilizagdo pelo controlador
durante seu processamento.

Ainda analisando a Tabela 4 sobre os dados coletados, pode-se notar que é realizado
um trabalho de mineracdo de texto para identificar qual a categoria presente em cada
descricdo de acidente mencionado na primeira coluna, como um exemplo na primeira linha
“O motorista conduzindo o 6nibus ao fazer uma manobra em marcha r¢é [...]”” se enquadra na

categoria de acidente “Direcao”.

2.3 Algoritmos de Classificagéo

2.3.1 Support Vector Machine - SVM

O SVM é um modelo de aprendizado de méquina supervisionado. E adequado para
conjuntos de dados relativamente pequenos com poucos valores atipicos (Le et al., 2020). O
objetivo do SVM é encontrar um hiperplano que maximize a margem entre as duas classes
de dados. A margem é a distancia entre o hiperplano e os dois pontos de dados mais proximos,
correspondentes a duas subclasses. O SVM otimiza o algoritmo ao maximizar o valor da
margem, encontrando assim o melhor hiperplano para dividir os dados em duas camadas. Os
pontos de dados mais proximos do hiperplano sdo chamados de vetores de suporte.

A Maquina de Vetores de Suporte (SVM) é um dos algoritmos mais importantes no
contexto das técnicas de aprendizado supervisionado (Jain, 2020). Esse algoritmo se baseia
na busca pela linha 6tima no conjunto de dados, um hiperplano separador. Em outras palavras,
dado um conjunto de dados de treinamento rotulados (aprendizado supervisionado), o
algoritmo produz um hiperplano 6timo que categoriza novos exemplos. Em um espaco
bidimensional, esse hiperplano € uma linha que divide um plano em duas partes, onde cada

classe esté localizada de um lado, conforme Figura 1.

Figura 1: SVM
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Introduction to SVM
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Fonte: Jain (2020)

O algoritmo é uma técnica amplamente utilizada em reconhecimento de emoc6es com
base em sinais fisiologicos (Uyanik et al., 2022). O SVM é empregado para classificar os
estados emocionais com base nas caracteristicas extraidas dos sinais, como Power Spectral
Density (PSD), acoplamento de fase e variabilidade da frequéncia cardiaca. O SVM tem sido
eficaz na classificacdo de emocdes em contextos de realidade virtual, atingindo uma precisao
de 85.01% para a classificacdo de quatro emogdes distintas.

Esse algoritmo foi um dos classificadores testados em seu estudo de classificacdo de
dados do espectro autista e que os resultados mostraram que o SVM obteve bom desempenho
em termos de precisdo, sensibilidade e especificidade ao classificar o conjunto de dados, tanto
com quanto sem valores ausentes (Radzi et al., 2022). Alem disso, 0 SVM demonstrou ser
eficiente em termos de tempo de execucdo, levando apenas 0,88 segundos para classificar o
conjunto de dados. Este classificador produziu uma curva ROC proxima de 1, indicando sua
capacidade de prever com precisdo a ocorréncia do espectro autista.

O SVM é um modelo de aprendizado de maquina supervisionado. E adequado para
conjuntos de dados relativamente pequenos com poucos Vvalores atipicos (Le et al., 2020). O
objetivo do SVM é encontrar um hiperplano que maximize a margem entre as duas classes
de dados. A margem é a distancia entre o hiperplano e os dois pontos de dados mais préximos,
correspondentes a duas subclasses. O SVM otimiza o algoritmo ao maximizar o valor da
margem, encontrando assim o melhor hiperplano para dividir os dados em duas camadas. Os

pontos de dados mais proximos do hiperplano sdo chamados de vetores de suporte.
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Em conjunto, esses estudos enfatizam a versatilidade e eficdcia do SVM em vérias
aplicacdes, destacando sua importancia no campo de aprendizado de méaquina e

classificacdo de dados.

2.3.2 KNN

O algoritmo dos K-Vizinhos Mais Proximos (KNN) é um tipo de algoritmo de
aprendizado supervisionado usado tanto para regressdo quanto para classificacdo
(Christopher, 2021). O KNN busca prever a classe correta para os dados de teste calculando
a distancia entre os dados de teste e todos os pontos de treinamento. Em seguida, sdo
selecionados os K pontos mais proximos dos dados de teste. O algoritmo KNN calcula a
probabilidade de os dados de teste pertencerem as classes dos 'K' dados de treinamento, € a
classe com a maior probabilidade € escolhida. No caso da regressdo, o valor € a média dos 'K'
pontos de treinamento selecionados. Na Figura 2 abaixo, mostra o detalhamento do
funcionamento do algoritmo KNN, a partir de um novo registro, e qual sua probabilidade de

categorizacdo, do lado A ou lado B.

Figura 2: KNN
q Before K-NN X2 ) @
Category B Category B
New data point Mew data point
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Category A ) Category A )

Fonte: Christopher (2021)

O algoritmo KNN é um método ndo paramétrico simples e eficaz de classificacdo
(Saroj et al., 2022). Ele envolve a coleta dos 'k’ vizinhos mais proximos de um determinado
registro de dados 't', formando um conjunto de vizinhanca 't. A maioria dos pontos entre 0s
registros de dados na vizinhanca é usada para decidir a classificagdo de 't', com ou sem

consideracdo de ponderacdo baseada na distancia. A escolha de um valor adequado para 'k’
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ao aplicar o KNN ¢€ crucial, pois o sucesso da classificacdo depende desse valor. Existem
varias maneiras de determinar os valores de 'k’, sendo a mais simples a execucdo do algoritmo
varias vezes com valores diferentes de 'k’ e a escolha do desempenho 6timo.

O KNN ¢ baseado em instancias capaz de classificar varios tipos de conjuntos de
dados e realizar ponderacdo de distancias, quando 'k’ amostras pertencem a um tipo de
categoria e se constata que as amostras do conjunto de dados sdo muito semelhantes a outras
'k’ amostras, essas amostras serdo classificadas na categoria correspondente (Radzi et al.,
2022). O classificador analisa a distancia das amostras para a amostra de treinamento vizinha
mais préxima no espago de caracteristicas.

Em resumo, esses autores realcaram a versatilidade do KNN e sua aplicagdo em vérias
areas, enfatizando a importancia da escolha criteriosa de 'K' para obter o melhor desempenho

na classificagdo de dados.
2.3.3 Decision tree

O algoritmo de Arvore de Decisdo (DT) sdo um método de aprendizado
supervisionado ndo paramétrico usado para classificacdo e regressdo (Sehra, 2018). Essas
arvores de decisdo aprendem com os dados para aproximar uma curva senoidal com um
conjunto de regras de decisdo do tipo "se-entdo-sendo". Quanto mais profunda a arvore, mais
complexas sdo as regras de decisdo e mais ajustado é o modelo. Na Figura 3 mostra uma um
exemplo de uso da arvore de decisdo, com 30 estudantes se ramificando no género de cada

um, se for feminino, é alocado na caixa da esquerda, se for masculino na caixa da direita.

Figura 3: Arvore de decisio
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Fonte: Sehra (2018)
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Este algoritmo foi introduzido como um método em que cada né da arvore representa
propriedades, e os ramos sdo 0s valores selecionados para essa propriedade (Le et al., 2020).
Seguindo os valores das propriedades na arvore, a DT fornece um valor preditivo. A
construcdo de um algoritmo de arvore comeca com a analise dos dados, das caracteristicas e
das variaveis categoricas (valores ficticios), resultando em dados. Em seguida, para encontrar
as melhores caracteristicas para a arvore, trabalha-se com entropia e poder discriminativo
usando férmulas especificas, como entropia (H(X)) e poder discriminativo. Esse processo
ajuda a criar uma estrutura de arvore que pode ser usada para prever saidas corretas com base
nos dados e caracteristicas analisadas.

A Arvore de Decisdo é uma das técnicas mais intuitivas e diretas em aprendizado de
maquina, baseada no paradigma de dividir e conquistar (Saroj et al., 2022). Nesse método,
testes (em padrdes de entrada) e categorias (de padrdes) sdo utilizados como nds internos e
nos folha, respectivamente. Essa técnica também atribui um nimero de classe a uma matriz
de entrada, filtrando a matriz por meio dos testes na arvore. Ela fornece uma estrutura clara
para a classificagdo e tomada de decisdo com base nos padrbes de entrada e nos testes
realizados durante o processo.

A entropia é utilizada para avaliar a impureza ou aleatoriedade de um conjunto de
dados (Charbuty e Abdulazeez, 2021). A entropia varia entre 0 e 1, sendo preferivel quando
seu valor € igual a 0, indicando um estado mais puro. Se o conjunto de dados possui a classe
alvo "G" com diferentes valores de atributos, a entropia da classifica¢do do conjunto "S" em

relacdo a "G" pode ser calculada usando a seguinte formula conforme Equacéo 1.
Equacéo 1: Entropia
_ C P;
o . . 1
Entropy( S ) i1 P; log 2
Fonte: Charbuty e Abdulazeez (2021).

O célculo da entropia ajuda a quantificar o grau de impureza do conjunto de dados, e
aideia é encontrar a divisdo que minimize essa entropia, tornando a classificacdo mais precisa

(Charbuty e Abdulazeez, 2021). Quanto mais proxima a entropia estiver de 0, mais

homogéneo e puro sera o conjunto de dados.
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2.3.4 Regressao Logistica

A regressao logistica € um modelo estatistico comumente utilizado para modelar uma
varidvel dependente binaria com a ajuda de uma funcéo logistica, que é também conhecida
como uma funcéo sigmoide (Rai, 2020). Essa fun¢do permite ao modelo de regressao logistica
restringir os valores de (-k, k) para o intervalo (0, 1). A regressdo logistica é amplamente
empregada em tarefas de classificacdo binaria, embora também possa ser utilizada em
problemas de classificagdo multiclasse.

O algoritmo também é um método estatistico multivariado que exige menos
pressuposicOes (Radzi et al., 2022). Esse método é til para avaliar a relagdo entre variaveis
independentes e variaveis dependentes, bem como para prever o risco de uma doenca com
base em variaveis preditoras incorporadas no modelo.

A Regressédo Logistica (LR) é um algoritmo utilizado para problemas de classificacao
binaria (Le et al., 2020). A regressao logistica é semelhante a regressdo linear, cujo proposito
é encontrar valores para os coeficientes. A logistica convertera qualquer valor para o intervalo
de 0 a 1. Devido a forma como o modelo é construido, as previsdes feitas pela regressdo
logistica também podem ser usadas como probabilidades de uma determinada instancia de
dados pertencer a classe 0 ou a classe 1. Essa técnica pode ser Util em problemas nos quais é

necessario apresentar varias razoes para uma previs&o.

2.3.5 Naive Bayes

A técnica do Classificador Naive Bayes é fundamentada no Teorema de Bayes e €
especialmente adequada quando a dimensionalidade das entradas é alta (Le et al., 2020). O
algoritmo é frequentemente utilizado para fazer previsdes precisas com base em conjuntos de
dados coletados, pois € relativamente facil de entender e altamente preciso. Esse algoritmo
pertence ao grupo de algoritmos de aprendizado de maquina supervisionado.

Para entender como o classificador Naive Bayes funciona, primeiro € necessario obter
um soélido entendimento do Teorema de Bayes (Mall, 2018). P(A|B) representa a
probabilidade posterior, ou seja, a probabilidade de A dada a evidéncia B, enquanto P(B|A) é
semelhante, ou seja, a probabilidade de B dado A. Por sua vez, P(A) representa a
probabilidade anterior, ou seja, a probabilidade de A sem considerar qualquer evidéncia, e
P(B) é uma constante de normalizacdo usada para obter uma funcdo de densidade de

probabilidade com uma soma de 1.

23



O algoritmo é também um algoritmo simples de aprendizado de méaquina baseado no
teorema de Bayes (Saroj et al., 2022). Ele possui uma suposi¢do fundamental de que os
atributos sdo condicionalmente independentes para a classe fornecida. O Naive Bayes oferece
uma precisdo de classificacdo competitiva e € amplamente aplicado devido a sua eficiéncia

computacional e as caracteristicas desejaveis que apresenta.
2.3.6 Random Forest

O algoritmo de floresta aleatéria como um modelo de aprendizado de méaquina
poderoso que se baseia em um conjunto de arvores de decisdo, onde cada arvore é
desenvolvida usando um subconjunto aleatdrio do conjunto de dados (Yehoshua, 2023). A
previsdo final do modelo € obtida por meio de votacdo majoritaria (para classificacdo) ou
média (para regressao) das previsoes das arvores na floresta. A média das previsdes de vérias
arvores de decisdo torna as previsdes mais consistentes, mas pode haver um pequeno aumento
no viés do modelo, mas que geralmente melhora o desempenho do modelo final, conforme

Figura 4 abaixo.

Figura 4: Floresta aleatoria

New sample

| | |

Result 1 Result 2 Result 3
| Majority voting / Averaging |

Random forest prediction

Fonte: Yehoshua (2023)

O Random Forest como uma técnica baseada em arvores de decisdo que € usada para
classificar e fazer regressdo em observacdes (Radzi et al., 2022). Esta técnica é construida
usando uma amostra diferente dos dados originais. O Random Forest, que tem raizes no

algoritmo de arvore de decisdo, consiste em ser uma floresta de arvores de decisao individuais
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que funcionam como um conjunto. Aproximadamente um terco dos dados € deixado de fora
da amostra e ndo é utilizado na construcao da k-ésima arvore.

O algoritmo é uma técnica que envolve a definicdo de hiperpardmetros, como o
numero de arvores e a profundidade maxima de cada arvore (Saroj et al., 2022). O Random
Forest € uma combinacdo de abordagens de aprendizado para classificagdo em aprendizado
de maquina e utiliza uma grande colecao de arvores de decisdo ndo correlacionadas.

Portanto, o algoritmo é uma técnica inteligente de aprendizado de maquina baseada
em um conjunto de arvores de decisdo. O Random Forest utiliza uma abordagem de conjunto,
onde cada arvore é construida a partir de um subconjunto aleatério do conjunto de dados. A
previsdo final do modelo é baseada na votagdo da maioria (para classificacdo) ou na média

(para regressao) das previsdes das arvores no conjunto.

2.4 Aplicacdo de técnicas de Text Mining

2.4.1 Pré-processamento de texto

A importancia do pré-processamento de texto como parte da mineracao de texto. Eles
explicam que, em uma abordagem inicial, o objetivo do pre-processamento é reduzir a
dimensionalidade do espago de representacdo, o que envolve varias técnicas como remogdo
de pontuacéo, palavras minusculas, stopwords, tokenization, stemming, lemmatization e POS
tagging.

Remocéo de pontuacgéo e palavras minusculas:

A transformacdo de palavras minusculas converte todas as letras no texto para
minusculas, por exemplo, 'Empregado’ para 'empregado’ (Zhang et al., 2018). Ao converter
tudo para mindsculas, reduzimos a variacdo da mesma palavra e melhoramos a precisao da
andlise de texto e a remog&o de pontuacao ocorre retirando pontua¢des como pontos, virgulas,
pontos de exclamacéo etc., sdo removidas do texto. Embora a pontuacéo seja essencial para
a gramatica e a legibilidade na linguagem humana, geralmente ndo contribui
significativamente para tarefas de analise de texto, como analise de sentimento, classificagéo
etc. Remover a pontuagdo ajuda a reduzir o ruido nos dados e diminui o tamanho do conjunto
de dados de treinamento.

Stopwords:

As palavras e frases resultantes passam por filtragem, que inclui a eliminacdo de

palavras de parada (stopwords) e critérios de frequéncia (Gupta e Lehal, 2009). O objetivo
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desse processo é extrair termos de alta qualidade para indexacdo e analise. E um filtro
eliminacdo de palavras de parada, como "the" e "a", que ndo contribuem significativamente
para a tarefa, a padronizacéo do caso das palavras para que todas estejam no mesmo formato
de letra.

Por exemplo, no dominio medico, palavras como 'pilula’ e 'paciente' ocorrem na
maioria dos documentos e sdo consideradas stopwords, enquanto no dominio de produtos de
computador, uma lista de stopwords potenciais pode incluir palavras como 'CPU' e 'memdria’
(Zhang et al., 2018). Geralmente, as listas de stopwords comuns ndo cobrem esses termos
especificos de dominio. Portanto, é recomendado compilar uma lista de stopwords especifica
para o dominio com base no conhecimento adquirido sobre o dominio em questao.

Stemming e lemmatization:

O processo de stemming € utilizado para tratar palavras que tém formas diferentes,
mas sdo semanticamente semelhantes (Gupta e Lehal, 2009). O resultado desse procedimento
é obter o radical de cada palavra, enfatizando sua seméntica. O processo de pré-
processamento envolve a extracdo de palavras-chave e frases a partir de um conjunto de
resumos de documentos (Tseng, Lin e Lin, 2007). Além disso, idealmente, a indexacéo inclui
0 processo de stemming (analise morfolégica) dos termos e o agrupamento de termos
semelhantes que representam conceitos relacionados. I1sso ndo apenas reduz o tamanho do
vocabulario para uma andlise mais eficiente, mas também resolve o problema de
inconsisténcia de vocabulario, tornando a clusterizacdo mais eficaz.

A técnica de stemming tem sido amplamente aplicada em recuperacéo de informagdes
(Korenius et al., 2004). Ela é vantajosa, pois permite que o usuario ndo precise se preocupar
com o ponto exato de truncamento das palavras-chave de busca. Além disso, o stemming
reduz o numero total de entradas de indice distintas, o que simplifica a indexacao e economiza
espaco. Essa tecnica também expande as consultas ao agrupar variantes de palavras, incluindo

derivacdes.

Figura 5: Stemming x Lemmatization

26



Stemming vs Lemmatization
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Fonte: Kumar (2022)

O stemming e lematizac@o séo técnicas de pré-processamento de texto usadas para
reduzir palavras a sua forma basica ou raiz, facilitando a analise textual (Kumar, 2022).
Stemming envolve cortar as palavras para encontrar o radical, o que pode resultar em
diferentes variacdes de uma palavra sendo reduzidas a mesma raiz. Por outro lado, a
lematizacdo envolve mapear palavras para sua forma bésica com base em um dicionario
linguistico, o que geralmente resulta em uma forma mais precisa da palavra. Ambas as
técnicas sdo Uteis em processamento de texto e recuperagdo de informagdes.

A lematizacdo que é outra técnica de normalizacdo na qual, para cada forma de palavra
flexionada em um documento ou consulta, é identificada a sua forma basica, ou seja, o lema
(Korenius et al., 2004). Os beneficios da lematizacdo sdo semelhantes aos do stemming,
incluindo a redugédo da ambiguidade.

O processo de stemming visa traduzir as formas morfolégicas de uma palavra para a
sua raiz, supondo que todas as variacfes estejam semanticamente relacionadas (Vijayarani,
Ilamathi e Nithya, 2015). Nesse contexto, dois pontos essenciais sao considerados: primeiro,
palavras que ndo possuem o mesmo significado devem ser mantidas separadas; segundo, as
diferentes formas morfolGgicas de uma palavra sdo assumidas ter a mesma base de significado
e, portanto, devem ser mapeadas para a mesma raiz. Essas regras sao relevantes e suficientes
em aplicacbes de processamento de linguagem ou mineracdo de texto. Além disso, 0
stemming é geralmente considerado como um mecanismo que melhora o recall em sistemas
de recuperacdo de informagdes, embora sua eficdcia possa variar dependendo da

complexidade morfoldgica da lingua.
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Os algoritmos de stemming s&o classificados em trés grupos: métodos de truncamento,
métodos estatisticos e métodos mistos (Vijayarani, Ilamathi e Nithya, 2015). Os métodos de
truncamento, ou remocéo de afixos, envolvem a eliminagéo de sufixos ou prefixos de uma
palavra. Um exemplo simples é o "Truncate (n) stemmer," que corta uma palavra no simbolo
n, mantendo as n letras iniciais e removendo o restante. Um exemplo de um método de
truncamento mais especifico é o S-stemmer, um algoritmo que converte as formas no singular
e plural de substantivos em inglés. Os métodos estatisticos, por outro lado, utilizam anéalise e
técnicas estatisticas em conjunto com a remocdo de afixos para identificar as raizes das
palavras.

Tokenization

Tokenizacdo é a tarefa de dividir essa sequéncia em partes, chamadas de tokens,
durante o processo, certos caracteres, como pontuagéo, sdo filtrados (Zhang et al., 2018).

A tokenizacdo refere-se a divisdo de sentencas em palavras, caracteres, pontuacoes,
todos os quais sdo chamados de tokens (Tabassum, 2020). O critério de divisdo ocorre
principalmente na ocorréncia de um espaco ou uma pontuacdo. Esta etapa ajuda na filtragem
de palavras indesejadas em etapas posteriores de processamento. Por exemplo, a frase "NLP
is the future of Speech Recognition Systems!" é tokenizada como "NLP™, "is", "the", "future",
"of", "Speech™, "Recognition”, "Systems" e "1".

POS tagging:

O Part-of-speech (POS) tagging consiste no procedimento de atribuir a cada palavra
em uma sentenca sua classe morfossintatica apropriada, tal como verbo, substantivo, adjetivo,
entre outras (Sousa, 2019). A palavra “O” é um artigo, “cavalo” é um substantivo, “de” uma

adposicao, “Napoledo” outro substantivo, “¢” verbo e “branco” um adjetivo.

Tabela 1: Exemplo de POS Tagging

T~

Palavras | O cavalo | de Napoleao branco

Classes ART | SUBS | ADP | SUBS V | ADJ

Fonte: Sousa (2019).
2.4.2 Extracdo de caracteristicas textuais (TF e TF-IDF)
O conceito de term frequency (TF) e inverse document frequency (IDF) no contexto

do TF-IDF. TF representa a frequéncia de um termo em um documento e é usado para medir

com que frequéncia um termo aparece em um documento especifico (Qaiser e Ali, 2018).
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Para lidar com varia¢es no comprimento de documentos, o TF é calculado dividindo o
numero de vezes que um termo aparece em um documento pelo nimero total de termos nesse
documento, enquanto o TF representa a frequéncia de uma palavra em um documento
especifico, o IDF mede a importancia dessa palavra no contexto de todos os documentos. A
férmula para calcular o TF-IDF é a multiplicacdo desses dois valores, resultando em uma
medida que reflete a relevancia da palavra-chave pesquisada no documento em questao.
Esse célculo garante que o valor do TF permaneca consistente em documentos de
diferentes comprimentos, permitindo uma avaliacdo mais precisa da importancia do termo
em um documento (Qaiser e Ali, 2018). Por exemplo, um documento possui 5000 mil
palavras e o termo "Alpha"” se repete 10 vezes, portanto seu TF € 10/5000 = 0,002. Tripathi
(2018) demonstra de maneira pratica como é o funcionamento do TF e do TF-IDF com duas

frases separadas na Figura 6.

Figura 6: Sentencas

Sentence 1: The caris driven on the road.

Sentence 2: The truck is driven on the highway.

Fonte: Tripathi (2018)

Um exemplo do calculo TF-IDF que é aplicado a dois documentos representados pelas
frases "The car is driven on the road" e "The truck is driven on the highway" (Tripathi, 2018).
Os documentos sdo tratados como textos separados. O célculo do TF-IDF revela que as

palavras comuns tém um valor de TF-IDF igual a zero, indicando que n&o séo significantes.

Em contraste, as palavras "car," "truck," "road" e "highway" tém valores de TF-IDF ndo
nulos, o que indica que essas palavras sdo mais significativas no contexto desses documentos,

conforme mostra a Tabela 2.

Tabela 2: TF-IDF
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The 1/7 1/7 log(2/2) =0 0 0
Car 1/7 0 log(2/1) = 0.3 0.043 0
Truck 0 1/7 log(2/1) = 0.3 0 0.043
Is 1/7 1/7 log(2/2) =0 0 0
Driven 1/7 1/7 log(2/2) =0 0 0
On 1/7 1/7 log(2/2) =0 0 0
The 17 | 17 log(2/2) = 0 0 9
Road 1/7 0 log(2/1) =0.3 0.043 0
Highway 0 1/7 log(2/1) = 0.3 0 0.043

Fonte: Tripathi (2018).

O uso de TF e IDF como parametros para a filtragem de termos. Termos com baixa
frequéncia em documentos (TF) e baixa frequéncia em toda a colecdo de documentos (DF)
geralmente sdo removidos da indexacdo (Tseng, Lin e Lin, 2007). Além disso, eles
mencionam a utilizacdo de uma lista de mais de 250 palavras de parada (stopwords) para
evitar o calculo de termos indesejados, incluindo funcéo. Posteriormente, apos a analise de
documentos de patentes, adicionaram manualmente mais 200 palavras a lista, a maioria delas
sendo adverbios. Para melhorar a correspondéncia entre os termos, eles também realizam o
stemming das palavras com base no algoritmo de Porter. No entanto, eles observam que o
algoritmo padréo é muito agressivo na remocao dos sufixos das palavras, tornando os termos
resultantes dificeis de serem lidos. Portanto, eles modificam o algoritmo para remover apenas
plurais simples e sufixos gerais, como os do passado regular.

O conceito de IDF que é usado para atribuir maior importancia a palavras que sdo
menos frequentes nos documentos (Qaiser e Ali, 2018). Isso ocorre porque, ao calcular apenas
0 TF, todas as palavras sdo tratadas igualmente, mesmo stopwords com pouca significancia.
Por exemplo, se a palavra "tecnologia” aparece em 5 de um conjunto de 10 documentos, 0
IDF é calculado como IDF = log_e (10/5) = 0,3010, atribuindo um peso menor as palavras
frequentes e um peso maior as palavras infrequentes nos documentos.

O calculo do Term Frequency - Inverse Document Frequency (TF-IDF) envolve a
multiplicacdo do TF e do IDF, que foram apresentados anteriormente. Em resumo, a
combinacdo dessas métricas, conhecida como TF-IDF, é utilizada para identificar palavras-
chave significativas e filtrar termos comuns, melhorando a representacdo de documentos e
facilitando a recuperacdo de informacGes relevantes. Essas técnicas sdo fundamentais para

tarefas de processamento de linguagem natural e recuperacédo de informacGes.
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2.5 Trabalhos correlatos

Nesta secdo, sdo discutidos trabalhos relacionados a dissertacdo de mestrado, com o
objetivo de identificar trabalhos similares, considerar referéncias teodricas importantes,
descrever as metodologias utilizadas e os resultados alcangados. A analise comparativa desses
trabalhos é fundamental para destacar as diferencas em relacdo a presente pesquisa,
permitindo identificar pontos fortes e fracos e, assim, contribuir para o avanco do estado da
arte.

O autor Zhang et al. (2018) foca em apresentar a anélise de acidentes em canteiros de
obras por meio de técnicas de mineracdo de texto e processamento de linguagem natural,
visando identificar padrdes e insights relevantes a partir de grandes conjuntos de dados ndo
estruturados. Além disso, eles destacam a importancia da remocao de letras maiusculas e
pontuacgdo para reduzir a variagdo da mesma palavra e remover informag6es desnecessarias
que ndo contribuem significativamente para a analise de texto.

A remogdo de stopwords também é abordada por Zhang et al. (2018), ressaltando a
necessidade de eliminar palavras comuns que tém pouco valor na selecdo de documentos.
Eles mencionam diferentes listas de stopwords disponiveis e a importancia de adapta-las de
acordo com o dominio especifico de cada pesquisa.

Zhang et al. (2018) também descrevem a utilizacdo de cinco classificadores
individuais e um modelo de conjunto proposto em seu estudo, destacando o uso do algoritmo
SQP para otimizar os pesos do modelo de conjunto e melhorar o mecanismo de votagédo
majoritaria. Esses aspectos metodolégicos sdo discutidos detalhadamente nas secdes
subsequentes do artigo.

Neste contexto, Xu et al. (2021) discutem a importancia da analise de relatorios de
descricdo de acidentes na construcao para identificar os fatores de risco de seguranga tipicos,
que sdo essenciais para orientar a gestdo de seguranca no futuro. Eles observam que,
atualmente, essa pratica depende principalmente do julgamento de especialistas do dominio,
0 que pode ser subjetivo e demorado.

No artigo, uma abordagem aprimorada € desenvolvida para identificar os fatores de
risco de seguranca a partir de um grande volume de relatérios de acidentes de construcéo,
utilizando tecnologia de mineragdo de texto (TM). Um framework de TM é concebido e um

fluxo de trabalho ¢ estabelecido para a construcao de um Iéxico de dominio personalizado.
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Xu et al. (2021) também destacam o uso de abordagens estatisticas, como TF, DF
(frequéncia de documentos) e TF-IDF, para identificar caracteristicas dos documentos. Eles
exemplificam o uso de TF-IDF na priorizagédo de palavras em documentos de solicitacdo de
informacdes prévias ao envio de propostas, destacando a importancia dessas técnicas na
identificacdo de fatores criticos e na tomada de decisdes informadas, que é uma continuidade
da abordagem explorada por Zhang et al. (2018) na anélise de acidentes em canteiros de obras.

Tao, Yang e Feng (2020) ressaltam a capacidade dessa técnica de extrair insights
valiosos de grandes conjuntos de dados ndo estruturados. Essas aplicaces ndo se limitam
apenas ao campo alimentar, como também sdo exploradas em outras areas, como a seguranca
alimentar e a vigilancia de fraudes alimentares. A analise de dados textuais € utilizada para
caracterizar padrdes dietéticos, minerar opinides de consumidores, desenvolver novos
produtos e gerenciar a cadeia de suprimentos de alimentos e servicos alimentares online.

Adicionalmente, a explanacdo de Tao, Yang e Feng (2020) sobre a importancia do
processo de stemming, lematizacdo e remocdo de stopwords na analise de texto ressalta a
necessidade de métodos precisos e significativos para extrair informac6es valiosas dos dados.
Essas técnicas, que preservam o significado essencial do texto original, s@o cruciais nao
apenas na ciéncia dos alimentos e nutrigdo, mas também em outras areas, como na anélise de
acidentes de trabalho.

Assim como na caracterizacdo de padrdes dietéticos, a analise precisa de relatorios de
acidentes de trabalho pode beneficiar-se dessas técnicas para identificar fatores de risco,
padrdes e insights relevantes que contribuam para a prevencéo de acidentes e a promocéo de
ambientes de trabalho mais seguros.

Os trabalhos de Zhang et al. (2018), Xu et al. (2021) e Tao, Yang e Feng (2020)
abordam técnicas de mineracdo de texto que sdo utilizados na seguinte pesquisa,
correlacionando diversas areas em um mesmo nucleo de mineragdo de texto. Zhang et al.
(2018) e Xu et al. (2021) focam na aplicacéo de técnicas de mineracéo de texto para analise
de acidentes de trabalho em canteiros de obras.

Por sua vez, Tao, Yang e Feng (2020) exploram o potencial da mineracdo de texto na
ciéncia dos alimentos e nutri¢do, destacando sua capacidade de extrair insights valiosos para
aprimorar a producao de alimentos, a seguranca alimentar e a nutricdo humana. Embora os
contextos de aplicacdo variem, todos os trabalhos demonstram o poder da mineragédo de texto
na extracao de conhecimento til a partir de grandes volumes de dados ndo estruturados,

oferecendo insights importantes para diversas areas de pesquisa e pratica.
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3 METODOLOGIA DE PESQUISA

3.1 Definicdo da metodologia CRISP-DM

O CRoss-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) foi desenvolvido
por Daimler Chrysler (entdo Daimler-Benz), SPSS e NCR em 1999 (Shafique e Qaiser, 2014).
A versdo 1.0 do CRISP-DM foi publicada, sendo um framework completo e documentado
que fornece um conjunto de diretrizes e uma estrutura uniforme para os profissionais de
mineracdo de dados. Ele é composto por seis fases ou estagios bem estruturados e definidos.

Conforme mencionado na Figura 7.

Figura 7: CRISP-DM

Data
Understanding
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Fonte: Shafique e Qaiser (2014).

O processo CRISP-DM foi desenvolvido por meio dos esforcos de um consorcio
inicialmente composto por DaimlerChrysler, SPSS e NCR. CRISP-DM representa o Cross-
Industry Standard Process for Data Mining e consiste em um ciclo com seis estagios bem
definidos (Azevedo e Santos, 2008).

1. Entendimento do negécio;
2. Entendimento dos dados;
3. Preparacéo dos dados;

4. Modelagem;



5. Avaliacao;

6. Implantacédo

A sequéncia desses seis estagios nao € rigida, e 0 CRISP-DM é documentado e bem
estruturado, o que facilita a compreensdo e revisdo de projetos. Além disso, 0 processo

CRISP-DM ¢ independente da ferramenta de mineracéo de dados escolhida.

3.1.1 Entendimento do Negdcio

A primeira fase do processo CRISP-DM se concentra na identificacdo e na exploracéo
de fatores cruciais, abrangendo critérios de sucesso, objetivos e requisitos de mineracdo de
dados, terminologias comerciais e termos técnicos (Shafique e Qaiser, 2014).

A fase de Entendimento do Negdcio envolve a avaliacdo da situacdo empresarial para
obter uma visdo geral dos recursos disponiveis e necessarios (Schroer, Kruse e Gémez, 2021).
Um dos aspectos mais criticos nesta fase € a definicdo do objetivo da mineracdo de dados.
Inicialmente, o tipo de mineracéo de dados deve ser explicado (por exemplo, classificacéo),
juntamente com os critérios de sucesso da mineracao de dados (como precisdo). Além disso,
é fundamental criar um plano de projeto obrigatorio.

Com base nos autores acima, referente a essa etapa, o objetivo de negdcio da seguinte
proposta é reduzir o retrabalho dos técnicos e engenheiros de seguranca que realizam a
categorizacdo dos eventos manualmente, gastando um tempo médio de 20 horas por més para
fazer este trabalho, propde-se um cenario em que essa categorizacdo seja de forma automatica
por meio de algoritmos de classificagdo. A métrica a ser utilizada para mensurar a eficacia do
algoritmo seria a quantidade de eventos categorizados de forma correta, a partir de 80% de
acertos, ou seja, uma acuracia acima de 80% seria 0 mais indicado para o objetivo do

algoritmo.

3.1.2 Entendimento dos Dados

A fase de Entendimento dos Dados se inicia com a coleta inicial de dados e, a partir
dai, engloba uma série de atividades que tém como objetivo familiarizar-se com os dados,
identificar problemas de qualidade dos dados, obter as primeiras percep¢6es sobre os dados
e detectar subconjuntos de dados de interesse que possam ser usados para formular hipoteses

visando informages ocultas (Azevedo e Santos, 2008). A compreensao dos dados é um passo
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crucial no processo de mineragédo de dados, permitindo a exploragéo e preparacdo adequada
dos dados para analises posteriores.

Nessa fase, além da coleta de dados de fontes diversas, ocorre também a exploracéo,
descricdo e verificacdo da qualidade dos dados séo tarefas essenciais (Schroer, Kruse e
Gobmez, 2021). Para tornar isso mais concreto, o guia do usuério descreve a tarefa de descri¢do
dos dados por meio de andlises estatisticas e a determinacédo de atributos e sua relacdo. Essa
fase € fundamental para preparar os dados de forma adequada, tornando-os prontos para
analises e avaliacOes subsequentes.

Em resumo, essa fase envolve a busca de ideias iniciais nos dados e a identificacdo de
atributos relevantes. O entendimento dos dados € considerado como uma etapa essencial para
0 sucesso de qualquer projeto de mineracao de dados, permitindo uma analise mais precisa e
significativa para a tomada de decisOes e descoberta de informagdes valiosas. Portanto, a fase
de Entendimento dos Dados é um pré-requisito para a realizacdo de uma mineracdo de dados

eficaz e informada.

3.1.3 Preparacdo dos Dados

A fase de Preparacdo dos Dados compreende varias etapas criticas. Inicialmente, a
selecdo de dados é conduzida por meio da definigdo de critérios de inclusdo e excluséo,
visando a escolha dos dados mais relevantes para a analise (Schroer, Kruse e Gémez, 2021).
Problemas relacionados a ma qualidade dos dados podem ser abordados por meio da limpeza
dos dados. Além disso, dependendo do modelo definido na primeira fase do processo, €
necessario construir atributos derivados para a anélise. E importante notar que existem
diferentes métodos disponiveis para realizar essas etapas, e a escolha dos métodos
apropriados pode variar dependendo do modelo de mineracao de dados selecionado. Portanto,
a Preparacdo dos Dados é uma etapa crucial que envolve a selecdo cuidadosa e a
transformac&o dos dados para garantir que estejam prontos para anélises posteriores.

Os dados sdo compostos por conceitos (representando o que precisa ser aprendido),
instancias (registros independentes relacionados a uma ocorréncia) e atributos (que
caracterizam um aspecto especifico de uma instancia dada) (Moro, Laureano e Cortez, 2011).
Essa distingdo entre conceitos, instancias e atributos é fundamental para a compreensdo da
estrutura e natureza dos dados, permitindo uma analise mais precisa e significativa durante o

processo de mineracao de dados.
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Em resumo, a preparacdo dos dados é considerada uma etapa critica para garantir que
0 conjunto de dados final seja de alta qualidade, adequado e pronto para analises posteriores.
Consequentemente, a qualidade e a preparacdo adequada dos dados sdo pré-requisitos

fundamentais para o sucesso de qualquer projeto de mineracéo de dados.

3.1.4 Modelagem

A fase de Modelagem envolve a selecéo e aplicacdo de varias técnicas de modelagem,
bem como a calibragdo de seus pardmetros para obter os valores 6timos (Wirth e Hipp, 2000).
Geralmente, existem varias técnicas disponiveis para 0 mesmo tipo de problema de mineracéao
de dados, e algumas delas podem exigir formatos de dados especificos. E importante destacar
que existe uma estreita relacdo entre a Preparacdo dos Dados e a Modelagem, uma vez que
muitas vezes sao identificados problemas nos dados durante a modelagem, ou ideias para a
construcdo de novos dados podem surgir durante essa fase. Essa interconexdo ressalta a
importancia de ambas as fases no processo de mineracao de dados.

Essa etapa tem como objetivo construir o modelo que representa o conhecimento
aprendido a partir dos dados (Moro, Laureano e Cortez, 2007). Esse modelo tem a capacidade
de, por exemplo, prever o valor alvo que representa o objetivo definido quando fornecido
com uma instancia. A construcdo desse modelo é essencial para a aplicacdo eficaz do
conhecimento obtido por meio da mineracdo de dados em situacdes praticas e na tomada de

decis@es informadas.

3.1.5 Avaliacao

A quinta etapa do processo CRISP-DM é a Avaliacéo, que se concentra na anélise dos
modelos obtidos e na tomada de decisGes sobre como usar os resultados (Shafique e Qaiser,
2014). A interpretacdo dos modelos depende do algoritmo utilizado, e 0s modelos podem ser
avaliados para determinar se atendem adequadamente aos objetivos estabelecidos. Essa fase
desempenha um papel fundamental na analise critica dos resultados da mineracéo de dados,
avaliando a eficécia e relevancia dos modelos em relacdo as metas de negdécios.

Apos a construgdo de um ou mais modelos que parecem ter alta qualidade do ponto
de vista da analise de dados, € fundamental realizar uma avaliagdo mais detalhada desses
modelos (Azevedo e Santos, 2008). Além disso, € importante revisar 0s passos executados

para construir o modelo para garantir que ele atenda adequadamente aos objetivos de negocios



estabelecidos. Um dos principais objetivos é identificar se existem questdes de negdcios
importantes que nao foram devidamente consideradas. No final dessa fase, uma decisao sobre
a utilizacdo dos resultados da mineracao de dados deve ser tomada, considerando o impacto
nos objetivos empresariais.

Uma técnica de avaliacdo dos modelos € a matriz de confusdo, comumente utilizada
em aprendizado de maquina, registra os resultados das classificagdes em termos de
verdadeiros positivos, verdadeiros negativos, falsos positivos e falsos negativos (Junior et al.,
2022). Conforme Tabela 3.

Tabela 3: Matriz de contingéncia 2x2

Predicdo

Realidade Verdadeiro Positivo (VP) BZIEN G0 T (3]
Verdadeiro Negativo (VN)

Fonte: Junior (2022).

A etapa de Avaliacdo é fundamental para garantir que os modelos atendam aos
padrdes de qualidade e eficacia, contribuindo para a tomada de decisdes informadas. Além
disso, enfatizam a importancia de avaliar se todas as questdes de negdcios cruciais foram
consideradas, permitindo que as organizagdes alcancem melhores resultados e direcionem

suas acOes com base nos insights gerados pela mineracéo de dados.

3.1.6 Implantacdo e Monitoramento

A fase de Implantacdo € a sexta e ultima etapa do processo CRISP-DM, e seu foco
principal estd na determinacdo do uso do conhecimento e dos resultados obtidos durante o
processo de mineracdo de dados (Shafique e Qaiser, 2014). Além disso, essa fase concentra-
se na organizacdo, relato e apresentagcdo do conhecimento adquirido quando necessario. A
implantacéo € crucial para garantir que as informagdes e os insights gerados sejam aplicados
de maneira eficaz nas operagdes de negocios e que estejam disponiveis para tomada de
decis6es informadas quando necessario.

Essa fase ndo marca o encerramento do projeto, geralmente o conhecimento adquirido
precisa ser organizado e apresentado de maneira que o cliente possa usa-lo de forma eficaz
(Wirth e Hipp, 2000). A complexidade da fase de implantacéo pode variar de acordo com 0s
requisitos, podendo ser tdo simples quanto a geracao de um relatorio ou tdo complexa quanto

a implementacdo de um processo de mineracdo de dados repetivel. Em muitos casos, a
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implantagdo € realizada pelo usuario final, ndo pelo analista de dados. Portanto, € crucial
entender antecipadamente quais acdes serdo necessarias para realmente aproveitar os modelos

criados.
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4 DESENVOLVIMENTO E VALIDACAO DO MODELO

O software KNIME como um ambiente modular que facilita a montagem visual e a
execucdo interativa de um pipeline de dados (Berthold et al., 2009). Este ambiente foi
projetado com o proposito de ser uma plataforma de ensino, pesquisa e colaboracéo,
permitindo a facil integracdo de novos algoritmos e ferramentas, bem como métodos de
manipulacdo ou visualizacdo de dados na forma de novos mdédulos ou nds. Portanto o
desenvolvimento da seguinte dissertacdo é baseado na plataforma KNIME Analytics

Platform.

4.1 Coleta de Dados

Conforme citado anteriormente na etapa de entendimento dos dados, esse topico tem
0 objetivo de familiarizar com os dados e as fontes de dados utilizadas foram coletadas atraves
de uma base de dados descritiva sobre acidentes de trabalho na empresa Vale, sendo validado
juntamente com o Juridico da empresa em conformidade com a Lei Geral de Protecdo de
Dados de n° 13.709, de 14 de agosto de 2018. Sendo solicitada também pela UEMA através
de oficio para empresa Vale.

Essa é uma amostra da base de dados que possui aproximadamente 11 mil registros
com uma serie histérica de aproximadamente 3 anos (2020 — 2022). A base tem informacéo
de descricdo do acidente de trabalho e a categoria do acidente sendo desdobrado em 5

categorias: estrutural, comportamento, direcdo, equipamentos e estrutura do veiculo.

Tabela 4: Base de dados

DESCRICAO i CATEGORIA -
0 MOTORISTA CONDUZINDO O ONIBUS OYF- AO FAZER UMA MANOBRA EM MACHA RE VEIO A Direcdo

O MOTORISTA ESTACIONOU ONIBUS DE FROTA W,/ QEK NA ESTRADA AO LADO DO RESTAURANT Diregdo

O MOTORISTA: MAT CONDUZIA O ONIBUS DE FROTAW AO FAZER UMA MANOBRA NO TREVO | Diregdo
MOTORISTA CONDUZINDO O ONIBUS DE ODN COLIDIU NA TRASEIRA DO ONIBUS DE OIX DUR Direcdo

0 MECANICO ESTAVA REALIZANDO UMA INSPECﬁO /VERIFICA(;ﬁO NO PARA — BRISA DE UM VEICL Comportamento
NO DIA / POR VOLTA DAS : O CONDUTOR REALIZAVA TRAJETO (RESTAURANTE DE CONCEIC;&D SEN Estrutura do veiculo
O MOTORISTA CONDUZIA O VEICULO / QEE PELA ESTRADA PAULO FONTELES APOS PASSAR DA VI Estrutura do veiculo
O MOTORISTA CONDUZIA O VEICULO PELA ESTRADA PAULO FONTELES APOS PASSAR DA VILA SA Estrutura do veiculo
O MOTORISTA CONDUZIA O VEICULO W/ QVXC PELA ESTRADA PAULO FONTELES APOS PASSAR Df Estrutura do veiculo
MOTORISTA VIX CONDUZIA O VEICULO DE ROTA INICIANDO O REVEZAMENTO DE ALMOCO DA Direcdo

O MOTORISTA UNIMAR REALIZAVA A LINHA PIER DE CARVﬁO{CIRCULAR} AO REALIZAR UMA MAN( Diregdo

O MOTORISTA CONDUZIA O VEICULO NA LINHA VV AO REALIZAR SEU PERCURSO NA RUA PIRACIC Diregdo

O MOTORISTA DA JSL CONDUZIA O VEICULO E AO ACESSAR A OFICINA AVANCADA PARA DEIXAR C Direcdo

O MOTORISTA ESTAVA REALIZANDO SUA ROTA NORMAL CONDUZINDO O VEICULO DE IDENTIFICA Estrutura do veiculo
ONIBUS QEW QAIJSLTCE ONIBUS QDD QA VIX VIX TC PASSARAM SIMULTANEAMENTE PELA POR1Direcdo

Fonte: O autor (2023)
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Para auxiliar o leitor, o dicionario dos dados é apresentado a seguir, 0s dados possuem
dois campos:

Descricdo: Descricdo do acidente ocorrido entre o periodo de 2020 até 2022.

Categoria: Tipo em que o acidente ¢ categorizado, podendo ser: ‘Direcdo’,
‘Estrutural’, ‘Estrutura do veiculo’, ‘Comportamento’ e ‘Equipamentos’, a seguir é detalhado
cada categoria.

Categoria direcdo: Acidente de decorréncia de direcdo, por exemplo, uma manobra de
marcha ré que colidiu com um poste.

Categoria estrutural: Acidente que envolve algum problema estrutural, por exemplo,
um forro do teto caiu sobre um empregado.

Categoria estrutura do veiculo: Acidente que envolve um problema na estrutura do
veiculo, por exemplo, roda dianteira do veiculo se desprendeu do eixo.

Categoria comportamento: Acidente envolvendo o comportamento do empregado, por
exemplo, empregado transitando em area restrita e vindo a lesionar o pe.

Categoria equipamentos: Acidente que envolve a falta de equipamentos de protecao
individual (EPI) do empregado, por exemplo, empregado tocou em uma estrutura metalica

sem equipamento e veio a sofrer um choque elétrico.

4.2 Preparagao dos dados

Conforme citado anteriormente na etapa de preparacdo dos dados, esse topico tem o
objetivo escolher os dados mais relevantes para a analise. Na etapa atual foi realizado diversos
tipos de processamentos de dados textuais para que o algoritmo possa atuar de maneira

eficiente. Conforme na Figura 8 abaixo:

Figura 8: Preparacdo dos dados

Preparag&o dos dados

Case Converter Strings To Document Preprocessing Document Vector Category To Class Sorter Partitioning
» >
L 3 oo
> I-F » > o8 > > }» > B2 =14 it
Preprocessing - e o
Node 638 Convert strings to of documents Create bit vectors Extract sentiment Node 607 Node 301
to documents for documents label

Fonte: O autor (2023)
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Na primeira parte da preparacdo dos dados, foi realizado a conversao de texto para
maidsculo, com intuito de evitar algum erro por parte de ser letras minasculas, foi convertido
também para o tipo de documento, que € o tipo que é realizado toda a preparacgdo textual na
ferramenta KNIME. Na Figura 9 é apresentado todas as etapas de pré-processamento dos

dados textuais.

Figura 9: ETL dos dados

Document Viewer Document Viewer Document Viewer Document Viewer Document Viewer
Node 385 Node 387 Node 388 Node 389 Node 392

Punctuation Eragure Diacritic Remover Number Filter / N Chars Filter

32 r B2 » -1 g » B
oS-
Node 29 Node 384 Node 30 Node 31
_ Node 69 Node 33 Node 352 Node 393
Document Viewer Table Creator Case Convertey
b Dacument Viewer
— S -
Node 386 Additional words Node 391
Node 390

Fonte: O autor (2023)

Dentro do no de pré-processamento mencionado acima, é exibido a primeira parte dos
nos, onde esses de cor azul tém por objetivo uma analise exploratoria, somente para
visualizacdo do documento para ter ciéncia de sua evolucdo. Os nés de cor amarela sdo para
realizar algum tipo de tratamento, como remocdao de acentos, remocdo de stopwords, o POS
Tagger descrito na tltima etapa é um outro tipo de preparacéo textual.

Destaca-se que o POS tagging desempenha um papel essencial na construcdo de
aplicacbes de processamento de linguagem natural (NLP), uma vez que Vvérias dessas
aplicacdes dependem, em determinado momento, desse tipo de informacéo linguistica para

sua execucao.

Tabela 5: Stopwords manuais

Stop Word Filter Case ConverterPOS Tagger p,...ment Viewer
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Manually created table - 3:291

File Edit Hilite MNawvigaticn
Table "default™ - Rows: 221  spec -

Row ID [8] column1
Row196 tera
Row197 teremos
Row198 terao
Row199 teria
Row 200 teriamos
Row201 teriam
Row202 hrmin
Row203 etc
Fow204 empregado
Row205 motorista
Row208 veiculo
Row207 Wix
Row208 SEMTa
Row209 verde
Row210 veio
Row211 nao
Row212 MV
Row213 lyan
Row214 jsl
Row215 Mansery
Row216 empresa
Row217 sodexo
Row213 arsa
Row219 Segurpro
Row220 |'-.-'a|e

Fonte: O autor (2023)

Conforme citado por Zhang et al. (2018) em determinados contextos, é necessario
remover stopwords manuais conforme a realidade, por exemplo, em dominio médico,
palavras como ‘pilula’ e 'paciente’ ocorrem na maioria dos documentos e sdo consideradas
stopwords, enquanto no dominio de produtos de computador, uma lista de stopwords
potenciais pode incluir palavras como '‘CPU' e ‘'memoria’. Portanto, no seguinte trabalho as
palavras que ocorrem na maioria dos documentos sdo ‘motorista’, ‘empregado’, ‘veiculo’,
entre outras palavras. Conforme Tabela 5, é possivel ver uma amostragem de stopwords que

foi inserido manualmente, pois sdéo comuns nos documentos.

Figura 10: Segunda parte do ETL
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Extract Table

\ Dimens':?n Java Edit Variable
i S M
i =V
° °
Extract number of Compute minimum

documents __document frequency

| Bag Of Words

“ Creator Term To String /
» 33 » > Is >
“ e
Create bag Convert terms
of words | to strings
\
Dozument Viewer
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Node 394

: Reference
\, Row Filter TF

GroupBy R%w Filter

Nin /

2 g L »?-'.p > By
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X documents
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Node 395

Fonte: O autor (2023)

Na segunda parte da preparacédo dos dados, inicia-se realizado a extracdo das palavras

que contém na descricdo, € possivel notar que o POS Tagger fez a atribuicdo a cada palavra

relevante da descricdo como uma palavra exclusivamente como um termo Unico, conforme

mencionado na Tabela 6 abaixo:

Tabela 6: POS Tagger

'S | DESCRICAD

|[8] GRUPO L1| &) Document| T Term

S| Term as String

|OMOTORISTA CONDUZINDO O ONIBUS ...

IO MOTORISTA CONDUZINDO O ONIBUS ...

IDIRECAO - motorista[NN(PO... [motorista

DIRECAOD - conduzindo[NN(P... lconduzindo

IO MOTORISTA CONDUZINDO O ONIBUS ...

IDIRECEO - onibus[NN(POS)]  [onibus

Fonte: O autor (2023)

Ap0s a extracao das palavras, foi realizado um agrupamento que tem por objetivo

quantificar quantas palavras aparecem em toda a base de acidentes de trabalho, por exemplo

“colaborador” aparece 1726 vezes, “atividade” aparece 1354 vezes, entre outras palavras

destacadas no agrupamento realizado, como pode ser visto na Tabela 7 abaixo:

Tabela 7: Contagem de palavras




5Tem s song 1 e masent
colaborador 1726
atividade 1354
veiculo 1285
risco 1243
onibus 1239
empresa 1221
durante 1130
LSO 1117
seguranca 1056
mesmo 987
area 982
motorista 947
empregado 942

Fonte: O autor (2023)

Apds essa etapa de agrupamento de palavras, € realizado a frequéncia de termos (TF),
que representa a frequéncia de um termo em um documento e é usado para medir com que
frequéncia um termo aparece em um documento especifico.

Conforme citado por Qaiser e Ali (2018) o conceito de IDF que é usado para atribuir
maior importancia a palavras que sao menos frequentes nos documentos. 1sso ocorre porque,
ao calcular apenas o TF, todas as palavras séo tratadas igualmente. Portanto, utilizar o TF-

IDF em sua combinacdo é mais relevante, do que usar somente a frequéncia dos termos.

Tabela 8: TF-IDF na pratica

T Term B
motorista[NN(PO... motorista 0.069
conduzindo[NN(P. .. lconduzindo 0.034
onibus[NN(POS)] lonibus 0.069
manobra[NN(POS)] /manobra 0.034
veio[NN(POS)] veio 0.034
veiculo[NN(POS)]  |veiculo 0.069
porta[NN(POS)]  porta 0.034
lateral[JJ(POS)] |lateral 0.034

Fonte: O autor (2023)
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Quanto menor o TF, menos a palavra se repete no documento, podemos notar no

2 (13

exemplo acima que as palavras que menos se repetem sao as “conduzindo”, “manobra”,

“veio”, “porta”, “lateral” e as que se repetem com uma maior frequéncia sao as “motorista”,
“Onibus” e “veiculo”.

Apos a etapa de pré-processamento mencionado nas tabelas anteriores, é transformado
0 documento em texto, mas de maneira que o algoritmo é capaz de realizar seu treinamento,
na Tabela 9 abaixo, podemos ver uma amostra de como a preparacdo de dados realizou todo

o0 tratamento de dados textuais com objetivo de realizar o treinamento dos modelos preditivos.

Tabela 9: Base tratada

| DI mascara

D:lwas :D:Eps :D|DCL.I|DS |D|dss mmtdﬂ

COMPORTAMENTO

COMPORTAMENTO

COMPORTAMENTO

COMPORTAMENTO

COMPORTAMENTO

COMPORTAMENTO

[=1=1E=1E=1 =1 =01=

COMPORTAMENTO

[=I=1E=1 =1 E=1 =] k=]
(=1 =] =T F=]=T]F=1]}=T] =]
FIIEIEIEIEET
SEIEIEIEEEE

0 COMPORTAMENTO

Fonte: O autor (2023)

Na Tabela 9 acima, é possivel observar que em uma combinagdo palavras de um
registro se repete a palavra “EPI” e “Oculos” a categoria desse acidente € comportamento,
com base nos dados histdricos, porém € importante ressaltar que essa preparagdo de dados
gerou mais de 200 colunas com outras palavras elencadas, portanto para classificar como uma
categoria ndo é realizado a combinagdo de uma ou duas palavras para afirmar uma classe de

categoria, mas sim um conjunto de palavras.

4.3 Diviséo dos dados em treinamento, validagéo e teste

Soper (2021) aborda sobre a técnica de validacao cruzada k-fold, onde é um processo
que envolve a divisdo dos dados em k subconjuntos (chamados de folds), sendo cada parte
usado iterativamente como conjunto de validagéo para um modelo candidato treinado com os
dados das demais partes. Cada conjunto contém um numero igual ou aproximadamente igual

de casos, com a atribuicdo dos dados realizado de forma aleatoria.
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Figura 11: K-Fold

Performance

Evaluation 01: - 0.871

Evaluation 02: - 0.842
Evaluation 03: - | 0.851
Evaluation 04: -: 0.836
Evaluation 05: - 0.823

Overall (Mean) Performance: 0.845

Fonte: Soper (2021)

No seguinte projeto, foi realizada a divisao utilizando um conjunto de treino e teste.
Murphy (2012) afirma que o aprendizado supervisionado tem por objetivo aprender a partir
de um conjunto de dados categorizados, ou seja, no aprendizado supervisionado faz-se
necessario o uso de dados de treinamento para que categorize um aprendizado supervisionado
e dados de teste é o conjunto que néo foi treinado pelo modelo para realizar o teste da base
de treino pelo modelo de aprendizado supervisionado.

No seguinte modelo, foi dividido as bases de treino e teste por 70% treino e 30% para
teste. De um total de 10712 linhas, na base de treino foi distribuido aproximadamente 7 mil

linhas e para os dados de teste aproximadamente 3 mil linhas.

4.4 Aprendizado de maquina

Decision Tree - Conforme citado anteriormente na etapa de modelagem, esse tépico
tem o objetivo de realizar a selecdo e aplicacdo de varias técnicas de modelagem. Para o
algoritmo de arvore de decisdo foram selecionados dois “nds” para treinar e testar os dados,
0 “nd” de treinamento denominado Decision Tree Learner tem como objetivo realizar o
treinamento do conjunto de dados, e o “nd” Decision Tree Predictor é utilizado para testar os
dados que foi treinado a partir do outro "nG" e compare-o com a base de teste de 30% para
ver se o algoritmo foi eficiente. As arvores de decisao aprendem com os dados e formam um
conjunto de regras de decisdo do tipo "se-entdo-sendo". Quanto mais profunda a arvore, mais

complexas sdo as regras de decisdo e mais ajustado é o modelo.
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Random Forest - No algoritmo de floresta aleatoria, dois “nods” sdo selecionados para
treinar e testar os dados. O primeiro no, conhecido como Random Forest Learner, é
responsavel por treinar o conjunto de dados. O segundo no, o Random Forest Predictor, testa
os dados treinados pelo no6 anterior e os compara com uma base de teste de 30% para avaliar
a eficiéncia do algoritmo.

SVM - No algoritmo SVM foram escolhidos dois componentes para treinamento e
teste de dados: o0 mddulo de treinamento, denominado SVM Learner, que visa treinar o
conjunto de dados, e 0 médulo SVM Predictor, utilizado para testar os dados treinados pelo
modulo anterior. Este processo envolve a comparagdo das previsdes com um conjunto de
testes separado de 30% para avaliar a eficiéncia do algoritmo. Conforme citado anteriormente
por Jain (2020) ressalta que esse algoritmo se baseia na busca pelo valor/linha previsto 6timo
no conjunto de dados. Em sua esséncia, 0 SVM é um classificador discriminativo definido
formalmente por um hiperplano separador.

KNN - No algoritmo KNN, um tnico “n6” ¢ designado para fins de treinamento e
teste. Este no treina em um conjunto de dados e posteriormente testa os dados treinados em
outro “nd”. Esta comparagdo envolve avaliar a eficiéncia do algoritmo comparando-0 com
uma base de teste de 30%. Em seguida, sdo selecionados 0s K pontos mais proximos dos
dados de teste.

Naive Bayes - No algoritmo Naive Bayes, dois "nos" distintos sdo utilizados para
treinar e testar dados. O “nd” de treinamento, conhecido como Naive Bayes Learner, é
responsavel pelo treinamento no conjunto de dados fornecido. Por outro lado, o "né™ Naive
Bayes Predictor € empregado para testar os dados treinados a partir do "né" anterior e
compara-los com o conjunto de dados de teste de 30%, avaliando a eficiéncia do algoritmo.

Regressao Logistica - O algoritmo de Regressdo Logistica envolve dois componentes
principais para treinar e testar os dados: o Logistic Regression Learner, responsavel por
treinar o conjunto de dados, e o Preditor de Regressdo Logistica, que testa 0s dados treinados

em um conjunto de testes separado e avalia sua eficiéncia em relagdo a uma amostra de 30%.

4.5 Comparacdo de modelos com avaliacdo de desempenho

Conforme citado anteriormente na etapa de avaliacdo, esse tdpico se concentra na
andlise dos modelos obtidos e na tomada de decisdes sobre como usar os resultados (Shafique

e Qaiser, 2014). Essa fase desempenha um papel fundamental na analise critica dos resultados
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da mineragdo de dados, avaliando a eficécia e relevancia dos modelos em relagdo as metas de

negocios.

4.5.1 Matriz de Contingéncia

Junior et al. (2022) ressaltam que a matriz de confusdo, comumente utilizada em
diagnosticos clinicos e em aprendizado de maquina, registra os resultados das classificacdes
em termos de verdadeiros positivos, verdadeiros negativos, falsos positivos e falsos
negativos.

Segundo os algoritmos implementados no seguinte projeto, a matriz de confusao
possui varios valores a serem preditos, pois a ideia € realizar a previsdo das categorias,

99 9

“estrutural”,”direcao”,

2 9 29 9

estrutura do veiculo”,”comportamento”,”equipamentos”. Na Tabela

10 exemplifica a comparagdo de 3 algoritmos iniciais: arvore de deciséo, floresta aleatoria e

SVM:

Tabela 10: Matriz de confusdo dos primeiros algoritmos

Row ID @ Algoritmo |I| TruePositives |I| FalsePositives |I| TrueMNegatives |I| FalseMegatives
Rowd Arvore de dedsdo |7 7 7 7 :
ESTRUTURAL |7 653 194 2210 157 (
DIRECAQ 7 226 57 2807 114 (
ESTRUTURA ... |? 148 70 2904 92 [
COMPORTAM... |? 1521 271 1235 187 [
EQUIPAMENTOS|? 28 36 3062 38 [
Overall ? ? ? ? ? :
Row0_dup Floresta aleatdria |7 ? ? 7 :
ESTRUTURAL... |? 721 180 2224 39 [
DIRECAQ dup |7 274 55 2809 56 [
ESTRUTURA ... |? 156 37 2937 34 (
COMPORTAM... |7 1574 177 1329 134 (
EQUIPAMENT... |? 21 9 3089 95 [
COverall_dup ? ? ? ? ? :
Row0_dup_dup [SyM ? ? ? ? :
ESTRUTURAL... |? 720 239 2165 90 [
DIRECAQ du... |7 262 90 2784 78 [
ESTRUTURA ... |? 113 21 2953 127 [
COMPORTAM... |7 1549 201 1305 159 [
EQUIPAMENT... |7 3 11 3087 108 (

Fonte: O Autor (2024)

Realizando a analise entre os trés primeiros algoritmos, € possivel ver os verdadeiros

positivos (TruePositives), falsos positivos (FalsePositives), verdadeiros negativos
(TrueNegatives) e os falsos negativos (FalseNegatives), de um total de 3.214 registros de

teste para cada categoria predita:



o Verdadeiros positivos:

Em todas as categorias,

exceto
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a categoria

“equipamentos”, o algoritmo que teve maior resultado foi o floresta aleatoria, ja na categoria

“equipamentos” a arvore de decisdo obteve mais verdadeiros positivos.

o Falsos positivos: Em todas as categorias, exceto a categoria “estrutura do

veiculo”, o algoritmo que teve menor resultado foi o floresta aleatoria, ja nesta categoria, o

algoritmo SVM obteve mais falsos positivos.

J Verdadeiros negativos: Em todas as categorias, exceto a categoria “estrutura

do veiculo”, o algoritmo que teve maior resultado foi o floresta aleatdria, ja nesta categoria,

0 algoritmo SVM obteve mais verdadeiros negativos.

o Falsos negativos: Em todas as categorias, exceto a categoria “equipamentos”,

o0 algoritmo que teve menor resultado foi a floresta aleatdria, ja nesta categoria, a arvore de

decisdo obteve mais falsos negativos.

Com a comparacdo dos 3 algoritmos iniciais pode-se perceber que o floresta aleatéria

obteve melhor desempenho.

Tabela 11: Matriz de confusdo dos ultimos algoritmos

Row ID 'S | Algoritmo [ 1| TruePositives || | | FalsePositives | [ 1] TrueNegatives || | | FalseNegatives
Row0_dup_d... [KNN ? ? ? ?
ESTRUTURAL... |? 731 301 12103 79
DIRECAO_du... [? 163 21 12853 177
ESTRUTURA ... |? 147 74 12800 93
COMPORTAM... |? 1493 264 1242 215
EQUIPAMENT... |2 11 9 3089 105
Overall_dup_... |2 ? ? ? ?
Row0_dup_d... |Naive Bayes ? ? ? ?
EQUIPAMENT... |7 116 3098 0 0
ESTRUTURAL... |? 0 0 12404 810
DIRECAO_du... |? ] 0 12374 340
ESTRUTURA ... |? 0 0 2974 240
COMPORTAM. . [? 0 0 11506 1708
Overall_dup_... ? ? ? ?
Row0_dup_d... Regress3o Logis... |’ ? ? ?
ESTRUTURAL... |? 713 185 12219 97
DIRECAO_du... |? 265 60 2814 75
ESTRUTURA ... |? 167 51 12923 73
COMPORTAM... |? 1542 177 1329 166
EQUIPAMENT... |? 23 31 3067 a3
Overall_dup_... |? ? ? ? ?

Fonte: O Autor (2024)
o Verdadeiros Positivos: Em todas as categorias, exceto "estrutural” e

“equipamentos”, 0 algoritmo Regressdo Logistica apresentou 0 maior nimero de verdadeiros

positivos. Na categoria "Estrutural”, o KNN obteve mais verdadeiros positivos.



o Falsos Positivos: Em todas as categorias, exceto "equipamentos”, o Naive
Bayes teve 0 menor numero de falsos positivos. Porém, todas as demais categorias o
algoritmo Naive Bayes apresentou uma quantidade zerada de falsos positivos.

o Verdadeiros Negativos: Em todas as categorias, exceto " equipamentos ", o
Naive Bayes apresentou 0 maior nimero de verdadeiros negativos. Somente essa categoria
que estava com uma quantidade zerada.

o Falsos Negativos: Em todas as categorias, exceto "equipamentos”, o Naive
Bayes teve 0 maior nimero de falsos positivos. Somente essa categoria que estava com uma
quantidade zerada.

Com a comparacdo dos 3 ultimos algoritmos pode-se perceber que o algoritmo Naive
Bayes se destacou como o melhor em varias métricas, No entanto, esses valores que estdo
zerados, pode influenciar no algoritmo. No préximo tdpico iremos comparar a precisao,

recall, sensibilidade, especificidade e o F1-score.
4.5.2 Precisdo, sensibilidade, especificidade, F1-score e acurécia.
e Precisdo:
Lima (2023) destaca que a precisdo é definida como a proporcdo de verdadeiros
positivos em relacdo a todos os exemplos rotulados como positivos. Em sua explicacao, ele

ressalta que a preciséo representa a exatiddo das predicGes positivas.

Tabela 12: Precisdo
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Row ID [ S| Algoritmo Row ID [S] Algoritmo | [ D] Precision
Row0 Arvore de decis3o |7 Row0_dup_d... KNN ?
ESTRUTURAL | ESTRUTURAL... | 0.708
DIRECAO ? DIRECAO_du... |? 0.886
ESTRUTURA ... |? ESTRUTURA ... |? 0.665
COMPORTAM... | COMPORTAM... | 0.85
EQUIPAMENTOS|? EQUIPAMENT... | 0.55
Overall ? Overall_dup_... |? ?
Row0_dup Floresta aleatdria Row0_dup_d... INaive Bayes ?
ESTRUTURAL... |? EQUIPAMENT... |2 0.036
DIRECAO_dup | ESTRUTURAL... [? ?
ESTRUTURA ... |? DIRECAO_du... [? ?
COMPORTAM... |2 ESTRUTURA ... ? ?
EQUIPAMENT... |? COMPORTAM... [? ?
Overall_dup ? Overall_dup_... |? ?
Row0_dup_dup [SVM Row0_dup_d... Regress3o Logis... |?
ESTRUTURAL... |? ESTRUTURAL... | 0.794
DIRECAO_du... |? DIRECAO_du... |? 0.815
ESTRUTURA ... |? ESTRUTURA ... |2 0.766
COMPORTAM... |? COMPORTAM... | 0.897
EQUIPAMENT... |? EQUIPAMENT... | 0.426
Overall_dup_... |? Overall_dup_... |? ?

Fonte: O Autor (2024)

Analisando os algoritmos, o algoritmo que se destacou na precisdo foi o floresta
aleatoria em 3 categorias, estrutural, comportamento e equipamentos, com uma taxa de mais
de 80%, exceto em equipamentos com 70%. Na categoria de direcdo, o algoritmo KNN teve
melhor precisdo com 88% e na categoria estrutura do veiculo, 0 SVM teve melhor precisao
com 84%.

e Sensibilidade:

A sensibilidade, também conhecida como recall, refere-se a taxa de detecgéo da classe
positiva, expressa como a proporc¢do de verdadeiros positivos em relacéo ao total de exemplos
positivos (Lima, 2023). Um baixo recall indica a presenca de muitos falsos negativos, ou seja,
casos positivos que ndo foram identificados pelo modelo. O autor ressalta que o recall deve
ser priorizado em situagdes em que a ocorréncia de falsos negativos seja mais prejudicial do

que a de falsos positivos.

Tabela 13: Sensibilidade
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Row ID [S]Algoritmo  |[D] Sensitivity ~ Row ID |S| Aligoritmo  |[D] Sensitivity
Row0 Arvore de decis3o |? Row0_dup_d... [KNN ?
ESTRUTURAL |? 0.806 ESTRUTURAL... |? 0.902
DIRECAO ? 0.665 DIRECAO_du... |? 0.479
ESTRUTURA ... |? 0.617 ESTRUTURA ... |? 0.613
COMPORTAM... |? 0.891 COMPORTAM... |? 0.874
EQUIPAMENTOS ? 0.241 EQUIPAMENT... | 0.095
Overall ? ? Overall_dup_... |? ?
Row0_dup Floresta aleatoria |? Row0_dup_d... INaive Bayes ?
ESTRUTURAL... |? 0.89 EQUIPAMENT... | 1
DIRECAO_dup |° 0.806 ESTRUTURAL... |? 0
ESTRUTURA ... |? 0.65 DIRECAO_du... |? 0
COMPORTAM... |? 0.922 ESTRUTURA ... |? 0
EQUIPAMENT... | 0.181 COMPORTAM... |? 0
Overall_dup ? ? Overall_dup_... |? ?
Row0_dup_dup |SvM ? Row0_dup_d... Regressdo Logis...|?
ESTRUTURAL... |? 0.889 ESTRUTURAL... |? 0.88
DIRECAO_du... |? 0.771 DIRECAO_du... |? 0.779
ESTRUTURA ... |? 0.471 ESTRUTURA ... |? 0.696
COMPORTAM... |? 0.907 COMPORTAM... |? 0.903
EQUIPAMENT... | 0.069 EQUIPAMENT... | 0.198
Overall_dup_... |? ? Overall_dup_... |? ?

Fonte: O Autor (2024)

Essa analise mostra que diferentes algoritmos apresentam melhor desempenho em
diferentes categorias. O Naive Bayes obteve a maior sensibilidade na categoria de
equipamentos com 100%, a Floresta Aleatoria de dire¢cdo com 80% e comportamento com
92%, o KNN na categoria estrutural com 90%, enquanto a Regressdo Logistica se destacou
na categoria de estrutura do veiculo com 69% de sensibilidade (recall).

e Especificidade:

A especificidade se refere a taxa de deteccdo da classe negativa, sendo também
conhecida como taxa de verdadeiros negativos (Santos, 2020). Ele aborda que essa medida é
calculada pela proporcao de verdadeiros negativos em relacéo ao total de exemplos negativos.
Vamos agora analisar a especificidade dos algoritmos mencionados no seguinte projeto:

Tabela 14: Especificidade

52



RowID  [[S]Algoritno  |[D]Spedfiaty| ~ RowD  [[S]Algoritmo | [D] Specificity|
[Row0 |Arvore de decisdo |? Row0_dup_d... [KNN ?
ESTRUTURAL |? 0.919 ESTRUTURAL... |? 0.875
DIRECAO ? 0.977 DIRECAO_du... |? 0.993
ESTRUTURA ... |2 0.976 ESTRUTURA ... [? 0.975
COMPORTAM... | 0.82 COMPORTAM... |? 0.825
EQUIPAMENTOS > 0.988 EQUIPAMENT... |? 0.997
Overall ? ? Overall_dup_... |? ?
Row0_dup Floresta aleatdria |? Row0_dup_d... |Naive Bayes ?
ESTRUTURAL... |2 0.925 EQUIPAMENT... |? 0
DIRECAO_dup |2 0.977 ESTRUTURAL... |? 1
ESTRUTURA ... |? 0.988 DIRECAO_du... |? 1
COMPORTAM... |2 0.882 ESTRUTURA ... |? 1
EQUIPAMENT... |? 0.997 COMPORTAM... |? 1
Overall_dup ? ? Overall_dup_... |? ?
Row0_dup_dup |SVM ? Row0_dup_d... |Regress3o Logs... |?
ESTRUTURAL... [? 0.901 ESTRUTURAL... |? 0.923
DIRECAO_du... |? 0.969 DIRECAO_du... |? 0.979
ESTRUTURA ... |? 0.993 ESTRUTURA ... |? 0.983
COMPORTAM... |? 0.867 COMPORTAM... |? 0.882
EQUIPAMENT... | 0.996 EQUIPAMENT... |? 0.99
Overall_dup_... |? ? Overall_dup_... |? ?

Fonte: O Autor (2024)

A analise da especificidade mostra que o algoritmo Naive Bayes fica com 100% em
todas as categorias, exceto em equipamentos, que KNN e Floresta Aleatéria empatam com
99,7%. Ou seja, existe um acerto majoritario por parte dos algoritmos nos valores que séo
negativos.

e Fl-score:

Lima (2023) destaca que o F1-Score é uma métrica que equilibra os objetivos de
precisdo e recall, sendo definida como a media harmonica entre essas duas medidas. A
férmula para o céalculo do F1-Score é dada por:

Figura 12: Formula F1-score

Fl-Score — 2 Precisdo * Recall

Precisdo+ Recall

Fonte: Lima (2023)

Essa métrica é amplamente utilizada em tarefas de classificacdo que envolvem classes
desbalanceadas. Segue a analise da métrica F1-score dos algoritmos mencionados no seguinte
projeto:



Tabela 15: F1-score

Row ID [S] Algoritmo [D] F-measure | Row ID S| Algoritmo [D] F-measure
Row0 Arvore de dedcis3o |? Row0_dup_d... |KNN ?
ESTRUTURAL |? 0.788 ESTRUTURAL... |? 0.794
DIRECAO ? 0.714 DIRECAO_du... |? 0,622
ESTRUTURA ... |? 0.646 ESTRUTURA ... |? 0.638
COMPORTAM... |? 0.869 COMPORTAM... |? 0.862
EQUIPAMENTOS|? 0.311 EQUIPAMENT... |? 0.162
Overall ? ? Overall_dup_... |? ?
Row0_dup Floresta aleatdria |? Row0_dup_d... |Naive Bayes ?
ESTRUTURAL... |? 0.843 EQUIPAMENT... |? 0.07
DIRECAO_dup |? 0.807 ESTRUTURAL... |? ?
ESTRUTURA ... |? 0.721 DIRECAO_du... |2 ?
COMPORTAM... |? 0.91 ESTRUTURA ... |? ?
EQUIPAMENT... |? 0.288 COMPORTAM... |? ?
Overall_dup ? ? Overall_dup_... |? ?
Row0_dup_dup |SvM ? Row0_dup_d... |Regress3o Logs... |
ESTRUTURAL... |? 0.814 ESTRUTURAL... |? 0.835
DIRECAO_du... |? 0.757 DIRECAO_du... |? 0.797
ESTRUTURA ... |? 0.604 ESTRUTURA ... |? 0.729
COMPORTAM... |? 0.896 COMPORTAM... |? 0.9
EQUIPAMENT... |? 0.119 EQUIPAMENT... |? 0.271
Overall_dup_... |? ? Overall_dup_... |? ?

Fonte: O Autor (2024)

A analise dos resultados do F1-Score para cada classe revela uma variacdo no
desempenho dos algoritmos utilizados. Nas classes como estrutural, comportamento e
direcdo, o algoritmo de Floresta Aleat6ria demonstrou consisténcia, alcancando F1-Scores de
84%, 91% e 80%, respectivamente, indicando alta precisdo e recall. Por outro lado, a classe
Equipamentos apresentou um desempenho abaixo do esperado, com um F1-Score de apenas
31% utilizando o algoritmo de Arvore. A classe Estrutura do veiculo também registrou um
F1-Score um pouco mais baixo, atingindo 72,9% com o algoritmo de Regressdo Logistica.

e Acuracia:

A acuracia é uma medida que avalia a proporc¢do de acertos em relacdo ao total de
exemplos classificados, sendo calculada como a soma dos verdadeiros positivos e verdadeiros
negativos dividida pelo total de exemplos (Lima, 2023). Entretanto, € ressaltado que um alto
valor de acurdcia nem sempre reflete uma boa performance do modelo, especialmente quando
falsos positivos e falsos negativos tém implicacdes diferentes. Vamos agora analisar a

acurécia dos algoritmos mencionados no seguinte projeto:

Tabela 16: Acuracia
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Row ID (S| Algoritmo | [D] Accuracy Row ID |S|Algoritmo | [D] Accuracy
Row0 Arvore de decis3o |? Row0_dup_d... [KNN ?
ESTRUTURAL |2 ? ESTRUTURAL... | ?

DIRECAO ? ? DIRECAO_du... | ?
ESTRUTURA ... |2 ? ESTRUTURA ... |2 ?
COMPORTAM... | ? COMPORTAM... | ?
EQUIPAMENTOS > ? EQUIPAMENT... | ?
Overall ? 0.801 Overall_dup_... |2 0.792 |
Row0_dup Floresta aleatdria |? Row0_dup_d... |Naive Bayes ?
ESTRUTURAL... | ? EQUIPAMENT... | ?
DIRECAO_dup |7 ? ESTRUTURAL... |? ?
ESTRUTURA ... |2 ? DIRECAO_du... |? ?
COMPORTAM... | ? ESTRUTURA ... |? ?
EQUIPAMENT... | ? COMPORTAM... | ?
Overall_dup |7 0.854 Overall_dup_... |? 0.036 |
Row0_dup_dup |SVM ? Row0_dup_d... |Regress3o Logis... |?
ESTRUTURAL... |? ? ESTRUTURAL... ? ?
DIRECAO_du... | ? DIRECAO_du... |? ?
ESTRUTURA ... |? ? ESTRUTURA ... |? ?
COMPORTAM... |2 ? COMPORTAM... | ?
EQUIPAMENT... | ? EQUIPAMENT... | ?
Overal_dup_... | 0.825 Overall_dup_... | 0.843 |

Fonte: O Autor (2024)

Ao analisar os resultados de acuracia dos diferentes algoritmos, observa-se uma
variacgdo significativa no desempenho de cada modelo. No entanto, o Naive Bayes registrou
uma acuracia muito baixa, de apenas 3.6%, o que indica um desempenho insatisfatorio. Essa
disparidade nos resultados destaca a importancia de selecionar cuidadosamente o algoritmo
mais adequado para a tarefa especifica e ressalta a necessidade de considerar outras métricas
além da acuracia, especialmente em casos de desbalanceamento entre as classes (Santos,
2020).

4.5.3 Kappa de Cohen

Henry et al. (2017) enfatizam a importdncia da estatistica Kappa de Cohen na
avaliacdo do desempenho do modelo de regressdo logistica para classificacdo de areas de
plantio de cana-de-agucar. Eles destacam que o coeficiente kappa pode ser interpretado como
um coeficiente de correlacdo interclasse e pode ser utilizado para medir a confiabilidade entre
avaliadores. A interpretacdo do coeficiente kappa permite avaliar a forca de concordancia

entre duas variaveis, conforme descrito na Tabela 17 abaixo:

Tabela 17: Métricas de Kappa
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Value of « | Strength of Agreement
< (.20 Poor

0.21 — 0.40 Fair

0.41 — 0.60 Moderate

0.61 — 0.80 Good
> (.80 Very Good

Fonte: Henry et al. (2017)

Henry et al. (2017) apresentam a formula do coeficiente de Cohen's Kappa que é dada
por OA que representa a proporcdo de concordancia observada (ou seja, a propor¢do de
concordancia entre os avaliadores ou entre 0os métodos de medicdo observados). AC

representa a proporcao de concordancia esperada devida ao acaso.

Equacdo 2: Férmula de Kappa
OA— AC
K =
1 - AC

Fonte: Henry et al. (2017)

Essa formula leva em consideracdo a possibilidade de concordancia puramente
aleatoria e, portanto, fornece uma correcdo para a concordancia observada. Conforme Tabela
13 a anélise da métrica Kappa de Cohen nos algoritmos utilizados:

Tabela 18: Valores de Kappa



Row ID [S] Algoritmo [D] Cohen's kappa Row ID [S] Algoritmo [D] Cohen's kappa
Row0 Arvore de decisdo |? Row0_dup_d... [KNN ?
ESTRUTURAL |7 ? ESTRUTURAL... |? ?
DIRECAO ? ? DIRECAO_du... |? ?
ESTRUTURA ... |? ? ESTRUTURA ... |? ?
COMPORTAM... |? ? COMPORTAM... |? ?
EQUIPAMENTOS|? ? EQUIPAMENT... |2 ?
Overall ? 0.681 Overall_dup_... |? 0.663
Row0_dup Floresta aleatdria |’ Row0_dup_d... [Naive Bayes ?
ESTRUTURAL... |? ? EQUIPAMENT... |? ?
DIRECAO_dup |7 ? ESTRUTURAL... |? ?
ESTRUTURA ... |? ? DIRECAO_du... |? ?
COMPORTAM... |? ? ESTRUTURA ... |? ?
EQUIPAMENT... |? ? COMPORTAM... |? ?
Overall_dup ? 0.767 Overall_dup_... |? 0
Row0_dup_dup |SVM ? Row0_dup_d... Regress3o Logis... |?
ESTRUTURAL... |? ? ESTRUTURAL... |? ?
DIRECAO_du... |? ? DIRECAO_du... |? ?
ESTRUTURA ... |» ? ESTRUTURA ... |? ?
COMPORTAM... |? ? COMPORTAM... |? ?
EQUIPAMENT... |? ? EQUIPAMENT... |? ?
Overall_dup_... |? 0.718 Overall_dup_... |? 0.751

Fonte: O Autor (2024)

Henry et al. (2017) reforca que a métrica Cohen's Kappa € uma medida que avalia a
concordancia entre dois avaliadores (ou neste caso, entre os resultados dos diferentes
algoritmos) ajustada para concordancia aleatoria. Geralmente, valores de Cohen's Kappa
proximos a 1 indicam uma concordancia quase perfeita, valores entre 0.61 e 0.80 indicam
uma boa concordéncia, entre 0.41 e 0.60 indicam uma concordancia moderada, entre 0.21 e
0.40 indicam uma concordancia justa, e valores abaixo de 0.20 indicam uma concordancia
pobre.

Avaliando os valores fornecidos para os diferentes algoritmos:

e Arvore de decisdo: 0.68 (Moderado)

e Floresta aleatdria: 0.76 (Bom)

e SVM:0.71 (Bom)

e KNN: 0.66 (Moderado)

e Naive Bayes: 0.0 (N&do houve concordancia)
e Regressao Logistica: 0.75 (Bom)

Baseado nos valores de Cohen's Kappa fornecidos, os algoritmos de Floresta
Aleatoria, SVM e Regressao Logistica demonstram uma concordancia relativamente boa em
relagdo aos outros algoritmos, enquanto a Arvore de Decisdo e KNN mostram uma
concordancia moderada. No entanto, o Naive Bayes parece nao ter apresentado concordancia

em absoluto.
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5 APRESENTACAO DE RESULTADOS

Para visualizar o que foi realizado, uma amostra dos valores treinados e aplicados nos
dados de teste sdo apresentadas. Os valores reais de cada combinagédo de palavras estdo na
coluna "document class", localizada no centro da Tabela 19, enquanto o valor predito esta a
direita da imagem. Conforme Tabela 16, € possivel observar uma acuracia de 80,1% no
algoritmo arvore de decisdo. Em sua maioria, a classe correta "comportamento” é prevista,

enquanto os 20% de erro revelam outras categorias, como "estrutural” e "estrutura do

veiculo".

Tabela 19: Resultados Arvore de Decisdo

)culos @dss @Documentd... @P(Docu... @P{Docu... @P(Docu... @P{Docu... @P[Dov:u... E‘Predicﬁon[D...
0 COMPORTAMENTO |0.005 0.003 0.003 0.985 0 COMPORTAMENTO
] COMPORTAMENTO (0.023 0.011 0.011 0.943 0.011 COMPORTAMENTO
] COMPORTAMENTO |0 0.105 0.026 0.868 0 COMPORTAMENTO
0 COMPORTAMENTO |0.045 0 0.024 0,302 0.024 COMPORTAMENTO
0 COMPORTAMENTO |0.005 0.003 0,003 0.935 0 COMPORTAMENTO
0 COMPORTAMENTO |0.006 0.008 0.004 0.973 0.008 COMPORTAMENTO
0 COMPORTAMENTO (0.925 0.002 0.007 0.041 0.024 ESTRUTURAL
0 COMPORTAMENTO [0.08 0.06 0 0.34 0.02 COMPORTAMENTO
] COMPORTAMENTO |0 0 0.857 0.143 0 ESTRUTURA DO ...
] COMPORTAMENTO (0.021 0.007 0,003 0.951 0.017 COMPORTAMENTO
0 COMPORTAMENTQ [0.25 0 0.036 0.536 0.179 COMPORTAMENTO
0 COMPORTAMENTO 0,008 0.005 0,001 0.931 0.004 COMPORTAMENTO
0 COMPORTAMENTO |0.006 0.024 0.071 0.893 0.006 COMPORTAMENTO
0 COMPORTAMENTC [0 0 0.026 0.974 0 COMPORTAMENTO
] COMPORTAMENTO (0.006 0.008 0.004 0.973 0.003 COMPORTAMENTO
] COMPORTAMENTO (0.021 0.007 0,003 0.951 0.017 COMPORTAMENTO
0 COMPORTAMENTQ [0.25 0 0 0.75 0 COMPORTAMENTO
0 COMPORTAMENTO |0.031 0.01 v} 0.958 0 COMPORTAMENTO
0 COMPORTAMENTO |0.006 0.008 0.004 0.973 0.008 COMPORTAMENTO
0 COMPORTAMENTO |0.021 0.007 0.003 0.951 0.017 COMPORTAMENTO
0 COMPORTAMENTO |0.006 0.008 0.004 0.973 0.008 COMPORTAMENTO
0 COMPORTAMENTO 10.035 0 0.024 0.937 0 COMPORTAMENTO

Na Tabela 20 é exibido outra amostra dos dados de treino e aplicado nos dados de
teste, conforme algoritmo Floresta Aleatdria. Os valores reais de cada combinagdo de
palavras estdo na coluna "document class”, localizada na direita da Tabela 20, enquanto o
valor predito esta ao seu lado direito. Além disso, também é possivel observar uma boa

acuracia que foi apresentado anteriormente para este algoritmo. Em sua maioria, a classe

Fonte: O Autor (2024)

correta "comportamento” é prevista.

Tabela 20: Resultados Floresta aleat6ria
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luvas @ Epis

@ oculos

@dss
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Na proxima representacdo visual, € apresentada uma nova amostra dos dados de
treinamento e dos dados de teste, desta vez utilizando o algoritmo SVM. Os valores reais de
cada combinacéo de palavras estdo listados na coluna "document class", situada a direita na
Tabela 21, enquanto as previsdes correspondentes estdo ao lado. Além disso, é perceptivel

uma alta acurécia que foi previamente demonstrada para este algoritmo. Na maioria dos casos,

o |o|o|o|o|lo|o|o|O|C|o|o|o| oo o|o|o|lo|ao| oo

Fonte: O Autor (2024)

a classe correta "comportamento” é identificada com preciséo.

Tabela 21: Resultados SVM

[l luvas @ epis

@ oculos

|§| Document d...

@ Prediction (D...

COMPORTAMENTO

COMPORTAMENTO

COMPORTAMENTO

COMPORTAMENTO

COMPORTAMENTO

COMPORTAMENTO

COMPORTAMENTO

COMPORTAMENTO

COMPORTAMENTO

COMPORTAMENTO

COMPORTAMENTO

COMPORTAMENTO

COMPORTAMENTO

ESTRUTURAL
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ESTRUTURA DO ...

COMPORTAMENTO
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COMPORTAMENTO
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Fonte: O Autor (2024)

Na Tabela 22, é apresentada uma nova exemplificacdo dos dados de treinamento e
aplicagdo nos dados de teste, utilizando o algoritmo KNN. Os valores reais de cada
combinacdo de palavras estdo registrados na coluna "document class", situada a direita da
figura, enquanto as previsoes estéo ao lado direito na coluna “Class [KNN]”. Adicionalmente,
é perceptivel uma precisdo notavel, conforme indicado anteriormente para este algoritmo,

com a predominancia de previsdes corretas para a classe "comportamento”.

Tabela 22: Resultados KNN
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Fonte: O Autor (2024)

Agora na Tabela 23 seguinte, é apresentada uma exemplificacdo dos dados de
treinamento e aplicacdo nos dados de teste, utilizando o algoritmo Naive Bayes. Porém dessa
vez os valores ndo obtiveram uma acurécia satisfatoria, todos os valores desta amostra o
algoritmo n&o conseguiu trazer o valor predito corretamente, isso pode acontecer devido

alguns problemas

Tabela 23: Resultados Naive Bayes
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Fonte: O Autor (2024)

Na Tabela 24, é demonstrada uma nova amostra dos dados de treino e teste, agora

utilizando o Logistic Regression. Os valores reais de cada combinacéo de palavras estéo

listados na coluna "document class", posicionada a direita da figura, enquanto as previsfes

correspondentes estdo ao lado. Além disso, é evidente uma alta precisdo que foi

previamente destacada para este algoritmo. Em grande parte das vezes, a classe correta

"comportamento™ é corretamente identificada.

Tabela 24: Resultados Regressdo Logistica
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61



6 ANALISE E DISCUSSAO DE RESULTADOS

Ao realizar a analise do objetivo de negdcio, mencionado na primeira etapa do CRISP-
DM, a proposta inicial é reduzir o retrabalho dos profissionais de seguranga por meio da
automatizacdo da categorizacdo de eventos, para que isso ocorra de maneira eficaz, uma
acuracia acima de 80% seria um valor inicial para utilizacdo, ao realizar a analise da acuracia
dos seis algoritmos, quatro deles obtiveram um valor acima de 80% esperado pelos objetivos
de negdcio.

Ao analisar os algoritmos, foi percebido que o Naive Bayes e 0 KNN ndo obtiveram
um resultado aceitavel, isso acontece devido a varios fatores que possam influenciar a uma
boa assertividade do modelo, uma delas é o tamanho dos dados, conforme Le et al. (2020) o
algoritmo Naive Bayes, por exemplo, é recomendado o uso quando a quantidade de dados de
entrada é alta.

Devido as funcionalidades de cada algoritmo, a utilizacdo de uma combinacdo de
algoritmos seria 0 mais indicado, por exemplo a floresta aleatéria que € uma combinacdo de
arvores de decisdo, mostrou ser mais eficiente em termos de acurécia do que o algoritmo de
arvore de decisdo, com 85% comparado a 80% de acuracia. Portanto o algoritmo que se

mostrou mais eficaz em acuracia foi a floresta aleatéria, com 85% de acuracia.
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7 CONCLUSOES E PERSPECTIVAS DE TRABALHOS FUTUROS

7.1 Objetivos alcancados

Durante esse projeto foi realizado a categorizacdo de eventos de seguranca por meio
da implementacgéo de algoritmos de classificagdo. Esse trabalho tem o potencial de reduzir
cerca de 20 horas mensais de cada colaborador da area de seguranca do trabalho e o projeto
foi concluido com uma acurdcia superior a 80% de acertos, por quatro algoritmos, arvore de
decisdo, floresta aleatoria, SVM e regressdo logistica, a proposta de implementacdo é
substituir parte do que é realizado manualmente para 0 modelo automatico, por meio dos
algoritmos de classificacao.

Alem disso, foi possivel aplicar seis algoritmos distintos, permitindo uma
comparacdo detalhada e uma analise minuciosa de cada um. O resultado desse esforco
conjunto foi a realizacdo de andlise preditiva significativa do processo de classificacao de
acidentes de trabalho. Essa eficacia aprimorada foi documentada e compartilhada através da
publicacdo do trabalho na revista Safety Science, uma renomada publicacdo na area de

seguranca, com classificacdo Qualis Al.

7.2 Implicac@es Praticas

O propdsito principal deste projeto é auxiliar os profissionais de seguranga do
trabalho na classificacdo de acidentes. Além de seu uso nesse campo especifico, o projeto
também tem potencial para ser aplicado em diversas outras situa¢es que envolvam a
mineracdo de texto, como, por exemplo, analises juridicas que requerem categorizacoes

semelhantes.

7.3 Trabalhos Futuros

Como perspectiva para trabalhos futuros, sera desenvolvido um sistema baseado em
modelo preditivo de acidentes de trabalho, com intuito de identificar tendéncias de provaveis
acidentes de trabalho. Isso adicionaria uma variavel adicional no processo de previsdo. Por
exemplo, ao analisar um histérico especifico e identificar que certos tipos de acidentes sdo

mais comuns em uma categoria como a de direcdo, seria possivel implementar campanhas de
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seguranca Vviaria direcionadas a essa categoria, antecipando potenciais ocorréncias com base

em seu historico especifico.
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APENDICES

Apéndice 1: Formalizacéo da concesséo dos dados.

25/04/2024, 23:01 RES: SOLICITACAO DE DADOS- OFICIO N. 08/2023-PECS/CCT/UEMA. — Daniel Herrera — Outlook

RES: SOLICITAGAO DE DADOS- OFICIO N. 08/2023-PECS/CCT/UEMA.

Sheila Fialho <sheila.fialho@vale.com>
Sex, 10/11/2023 15:27

Para:PECS <secretaria.pecs@gmail.com>
Cc:daniel301198 <daniel301198@hotmail.com>

@ 1 anexos (323 KB)
08-_2023_%5B1%5D_assinado_%281%29_assinado (1).pdf;

Prezados, boa tarde! Espero que t|odos estejam bem.
Segue em anexo o documento assinado. Os dados solicitados ja estdo com o aluno Daniel. Disponibilizamos a
base conforme orientagdo do nosso juridico, pontos esses que reforgo abaixo.

1) Retirar da coluna que contém a descricdo dos acidentes as abreviacoes das iniciais do nome dos
motoristas, deixando simplesmente condutor ou motorista, bem como retirar as matriculas e
algumas outras referéncias que possam eventualmente levar a associacdo de que sdo as pessoas
envolvidas em razdo de datas, horarios, nome das empresas.

2) Revisar todas as descricOes para que de fato ndo conste o nome de nenhuma pessoa.

3) Né&o utilizar no curso dos estudos a coluna ID SAP, eis que sdo referéncias internas da empresa.
Essa referéncia ndo permite identificar as pessoas que estdo envolvidas na descricdo do evento,
mas podem levar a identificacdo da pessoa que notificou/registrou o incidente. Ademais, acima de
tudo, estes registros na planilha séo irrelevantes para o desenvolvimento do trabalho em questéo.

Qualquer davida ou ajuda, estou a disposicao.
Att,
Sheila Fialho



Apéndice 2: Aprovacdo da concessdo dos dados via oficio da UEMA para empresa Vale

E’?T'XBRS/'&AD& PROGRAMA DE P0S-GRADUACAO
’ ARANRAS EM ENGENHARIA DE COMPUTAGAO PECS

----- -’ E SISTEMAS - PECS

Oficio n°08/2023-PECS/CCT /UEMA
Sdo Luis - MA, 25 de outubro de 2023.

Para: Sheila Fialho dos Santos Vinciprova - Coordenagao de Perfomance, Compliance e Gestao de
Riscos- VALE

Do: Prof.° Dr. Mauro Sérgio Silva Pinto
Coordenador do Programa de Pos-Graduagdo em Engenharia de Computagéo e

Sistemas- PECS/UEMA.

Prezada Coordenadora, Sheila Fialho dos Santos Vinciprova,

Cumprimentando-a cordialmente, dirijo-me a Vossa Senhoria, solicitando os dados
sobre a descrigdo de acidentes e a categorizag¢do dos acidentes de trabalho da Diretoria de
Servigos Operacionais e Seguranga Empresarial, que ja foram tratados pelo setor Juridico da
empresa Vale S.A, com intuito de proteger contra a LGPD. Os dados tem como objetivo,
contribuir no desenvolvimento da pesquisa cientifica do mestrando, Daniel Herrera de
Oliveira Lemos - Mat. 20221000547, o mesmo se encontra matriculado no Programade Pos

Graduagao em Engenharia de Computagdo e Sistemas, orientado pelo professor Dr. Cicero

Costa Quarto.

p io Silva Pinto
fogratha de Pos-Graduagio em
gmputagdo e Sistemas- PECS.

Coordenador do
Engenharia de
Documento assinado digitalmente
’ ub ~ MAURO SERGIO SILVA PINTO
g' ¥ Data: 31/10/2023 13:28:51-0300

Verifique em https://validar.iti.gov.br

Documento assinado digitalmente

ub SHEILA FIALHO DOS SANTOS VINCIPROVA
g Data: 09/11/2023 12:14:27-0300
Verifique em https://validar.iti.gov.br

Curso de Mestrado Profissional em Engenharia de Computagdo e Sistemas
Aprovado pelas Resolugdes 911/2010-CEPE'UEMA e 801/2010-CONSUN/UEMA, de 22/04/2010.
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Apéndice 3: Amostragem dos dados coletados

EMPREGADOS DE EMPRESA CONTRATADA ACESSANDO SALAO DE MINA DO LABORATORIO
FISICO SEM O OCULOS DE PROTECAO

COLABORADOR REALIZANDO ATIVIDADE DE FORMA INADEQUADA SEM O USO DO EPI
ADEQUADO PARA ATIVIDADE DE LIMPEZA DAS BANDEJAS

COLABORADOR DA TERCEIRIZADA ESTAVA ATENDENDO TELEFONE E CAMINHANDO

SENSOR DE PRESENCA DO BANHEIRO MASCULINO DO PREDIO DO APOIO DO PATIO DE
MARABA ESTA QUEIMADO IMPOSSIBILITANDO A LUZ DE ACENDER PODENDO CAUSAR UM
TROPECO OU QUEDA

DIALOGO COMPORTAMENTAL REALIZADO COM A EQUIPE DE PORTARIA DE TIMBOPEBA SOBRE
OS CUIDADOS NO ATENDIMENTO NAS PISTAS RISCO DE DE ATROPELAMENTO

PORTA DE PRINCIPAL DA FAZENDINHA (DUPLA DE VIDRO) QUEBROU E OBSTRUIU A ENTRADA
DO PREDIO

COLABORADORES DEIXANDO A GARRAFA TERMICA DE AGUA NO CORREDOR DO MICRO-
ONIBUS

CINTO DE SEGURANCA DA POLTRONA DO ONIBUS U NAO ESTA DISPONIVEL ENCONTRA SE
TRAVADO

FOI IDENTIFICADO AO ACESSAR SALA ELETRICA LOCALIZADA NA OFICINA DA JSL VARIAS
CONDICOES DE RISCO : PAINEIS DE ILUMINACAO E AR CONDICIONADO SEM TAMPAS PORTAS
DANIFICADAS INFILTRACAO DE AGUA PORTA DA SALA ELETRICA SEM TRANCA

AO EMBARCAR NO ONIBUS ANTES DE SENTAR AINDA NO CORREDOR ( MEIO DO ONIBUS) O
MOTORISTA DEU PARTIDA CAUSANDO DESEQUILIBRIO

FOI OBSERVADO EMPREGADO CAMINHANDO PELA BRITA COM A EXISTENCIA DE CAMINHO
SEGURO AO LADO

COLABORADORA FAZENDO USO DE ADORNO (ALIANCA)

ILUMINACAO INSUFICIENTE NOS PATIOS DE FINOS DE TUBARAO

ENQUANTO O COOPERADO S AGUARDAVA PARA ADENTRAR A ROTATORIA DO KM COM O
VEICULO DE QWW!I MODELO SANDERO O MESMO FOI SURPREENDIDO COM COLISAO NA
TRASEIRA NA OCASIAO HAVIA USUARIOS DA ELETRONICA NAO HOUVE DANOS PESSOAIS SO
DANOS MATERIAIS

DURANTE ATIVIDADE DE LIMPEZA DO PATIO COM EQUIPAMENTO SOPRADOR (SOPRADOR DE
FOLHAS) O FUNCIONARIO NAO ESTAVA UTILIZANDO O EPI ADEQUADO

USANDO O CELULAR ATRAVESSANDO A FAIXA DE PEDESTRE

TORNEIRA DO LAVABO DO RESTAURANTE DA USINA QUEBROU OCORRENDO O
DERRAMAMENTO DE MUITA AGUA NO LOCAL FOI ISOLADO O LOCAL E ABERTO CHAMADO
PARA TROCA DESSA TORNEIRA

QUEDA DE CUMEEIRA NO TELHADO DA PORTARIA PRINCIPAL CPBS AREA DE ACESSO DE
EMPREGADOS PROPRIOS E TERCEIROS

ONIBUS DA EMPRESA VIX REALIZOU MANOBRA INDEVIDA ENFRENTE AO PREDIO DOS
BOMBEIROS DA BRITAGEM SECUNDARIA PARA RETOMA A OUTRA VIA EM DIRECAO A
RODOVIARIA OU TLEVE

ACUMULO DE AGUA

NO CORREDOR DOS FUNDOS DO CCO HA UMA DO TETO TRINCADA OBS : NESTA ESTA
INSTALADO UM DISPOSITIVO DE SEGURANCA

INSPECAO DE S NO ENTORNO DA OFICINA

FALTA DE SINALIZAGAO NO PISO DO ESTACIONAMENTO
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Apéndice 4: Submissdo de artigo cientifico na revista Safety Science

SAFETY-D-24-00407 - Confirming your submission to Safety Science

Safety Science <emi@editorialmanager.com >

2024 20001

To: Daniel Lemos

*This is an automated message.”*

OPTIMIZATIOM OF THE CATEGORIZATION OF OCCUPATIOMAL ACCIDENTS IN THE COMPANY VALE 5.A. WITH THE COMPARISOMN OF CLASSIFICATION ALGORITHMS
Diear Daniel Herrera Lemaos Lemos,

We have received the above referenced manuscript you submitted to Safety Science. It has been assigned the following manuscript number: SAFETY-D-24-00407.

Thank you for submitting your wark to this journal.

Kind regards,
Eafety Science

FAQ: How can | reset = forgotten password?

Here you can search for solutions on 2 range of topics, find answers to frequently asked guestions, and learn more about Editorial Manzger via interactive tutorials. You can
also talk 247 to our customer support team by phone and 2447 by live chat and email

Thiz journal uses the Elsavier Article Transfer Service. This means that if an editor feels your manuscript is more suitable for an alternative journal, then you might be asked to
consider transferring the manuscript to such 2 journal. The recommendation might be provided by = Journal Editor, a dedicated Scientific Mzanaging Editor, 2 tool assisted
recommendation, or 2 combination. For more details see the journal guide for authaors.

At Elsevier, we want to help all our authors to stay safe when publizshing. Pleaze be aware of fraudulent messages reguesting money in return for the publication of your paper.
If you are publishing open sccess with Elsevier, bear in mind that we will never request payment before the paper has been accepted. We have prepared some guidelines

#FAU_SAFETYH
To ensure this email reaches the intended recipient, please do not delete the above code
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