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RESUMO

O barateamento, miniaturizacdo e 0 aumento de capacidade de processamento levaram a
disseminacdo de equipamentos, dispositivos e processos capazes de produzir e armazenar
volumes maiores de dados. No mundo empresarial e na sociedade, os modelos de negdcios
estdo aumentado progressivamente a utilizacdo de conhecimentos analiticos em seus processos.
De mesma forma, a massa crescente de informacgdes possibilita a humanidade novas
oportunidades de se estudar ou enderecar problemas antes muito complexos, como a previséo
de acontecimentos baseada em informacdes disponiveis. Diante desta realidade o trabalho
demonstra a aplicagdo do método de processo padrédo inter-inddstrias para mineracdo de dados
(CRISP-DM), utilizando a técnica de Bayes por meio do algoritmo NaiveBayes no software R
para a criacdo de um modelo preditivo de acidentes em uma empresa metalurgica de Caxias do
Sul. O projeto utiliza conceitos de ciéncia de dados em analises implicitas e técnicas de
classificacdo, passando-se pela producgdo, armazenamento, transformacao e analise de registros.
Os resultados obtidos foram avaliados por meio de uma matriz de confusao e juntamente com
o algoritmo criado e a caracterizacdo do perfil de acidentados da empresa por meio de critérios
e suas probabilidades, foram entregues para gestdo da companhia. A técnica se mostrou valida
e aberta a aplica¢des futuras na previsdo de comportamentos baseada em registros histéricos da
companhia.

Palavras-Chave: Ciéncia de Dados. Classificagdo. Bayes. NaiveBayes. Predi¢cdo. Acidentes.
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1 INTRODUCAO

Dos diversos e fascinantes desafios que a sociedade enfrenta atualmente, o mais
intenso e importante de se entender é a revolucdo tecnologica. As novas possibilidades e
inovacOes estdo mudando fundamentalmente o0 modo como o ser humano vive, trabalha e se
relaciona (SCHWAB, 2017).

No ambiente industrial, as empresas estdo vivenciando uma uniéo entre tecnologias
digitais e 0 ambiente tradicional. Segundo Stancioiu (2017), existe uma divisdo de opinides
entre o uso do termo revolucdo ou evolucao para apresentar os acontecimentos evidenciados.
Nos Estados Unidos da América o movimento é chamado de Smart Manufacturing, na China
se discute o Made in China 2025 e no Japao tem-se o Innovation 25.

Historicamente, a primeira revolucdo industrial aconteceu entre os anos de 1760 e
1840, sendo caracterizada pela invencdo da maquina a vapor e da possibilidade de mecanizacéao
da producdo. No final do século XIX teve inicio a segunda revolugdo, esta foi reconhecida pela
producdo em massa, linhas de montagem e o advento da eletricidade. J& em 1960 a terceira
revolucdo industrial foi caracterizada pela concep¢do do computador e da automacao.
Atualmente vivencia-se a quarta revolucdo, diferenciada pela onipresenca de informacges por
meio de dispositivos moveis, por sensores e processadores, pela inteligéncia artificial e machine
learning (SCHWAB, 2017). A Figura 1 apresenta de modo ilustrativo a evolugdo da manufatura

ao longo do tempo.

Figura 1 — Revolucges industriais
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Fonte: Adaptado de Stancioiu (2017).

Segundo Amaral (2016), um dos protagonistas desta nova revolucdo é o dado. O
barateamento, miniaturizacdo e o aumento de capacidade de processamento levaram a

disseminacdo de equipamentos, dispositivos e processos capazes de produzir e armazenar
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volumes cada vez maiores de dados. Hoje, dados sdo produzidos massivamente em redes
sociais, sensores, cameras, leitores, identificadores, satélites, computadores, celulares
inteligentes, tablets, carros, entre outros.

Para exemplificar o fendmeno Big Data, Amaral (2016) elencou o volume de algumas
informacdes movimentadas na rede mundial de computadores: quase trés milhdes de e-mails
enviados por segundo, cem horas de videos sdo carregados no YouTube por minuto, quinhentos
milhGes de tweets por dia e cem terabytes de dados postados diariamente no Facebook. Um
smartphone possui maior capacidade que o melhor computador de 1985, seis bilhdes de pessoas
utilizam celulares e mais de 1,7 bilhdes estdo usando redes sociais. Totalizando mais de 2,3
trilhdes de gigabytes de dados criados em um dnico dia.

Portanto, o fendmeno de dados é evidente. Nessa nova realidade, cabe as companhias
observarem as possibilidades e utilizarem a vantagem analitica destes dados para incrementar
sua produtividade. Esse trabalho aborda esta tematica em um ambiente caracterizado pela
oportunidade principal de transicdo entre o modelo de agdes corretivas para a predicdo de

comportamento, gerando conhecimento e atendendo as exigéncias do negdcio.

1.1 JUSTIFICATIVA

A massa de dados em crescente volume, padronizagéo de apresentacdo e organizacao,
derivada das tecnologias envolvidas na quarta revolugédo industrial, traz para a humanidade
novas oportunidades de se estudar ou enderecar problemas antes muito complexos
(FREDERICK, 2016). Na industria, por exemplo, pode-se utilizar o fenémeno Big Data para
responder questdes relacionadas aos custos de producdo, tempo de processamento, estratégias
de negécios, otimizacdo de ofertas, tomada de decisdes, identificacdo de falhas e defeitos; na
educacdo é possivel identificar o progresso dos estudantes, bem como implementar sistemas
efetivos de avaliacdo e suporte; no governo, para gerenciamento de recursos, trafego de veiculos
ou na prevencdo de crimes; na saude, possibilita o gerenciamento do histérico de satde dos
pacientes, planos de prevencédo a doengas e prescri¢do de medicamentos (MUTULA, 2016).

Negligenciar ou ndo aproveitar tamanha oportunidade de gerar e obter informacao nao
pode ser considerada uma op¢éo, pois em uma época em que empresas oferecem produtos
similares e utilizam tecnologias comparaveis, as bases anteriores de competicdo nao estdo mais
disponiveis. Para se manter competitiva, a empresa deve ter maxima eficiéncia e eficcia em
seus processos, tomando decisdes de negdcio baseadas em inteligéncia analitica e informacoes
disponiveis (DAVENPORT; HARRIS, 2007).
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Segundo Amaral (2016), o fendmeno dos dados traz boas e méas noticias para 0 mundo
empresarial, como positivo tem-se as diversas oportunidades e possibilidades que surgiréo,
como por exemplo a previsdo de acontecimentos futuros baseados em informacdes historicas.
E como negativo, companhias que ndo utilizarem Big Data irdo desaparecer, engolidas pelas
concorrentes que serdo mais eficientes, apresentando menores custos, produtos de qualidade
superior e clientes satisfeitos.

Entendendo esta realidade, o trabalho buscou aplicar conceitos de ciéncia de dados na
observacdo da capacidade informacional do conjunto de dados gerados em uma empresa
metallrgica de Caxias do Sul, sendo evidente a necessidade e oportunidade de se absorver o
grande volume de informacdes de seus processos, gerando conhecimento competitivo para a

gestdo da companhia.

1.2 OBJETIVOS

Visto a corrente mundial em andlise de dados e as possibilidades em se aproveitar toda
informacdo gerada em seus processos para melhorar a seguranga ocupacional de seus
funcionarios, a empresa entende como necessario 0 avanco de suas tecnologias analiticas e a
utilizacdo de modelos preditivos, ultrapassando-se a barreira da correcdo e atuando na
prevencdo de acidentes. Desta forma, deve-se relacionar todos dados disponiveis com o intuito

de se extrair conhecimento, gerando retorno financeiro e organizacional para a companhia.

1.2.1 Objetivo geral

O objetivo do trabalho € a aplicacdo de um algoritmo de predicdo de ocorréncias de

acidentes por meio da mineracdo de dados.

1.2.2 Objetivos especificos

Do objetivo geral derivaram-se 0s seguintes objetivos especificos:

a) criar um cluster de causas de acidentes de trabalho;

b) buscar historico de informacgdes nos bancos de dados relacionados as possiveis
causas informadas;

c) analisar o volume de informacdes utilizando o processo de classificacdo e a

técnicas de Bayes;
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d) avaliar o algoritmo de classificacdo resultante por meio de matriz de confuséo,
identificando sua precisdo e taxa de erro;

e) validar junto a gestdo, a técnica desenvolvida.
1.3 ABORDAGEM E DELIMITACAO DO TRABALHO

O presente trabalho possui uma abordagem quantitativa descritiva realizada por meio
de procedimento ex-post-facto. Segundo Gil (2008, p. 54) “pode-se definir pesquisa ex-post-
facto como uma investigagdo sistematica e empirica na qual o pesquisador nao tem controle
direto sobre as variaveis independentes, porque ja ocorreram suas manifestacGes ou porque sdo
intrinsecamente ndo manipulaveis”. Pesquisas descritivas “tém como objetivo primordial a
descricdo das caracteristicas de determinada populacdo ou fenbmeno ou o estabelecimento de
relagdes entre variaveis” (GIL, 2008, p. 28).

O estudo limitou-se na analise do banco de dados da Randon S/A Implementos e
Participacdes e ndo contemplou informacdes externas ao ambiente corporativo, como redes
sociais, dispositivos méveis ou histérico de doencas clinicas dos funcionérios.

De mesma forma, ndo observou a etapa de implementacdo do algoritmo dentro da
companhia, visto o impacto financeiro e de recursos humanos para centralizacéo de bancos de
dados e criagdo de relagGes entre softwares distintos. O trabalho, teve como entrega o algoritmo
de predicéo de acidentes validado, bem como sua preciséo e taxa de erro avaliadas no estudo.

O trabalho foi desenvolvido na célula de sistemas de manufatura da engenharia de

processos, com o auxilio da area de salde, seguranca e meio ambiente da companhia.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

A revisdo bibliografica proposta no presente trabalho buscou descrever modelos,
técnicas e conhecimentos em mineracdo de dados para dar suporte a criacdo do algoritmo de

predicdo de ocorréncias de acidentes na empresa Randon S/A Implementos e Participacoes.
2.1 INDUSTRIA 4.0

Diferentemente das evolugdes de manufatura verificadas anteriormente, a quarta
revolucdo industrial se baseia em rupturas exponenciais, modelos dirigidos por avangos
tecnoldgicos que permitem novos e melhores desenvolvimentos digitais. Alem da velocidade,
o envolvimento e a integracdo de diversas tecnologias em é&reas distintas clarificam o
movimento. Esta plataforma apresenta tamanho impacto que esta presente em todo ciclo de vida
do produto, alterando a forma de se produzir, consumir, transportar e entregar solucées
(SCHWAB, 2017).

Esta revolucdo ndo esta limitada & manufatura, mas se manifesta em todos aspectos da
sociedade, influenciando todos os campos da vida humana. Os desenvolvimentos digitais,
fisicos e biologicos caracterizam as trés principais tecnologias que direcionam o movimento,
englobando a Internet of Things (loT), inteligéncia artificial e machine learning, big data e
cloud computing, carros autbnomos, impressoras 3D, engenharia genética e neurotecnologias,
como apresentado no Quadro 1 (LI; HOU; WU, 2017).

Quadro 1 — Drivers da quarta revolucdo industrial
Tecnologias drivers Campos
Digital A Internet das Coisas (10T)
Inteligéncia artificial e machine learning
Big data e cloud computing
Plataformas digitais

Fisico Carros autbnomos
Impressora 3D
Biologico Engenharia genética

Neurotecnologias
Fonte: Adaptado de Li, Hou e Wu (2017).

Segundo Schwab (2017) essa velocidade de inovacgéo e difusdo é mais rapida do que
nunca, novos negocios que revolucionaram antigos paradigmas, como Airbnb e Uber, eram

relativamente desconhecidos a poucos anos atras. O primeiro iPhone, por exemplo, foi lan¢ado
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em 2007 e no final de 2015 mais de 2 bilhGes de smartphones ja eram utilizados. Um simples
aparelho, como um tablet, possui o0 poder de processamento de 5000 computadores de trinta
anos atras, enquanto 1 gigabyte de armazenamento custa menos de 0,03 dolares, comparado
com mais de 10.000 dolares ha duas décadas.

As novas possibilidades e plataformas digitais, que sdo de facil acesso via telefones
inteligentes, conectam pessoas, recursos e dados, criando novas maneiras de se consumir bens
e servicos. Como exemplo, o aplicativo Uber, sendo a maior empresa de transporte do mundo
sem possuir nenhum veiculo, o Facebook como a maior plataforma de propaganda sem criar
nenhum conteddo, o Alibaba, maior empresa de vendas sem possuir estoque e o0 Airbnb a maior
empresa de acomodacdo sem possuir nenhum imével (LI; HOU; WU, 2017).

Para a manufatura, conforme esclarece Stancioiu (2017), esta grande revolucéo
industrial depende do avancgo de pequenas tecnologias em diversos campos, como:

a) aplicacdo de tecnologias de comunicacédo e informacéo para digitalizar e integrar

sistemas de projeto, desenvolvimento, manufatura e uso de produtos;

b) novos sistemas para modelamento, simulacéo e virtualizacdo da manufatura;

c) desenvolvimento de sistemas fisicos-virtuais para monitorar e controlar processos

reais;

d) aevolucdo de impressoras 3D e manufatura aditiva para simplificar a fabricacéo;

e) suporte de decisbes de operadores utilizando realidade aumentada.

Uma das principais pontes entre o mundo real e virtual proposto pela Industria 4.0 € a
I0T, sendo esta a aplicacdo de sensores e inUmeros outros meios de conectar o mundo fisico as
redes virtuais. Este volume de dispositivos conectados a internet vem sendo incrementado
drasticamente ao longo dos anos, gerando uma quantidade sem precedentes de dados que
possibilitam e alteram radicalmente 0 modelo de monitoramento e de otimizacao de recursos e
atividades em todos os niveis, gerando impacto nos processos de todas industrias e negocios
(SCHWAB, 2017).

No mundo empresarial e na sociedade, os modelos de negdcio estdo aumentando
progressivamente sua interligacéo aos dados, porém, estes existem em quantidades nunca antes
imaginadas e nos mais diversos formatos. Uma variedade de padrdes, tecnologias, modelos,
algoritmos, conceitos e equipamentos sao necessarios para produzi-los, armazena-los, trata-los,
analisa-los, visualiza-los e manté-los integros e seguros. Chega-se entdo a uma nova ciéncia, a
ciéncia de dados (data science), que tem por objetivo estudar estes elementos que demonstram

promissor protagonismo em uma nova era da histéria humana (AMARAL, 2016).



16

Nos proximos itens, serdo descritos os conceitos relacionados aos dados, como seu

ciclo de vida, producdo, armazenamento, analise e visualizagao.

2.2 CICLO DE VIDA DO DADO

Antes mesmo de se entender a ciéncia de dados ou o big data, € necessario
compreender suas matérias-primas: o dado, a informacao e o conhecimento. Para Amaral (2016,
p. 3) os “dados sdo fatos coletados e normalmente armazenados. Informacéo € o dado analisado
e com algum significado. O conhecimento € a informacéo interpretada, entendida e aplicada
para um fim”.

Os dados podem ser observados em trés formatos diferentes: sendo o primeiro o dado
ndo eletrénico, normalmente impresso em papel. O dado analdgico, transmitido por ondas e
passivel de interferéncias eletromagnéticas e o dado digital, transmitido por pacote de bits, ou
seja, aqueles armazenados na forma de zeros e uns, independentemente de sua estrutura
(AMARAL, 2016).

Ainda segundo Amaral (2016), a ciéncia de dados é normalmente associada de forma
equivocada apenas aos processos de analise de dados. Nesta visdo inadequada, a data science
passa a ser confundia com a estatistica, porém, a analise é apenas uma etapa desta ciéncia, que
pode ser definida pelos processos, modelos e tecnologias que estudam os dados durante todo o
seu ciclo de vida: da produgéo ao descarte, conforme evidenciado na Figura 2.

Figura 2 — Ciclo de vida do dado

[ Produgde

Descarte 4
A Armazenamento
r
Andlise -
——= Transformacdo

Fonte: Amaral (2016, p. 6).
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Atualmente o termo big data vem sendo discutido em fungao dos desafios e vantagens
de se coletar e processar o grande volume de dados gerados pelas tecnologias utilizadas. No
entanto, o primeiro problema em se definir o termo vem de seu préprio nome, a expressao “big”
pode denotar uma preocupacéo unica com o volume de dados gerados, mas em sua conceituacao
a variedade de informacdes é outro problema relevante, diferentes fontes gerando diferentes
protocolos de estruturacdo devem ser observados e incorporados pelo modelo de analise
(FERNANDEZ et al., 2014).

Além do mais, a eficiéncia e velocidade de sistemas computacionais denotam
preocupacdo com a laténcia na busca e processamento dos dados, pois alguns conhecimentos
descobertos podem perder sua utilidade pelo fator tempo (RABELO; CAMPOS, 2014).

Por fim, segundo Fernandez (2014) o ultimo aspecto que deve ser avaliado é referente
a veracidade das informacdes, manter a integridade dos dados evitando ruidos e interferéncias
garante confianga da informacdo para tomada de decisoes.

Estes 4Vs (volume, variedade, velocidade e veracidade) definem big data, € possivel
apontar demais defini¢es englobando valor, como dados com significado para os negdcios,
que contribuam com valor agregado e visualizacdo, observando o modelo de ilustracbes de
informacdes geradas (FERNANDEZ et al., 2014).

Para Amaral (2016), estes conceitos ndo fazem mengdo as causas e consequéncias,
para ele big data é um fendbmeno e ndo uma tecnologia. Um movimento em que dados sdo
produzidos em varios formatos e armazenados por uma grande quantidade de equipamentos,
gerados pela disseminacdo de dispositivos e processos capazes de produzir e armazenar
informagdes.

Big data ndo se trata apenas de processos que geram grandes volumes de dados, mas
sim do envolvimento e uso de diversos conceitos e tecnologias, tenho seu impacto social,
cultural e empresarial capaz de alterar o mundo como é conhecido atualmente (AMARAL,
2016).

2.2.1 Producéo

Dados podem ser comprados, produzidos ou simplesmente coletados. Os dados sdo
adquiridos por meio de empresas especializadas em vende-los, as data brokers, como Acxiom,
CorelLogic, eBureau, IDAnalytics, Intelius e PeekYou. J& os produzidos sdo gerados por
sistemas transacionais, enquanto os coletados podem provir de variados meios, sistemas,

pesquisas, dados histdricos, arquivos ou até mesmo um data warehouse (AMARAL, 2016).
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Nos anos de 1950 os dados passaram a ser recolhidos por meio de sistemas legados
em formato estruturado de dados relacionais, inicialmente se resumia a processadores que
tornaram eletrdnicos 0s processos que antes eram mecanicos. Em 1990, outras aplicacdes, como
o0 Enterprise Resource Planning (ERP) ganharam forca, gerando elevado volume de
informacg&o. J& na chegada dos anos 2000, foi observado o advento da internet e do comércio
eletronico, tendo como resultado o registro instantdneo de acontecimentos. Nos Gltimos anos
foi evidenciado um salto na producdo de dados, justificado por meio da massificacdo de
dispositivos moveis, computacdo em nuvem, sensores e conexdo de diversos equipamentos
utilizados no cotidiano (SILVEIRA; MARCOLIN; FREITAS, 2015).

Amaral (2016) exemplifica a elevada utilizagdo de sensores por meio simples
smartphone, o qual apresenta cameras, telas sensiveis ao toque, acelerémetros, Global
Positioning System (GPS), giroscépio e magnetdmetro. Tendo como tendéncia mundial o
crescimento no uso de sensores em celulares e outros tipos de dispositivos.

Como fonte de dados pode-se ainda citar os servigos web, midias sociais, servicos de
dados abertos como governos, arquivos de dados em bibliotecas, repositorios, cartbes de
crédito, televisbes, computadores, infraestrutura de cidades, sensores prediais, trens, 6nibus,
avides, pontes, industrias, entre outros. Estima-se que apenas 0.5% dos dados disponiveis sdo
analisados, muito em funcdo de limitacbes do modelo tradicional de computacéo,
armazenamento e ferramentas de captura (MUTULA, 2016).

2.2.2 Armazenamento

Os dados produzidos sdo normalmente armazenados, garantindo sua recuperacao,
duplicacdo ou analise no futuro. O armazenando deve atender algumas premissas, como:
seguranca da informacéo, integridade, minimizagéo de redundancia, concorréncia e otimizagéo
de espaco. Estas informacBes podem ser mantidas em dispositivos ndo volateis, que mantém
sua integridade na auséncia de energia elétrica, como discos rigidos ou memorias flash, ou
equipamentos volateis que dependem da eletricidade, como o caso da Random Access Memory
(memdria RAM) de um computador. Durante seu ciclo de vida, o dado e constantemente
replicado entre diferentes tipos de dispositivos com o intuito de atender variados propositos,
podendo sofrer ou néo transformagéo de sua estrutura (AMARAL, 2016).

Historicamente, a estruturagdo de armazenamento de dados evoluiu conforme a

demanda de processamento, complexidade e volume de informacdes, exigindo gerenciados
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capazes de incluir, alterar e indexar contetdo cada vez melhores. O Quadro 2 traz um resumo

dos modelos utilizados ao longo das ultimas décadas.

Quadro 2 — Armazenamento de dados

Modelo Década
Hierarquico e Rede 1960
Relacional 1970
Orientado a Objetos 1980
NoSQL 2000

Fonte: Amaral (2016).

Segundo Amaral (2016), na década de 1960 foram desenvolvidos modelos com
estrutura de navegacdo, onde dados eram armazenados em registros vinculados e para sua
recuperacdo era necessaria a navegacao entre todos os vinculos criados, esta estrutura foi
chamado de hierarquica e rede, conhecida também como pré-relacional. Buscando reduzir a
redundancia de dados e manter a integridade entre as transacdes, Edgar Frank Codd criou o
modelo relacional em 1970, esta estrutura é baseada em algebra relacional, normalizando
bancos de dados através de tabelas, tendo uma linguagem de consulta estruturada chamada de
Structured Query Language (SQL).

O modelo SQL tornou-se bastante popular, sendo implementado em milhdes de
sistemas dos mais diversos tipos de negdcios, rodando em praticamente todas plataformas
computacionais e sendo ainda utilizado nos dias de hoje.

Com o advento da internet e o fenbmeno do big data, novos requisitos para o
armazenamento de dados surgiram, como escalabilidade e redundéncia, bem como a capacidade
de processar informagdes ndo estruturadas. Estas especificacdes ndo sdo eficientemente
atendidas pelo modelo relacional, surgindo assim o banco de dados orientado a objetos e o Not
Only SQL (NoSQL). Isto ndo significa que o SQL esta defasado, estas sdo solucGes diferentes
para problemas diferentes (AMARAL, 2016).

Para Amaral (2016, p. 30), 0 modelo orientado a objetos busca “abstrair entidades reais
do mundo em objetos descritos por atributos e procedimentos executados como métodos”,
enquanto o0 NoSQL sdo bancos de dados que ndo estdo apenas baseados no modelo relacional,
contemplando gestdo de documentos, analise de séries temporais, agregando grandes volumes
de dados, textos, imagens e apresentando uma estrutura com dados ndo normalizados, poucas
restri¢ces de integridade e controle minimo de transagdes, gerando um banco de dados mais

escalavel, flexivel e com menor custo.



20

Neste momento é importante observar que o modelo para armazenar dados
transacionais, chamado de processamento de transacdes em tempo real, ou Online Transaction
Processing (OLTP), busca otimizar o processamento e manter as opera¢fes por meio de
modelos relacionais de transagdes repetitivas, em grandes quantidades e manipulacdes simples.
Para a andlise de dados, estas estruturas ndo apresentam melhor formato, pois sobre o estudo
de um evento qualquer, seré necessario a transformacéo da informacgdo em um formato distinto
de acordo com a especificidade da andlise a ser executada (TURBAN et al., 2009).

Portanto, surge a necessidade de separar o OLTP do processamento analitico em tempo
real, o Online Analytical Processing (OLAP), caracterizado pelo exame de muitos itens de
dados em relacionamentos complexos e identificado regularmente pela presenca de um data
warehouse. Para Turban et al. (2009), um Data Warehouse (DW) é um conjunto de dados
produzidos para oferecer suporte a tomada de decisdes, sendo também um repositério de dados
atuais e historicos, estruturados de modo a estarem disponiveis em um formato pronto para as
atividades de processamento analitico.

As operacOes de transformacédo entre os sistemas de OLTP e OLAP sdo realizadas
pelos processos de extracao, transformacéo e carga, chamadas de Extract, Transform and Load
(ETL) e sdo componentes integrais de qualquer projeto centrado em dados, realizando as
atividades de leitura dos dados de um ou mais bancos, conversao da informacdo extraida de
acordo com a necessidades e carregamento do histérico no DW (TURBAN el al., 2009). Para

ilustrar estas relagdes, a Figura 3 pode ser observada.

Figura 3 — Construcdo de um data warehouse

Sistemas de Origem ETL Data Warehotise
me-§ -
Desnormalizar

=

Caleular

Resumir - -
Data Marts

Fonte: Adaptado de Amaral (2016).

Com o novo desafio de se armazenar e processar um grande volume de dados de forma
simplificada, novas tecnologias sdo demandadas, segundo Victorino et al. (2017), entre o0s
modelos mais promissores encontre-se 0 middleware Hadoop. Sistema que destaca-se por

implementar o conceito apresentado pela empresa Google, denominado MapReduce,
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abordagem que visa dividir unidades de trabalho e processéa-las em paralelo em uma rede de
computadores chamados de nds. Os dados se encontram distribuidos pelos nds e o processo é
dividido em dois estagios, sendo o primeiro de mapeamento e o segundo de reducao.

No mapeamento busca-se encontrar os dados nos nés de acordo com a funcéo escrita
e a reducdo visa receber os resultados e consolidar as informagcdes. E importante ressaltar que
0 dado é processado no nd especifico, o trafego se da apenas nos resultados, evitando utilizagdo
desnecessaria de armazenamento e recurso computacional (AMARAL, 2016). A Figura 4
representa o processo classico de aplicacdo do MapReduce, com objetivo de contar palavras,
textos sdo distribuidos em varios nos, fungdes de mapeamento contam estas palavras e fungdes

de reducéo consolidam os dados recebidos pelos nés.

Figura 4 — Map e Reduce

ENTRADA MAPEAMENTO REDUCAO SAIDA
Urgente Ajuda Urgente. 1
Problema Ajuda. 1
M Problema. 1
@ Problema. 1
Problema Urgente ] Urgente,.1
Problema. 1
Problema e Urgente. 2
i Problema. 4
Ajuda Gostei Legal Ajuda. 1 Urgente. 2
Gostei. 1
Retorno Legal. 1 - Problema. 4
R cgal. . - Gostei. 1 Gostei. 1
Map etorno. " Legal. 3 Legal. 3
; Ajuda. 1 cgal. )
Ajuda Legal Ajuda. 5
Legal. 1 Retorno. 4
Retorno L Reforno.l | i
Ajuda. 5
; Retorno. 4
Retorno Ajuda Retorno. 1
Problema Ajuda. 1
Problema. 1
Map Ajuda. 1
Ajuda Legal Legal. 1
Retormo Retorno. 1

Fonte: Adaptado de Amaral (2016).

Para Amaral (2016), o MapReduce ndao é uma substituicdo ao data warehouse
tradicional, mas sim uma complementacdo, ele entende que estas aplicacdes serdo fontes de
dados para os datacenters, onde somente a informac&o de maior valor, estruturada e tratada sera

carregada.

2.2.3 Andlise

Analisar dados é aplicar algum tipo de transformacdo em busca de conhecimento.
Dentro dos modelos de analise, pode-se observar dois principais: a explicita, onde a informacéo
ja esté disponivel explicitamente nos dados e apenas uma operacdo de baixa complexidade é



22

necessaria; e a analise implicita, onde o conhecimento néo é claro, mesmo com filtros e calculos
ainformacéo sé sera produzida se houver o uso de fun¢des mais sofisticadas (AMARAL, 2016).

Segundo Amaral (2016), é importante classificar a analise para buscar a técnica
apropriada, de acordo com o seu objetivo. Dentre as ferramentas da anélise explicita, pode-se
citar brevemente as técnicas quantitativas, utilizando média, mediana, amplitude, desvio
padrdo, diagramas de disperséo, diagramas de caixa, histogramas, nuvem de palavras e caras
de Chernoff.

O presente trabalho apresenta um enfoque em analises implicitas em funcdo da
conceituacdo de big data, e por tal motivo ndo discorrerd detalhadamente sobre modelos
explicitos.

O primeiro conceito a ser entendido em analises implicitas é referente ao aprendizado
de maquina computacional (machine learning) e a mineracédo de dados (data mining), embora
ambos contemplem aplicagdes técnicas computacionais que buscam encontrar padrées ocultos,
o0 aprendizado de maquina trata de algoritmos que buscam reconhecer padrdes em dados e a
mineracdo € a aplicacdo destes algoritmos em grandes conjuntos em busca de informacéo e
conhecimento. Suas aplicacdes sdo praticamente ilimitadas: onde houver dados, pode haver um
processo de mineracdo. O big data destacou esta conceituacdo, pois ndo é valido uma elevada
quantidade de registros se ndo for possivel aproveita-los para produzir conhecimento
(AMARAL, 2016).

Existem variados produtos no mercado que mineram dados. Desde privados como
Microsoft e Oracle, até produtos open source, como R e Waikato Environment for Knowledge
Analysis (Weka). Sendo o R o principal aplicativo utilizado para proposta de implementacéo
deste trabalho.

Conforme Moraes, Sales e Costa (2011) o R foi idealizado por Robert Gentleman e
Ross lhaka e desenvolvido por esfor¢o colaborativo, sendo muito utilizado por universidades e
com crescente aceitacdo em empresas. Sua utilizacdo é bastante difundida na literatura recente
e é altamente expansivel com o uso dos pacotes desenvolvidos pela comunidade no mundo
inteiro, que sdo bibliotecas para fungdes especificas ou areas de estudo especificas.

Para Amaral (2016), existem trés conceitos elementares no aprendizado de maquina:
os atributos, instancias e classes. Comparando-se a uma planilha convencional, as colunas com
valores semanticos podem ser consideradas atributos ou dimensdes, enquanto as linhas com
informagdes coletadas serdo as instancias. Para as classes ou variaveis de interesse tem-se 0s
elementos de previsdo ou classificagdo desejada. A Figura 5 demonstra por meio de um

exemplo o conceito descrito.
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Figura 5 — Atributos, instancia e classes

ATRIBUTOS CLASSE
Comprime | Largura | Comprime | Largura L.
nto SEépala Sés:llla nto Ppélu]u Péglala Espécie
5.1 3.5 1.4 0.2 Setosa
4.9 3 1.4 0.2 Setosa
4.7 3.2 1.3 02 Setosa e
16 31 L5 02 Setosa AN
5 3.6 1.4 0.2 Setosa
54 3.9 1.7 04 Setosa

Fonte: Adaptado de Amaral (2016).

Conforme explica Amaral (2016) e Debuse (2007), a mineracao de dados pressupde
uma série de etapas, que vao desde entender o negdcio até sua implementagdo. O padrdo mais
conhecido ¢é o Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM). Este contempla
seis etapas:

a) entendimento do negdcio: compreender as caracteristicas do ambiente e seus

objetivos;

b) entendimento dos dados: observagdo de estrutura, quantidade, qualidade e acesso as

informacoes;

c) preparacdo dos dados: organizacdo, limpeza e selecdo dos dados;

d) modelagem: criacdo do modelo;

e) avaliacdo: avaliacdo do modelo por meio de matriz de confuséo;

f) implementagdo: onde processo de mineracéo é implantado.

Conforme salienta Debuse (2007), o framework CRISP-DM € o mais utilizado para a
mineracdo de dados, concorrendo apenas com o Sample, Explore, Modify, Model and Assess
(SEMMA), a diferenga principal entre eles se refere a inexisténcia de aspectos de entendimento
do negdcio no modelo SEMMA, sendo seu principal foco apenas 0 modelamento de tarefas
computacionais para mineracao de dados.

Para construcdo do modelo no CRISP-DM, normalmente os dados historicos sédo
divididos em dois grupos: uma parte utilizada pra treinamento do modelo (70%) e outra para
testar (30%). Uma vez submetidos os dados de treino ao algoritmo, 0 modelo é construido e 0s
dados de teste sdo verificados. Por serem dados historicos, os dados de teste ja sdo classificados,
podendo assim observar-se a efetividade do modelo comparando-se a informagdo conhecida
com o previsto pelo algoritmo em uma matriz de confusdo (AMARAL, 2016). O Quadro 3
apresenta um exemplo de matriz de confusdo onde os dados previstos pelo algoritmo estdo nas

colunas e os dados reais nas linhas.
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Quadro 3 — Exemplo de matriz de confuséao

Previsao
Sim Nao
Dados
Sim 732 40
Néo 29 199

Fonte: Adaptado de Amaral (2016).

E possivel observar no exemplo acima a incidéncia de 29 falsos-positivos e 40 falsos-
negativos, gerando uma precisdo de 93% (total de acertos divididos pelo total de instancias) e
uma taxa de erro de 7% (total de erros divididos pelo total de instancias).

A aprendizagem de maquina pode ser dividida em trés grandes processos:
classificacdo, agrupamento e associacdo. Na classificacdo, tem-se historico de instancias e suas
respectivas classes, um nova instancia é coletada e se deseja assim classifica-la. Caso ndo haja
classificagOes, pode-se utilizar o agrupamento, separando grupos com atributos semelhantes.
De mesma forma, pode-se desejar avaliar relagdes entre os atributos observados, encontrando
associacOes de causa e efeito por classes (AMARAL, 2016).

Amaral (2016) ressalta que cada um dos processos apresenta técnicas de se resolver
uma tarefa de aprendizado de méaquina diferentes e por sua vez, cada técnica, apresenta
algoritmos diferentes para sua aplicacdo. Com objetivo de demonstrar as principais técnicas e

algoritmos aplicados em cada processo, 0 Quadro 4 pode ser observado:

Quadro 4 — Processos, técnicas e algoritmos

Processos Técnicas Algoritmos
NaiveBayes
Bayes
BaysNet
Pa
Classificacéo Rules . v
DecisionTable

Random Forest
J48
Por Densidade DBSCAN

Agrupamento . K-means
Baseado em Prototipo

Arvores de Decisdo

K-medoids

Apriori

Regras de Associagao
FP Crowth

Fonte: Adaptado de Amaral (2016).
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A técnica de arvores de decisdo (decision trees) desenvolve um modelo onde uma
arvore com nodos é construida. A cada nodo, o valor da insténcia é avaliado, seguindo por
nodos internos de acordo com a definicéo anterior, até sua condi¢do de parada. Uma arvore de
deciséo possui um nodo raiz, nodos internos e nodos folha, onde a classificacdo é definida. Para
estabelecer a sequéncia de particionamento e a ordem de testes dentro da arvore, utiliza-se
algoritmos de expressdo logica, 0 método pode ser aplicado em instancias nominais ou de
valores numéricos (AMARAL, 2016).

Baseado na teoria de Thomas Bayes o algoritmo Naive Bayes avalia 0 quanto cada
atributo contribui para classificar uma instancia, construindo uma tabela de probabilidades. Na
classificacdo o modelo soma os indices obtidos, e 0 valor que possuir maior indice € selecionado
e sua classificacao € efetivada. Apesar de simples, segundo Amaral (2016) a técnica pode gerar
elevados indices de precisao.

Um terceiro método pode ser utilizado para o processo de classificacdo: as Redes
Neurais Artificiais (RNAs). Segundo Braga, Carvalho e Ludermir (2000), as RNAs sdo
sistemas paralelos distribuidos por unidades de processamento simples que calculam funcGes
matematicas. Estas unidades sdo dispostas em camadas e interligadas por um elevado nimero
de conexdes, geralmente unidirecionais. As conexdes estdo associadas a pesos, 0S quais
armazenam conhecimento e servem para ponderar a entrada recebida por cada neurdnio da rede.
Este funcionamento é inspirado em uma estrutura fisica concebida pela natureza: o cérebro
humano.

Os modelos baseados em RNAs, em funcdo de sua forma de rede e de seu paralelismo,
apresentam um desempenho superior aos modelos convencionais. O procedimento inicia por
meio da fase de aprendizado, onde um conjunto de exemplos € apresentado a rede, a qual extrai
automaticamente as caracteristicas necessarias para representar a informacao fornecida. Estas
caracteristicas sao utilizadas posteriormente para gerar respostas para o problema (BRAGA,
CARVALHO; LUDERMIR; 2000).

Segundo Amaral (2016), dentro dos métodos de classificacdo, tem-se ainda a regresséo
e a correlacdo, a regressdo busca prever um valor numérico baseado em dados historicos, desde
que haja relacdo matematica entre estes. Esta relacdo pode ser observada por meio da
correlacéo, definindo sua forca e direcdo. A correlacdo, quanto testada, retorna valores entre 1
e -1, quanto mais proxima dos extremos mais forte ela €, de mesma forma, o sinal do valor
identifica se uma correlacdo é positiva ou negativa. As regressdes comumente utilizadas podem
ser formuladas por meio de retas, chamadas de lineares; ou exponenciais, tratadas pelo mesmo

nome.
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Para 0 agrupamento, as tarefas buscam reunir instancias com caracteristicas comuns
em grupos, que posteriormente serdo classificados. Existem dois principais modelos de
algoritmos para o agrupamento, sendo um baseado em formas geomeétricas, avaliando a
proximidade da instancia a um centroide e o outro caracterizado pela densidade, agrupando
elementos conforme uma funcédo de proximidade.

Para agrupamento por centroide tem-se os algoritmos K-means e K-medoid, nestes o
numero de grupos a ser formado € definido pelo usuério e todas as instancias dispostas séo
agrupadas. Para densidade de dados tem-se 0 HBSCAN, onde a quantidade de grupos € definida
automaticamente pelo algoritmo e dados com densidade baixa séo eliminados do estudo, sendo
considerados ruidos (AMARAL, 2016), essas técnicas s&0 comuns na area de estatistica e sdo
encontradas em softwares comerciais como o SPSS e Minitab. As Figuras 6 e 7 ilustram os

agrupamentos de cada modelo.

Figura 6 — Modelo K-means
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Fonte: Amaral (2016).

Figura 7 — Modelo DBSCAN
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Fonte: Amaral (2016).
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Para associacao, dois algoritmos séo populares: Apriori e FP-Grow. Eles séo baseados
na relagdo entre dois eventos e a probabilidade destes acontecerem em sequéncia. Muito
utilizados pelo comércio eletrdnico, eles identificam em base histérica a relacdo: quem comprou
A também comprou B, entdo quando o cliente comprar A deve-se oferecer B. Os algoritmos de
aprendizado de maquina mineram as transacfes em busca de associacdo entre itens, porém, o
namero de regras pode ser muito grande, por este motivo duas métricas principais sdo
utilizadas: suporte e confianca. Sendo o suporte a propor¢éo de transacdes que contém todos
itens e a confianca a proporcao de transacfes que contendo A, contém B. Para um algoritmo,
estes parametros sao inseridos com um valor minimo esperado, caso a regra encontrada tenha
valores inferiores ao desejado, ela ndo seré utilizada.

Para Amaral (2016), uma ultima regra de analise de dados apresenta destaque: a
mineracdo de texto, ela é relevante pois 80% dos dados produzidos estdo nesse formato.
Inserindo textos de diversas fontes, como e-mails, internet e rede sociais, este algoritmo ira
primeiramente remover as chamadas stop words, que sdo palavras sem valor semantico, como:
aos, seus, quem, nas e me. Posteriormente tem-se o steming, buscando extrair todos os radicais
livres, com o objetivo de agrupar palavras com mesmo significado. Remove-se também a
pontuacdo, numeracdo, simbolos e linguagens de marcagdo. Findando os tratamentos, a
mineracdo de texto pode produzir uma matriz de termos e suas frequéncias, pode ser utilizada
para classificacdo de documentos, analise de sentimentos, construcdo de nuvem de palavras,

entre outros.
2.3 VISUALIZAGAO DE DADOS

A visualizacdo de dados refere-se as tecnologias que dao suporte a interpretacdo de
dados e informacbes ao longo da cadeia de processamento. Esta etapa pode contemplar
imagens, graficos, realidade virtual, representacdes dimensionais, videos e animacoes,
ajudando a identificar relagcdes, como no caso de tendéncia (TURBAN et al., 2009).

Segundo Padua, Dias e Lima (2015), estas representacdes nos permitem analisar um
grande volume de dados ao mesmo tempo. Para que a informagéo seja transmitida de forma
clara e objetiva, é necessario escolher técnicas de visualizacdo apropriadas. O Quadro 5 traz 0s

principais tipos de graficos utilizados pela ciéncia de dados e suas respectivas aplicacdes.
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Tipo de Grafico Utilizacéo Exemplo
25 [ ]
20
. Mostrar a distribuicdo de um 15
Histograma .
unico dado 10
5
020 60 80 100 120 140

Diagrama de Caixa

Mostrar a distribuicdo de um
ou mais dados

Mistura 3

Gréfico de Barras

Quando uma das variaveis é
nominal

A B (o} D E F G

| |

H

Séries Temporais

Quando dados guantitativos
séo coletados regularmente
em uma escala de tempo

%‘

Gréficos de Dispersédo

Correlacionar duas variaveis
quantitativas

Grafico de Setores

Comparar partes de um total

Fonte: Adaptado de Amaral (2016).

Dashboards também sdo comumente utilizados na analise e monitoramento de areas

especificas. Para Turban et al. (2009), eles proporcionam exibicGes visuais de informacdes
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importantes, que sdo consolidadas e organizadas em uma tela Unica para serem absorvidas e

exploradas facilmente, um modelo de dashboard pode ser observado na Figura 8.

Figura 8 — Modelo dashboard
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Fonte: Hart (2017).

Os dashboards podem ser operacionais, usados por supervisores para monitorar dados
resumidos e atualizados com frequéncia ao longo do dia. Dashboards taticos, utilizados por
gerentes e analistas no acompanhamento diario ou semanal gerados por processos e projetos
departamentais. E por fim, dashboards estratégicos, disponiveis a gerentes e executivos
mensalmente para visualizacdo de informacGes e objetivos estratégicos (TURBAN et al., 2009).

Para Amaral (2016), a visualizacdo tem um papel fundamental na anélise de dados e
no seu papel em descrever um fato, visualizar dados permite resumir informac6es, comunicar
de forma mais efetiva, compreender, explorar, interpretar e analisar. Por esta razéo a forma de
representar a informacdo gerada deve ser estudada e adequada ao formato de conhecimento

esperado.
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3 PROPOSTA DE TRABALHO

Como descrito anteriormente, o trabalno teve como objetivo principal o
desenvolvimento de um algoritmo de predicdo de ocorréncias de acidentes ocupacionais por
meio da mineracdo de dados da méo de obra direta da empresa metalUrgica de Caxias do Sul,
Randon S/A Implementos e Participa¢Ges. Para tanto, buscou-se descrever neste capitulo o

cenario atual do ambiente de aplicacdo do trabalho frente a anélise de dados gerados.

3.1 CENARIO ATUAL

A gestdo da Randon S/A Implementos e Participacfes possui uma politica clara
referente a priorizacdo de aspectos de clima e cultura, conforme visualizado na pirdmide de
orientacdo decisoria apresentada como Figura 9. Para tanto, a companhia apresenta em seu site
fabril um centro médico, destinado ao atendimento clinico e funcional de todos os funcionarios

do grupo Randon.

Figura 9 — Piramide de orientacdo decisoria

- Seguranga como prioridade;

- Manter o clima organizacional favoravel;
- Manter o ambiente de trabalho saudavel;
- Liderar pelo exemplo;

- Trabalhar com ética;
- Ter disciplina no cumprimento da fungao;
- Aplicar as medidas: politica/consequéncia.

PN v o s w N

BASICO o —T—
i ‘azer bem feito da primeira vez;
Exceleqma Garantir o cumprimento do especificado;
Operacional QUALIDADE Promover a cooperagao entre areas;
G
- Assegurar informagao / comunicagao eficiente.
1- Compromisso com o cliente;
2 - Cumprir com o que foi prometido;
PRAZO DE ENTREGA 3 - Assegurar que o que foi prometido, seja entregue.
_____________ ~ 1 - Incentivar iniciativa / proatividade;
INOVAQAO 2 - Proporcionar ambiente favoravel a criatividade e boas
CRIATIVIDADE ideias;

DIFERENCIAL PRODUTIVIDADE 3 - Melhorar os processos de forma continua;

4 - Garantir a padronizagao das praticas e processos.

COMPETITIVO

Fonte: Banco de Imagens Randon (2017).

O centro de saude, assim chamado, conta com médicos clinicos, um médico do
trabalho, um enfermeiro, dois técnicos de enfermagem, fonoaudi6logos, dentistas e uma
Unidade de Tratamento Intensivo (UTI) movel, destinada ao resgate de infortinios graves
ocorrentes dentro da fabricacdo dos produtos Randon. A assisténcia ndo compreende apenas
questBes ocupacionais, todos os colaboradores podem utilizar o servigo de forma clinica, sendo
este assunto ndo abordado no trabalho em fungdo de seu vinculo particular e abrangéncia de

escopo.
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Para o registro de atendimentos, o centro utiliza o0 modulo de recursos humanos do
ERP empregado pelo Grupo Randon, software de gestdo fornecido pela companhia alema SAP.
Neste mddulo, o médico responsavel pelo atendimento registra o ocorrido via campo de texto,
e de mesma forma, relaciona ao funcionario por meio de sua matricula no sistema. As
informagdes cadastradas em banco de dados relacionais ndo sdo analisadas posteriormente,
apenas 0 numero total de atendimentos durante o dia é observado. De maneira geral, a empresa
ndo realiza acdes corretivas ou utiliza-se destas informacdes de atendimentos disponiveis para
prevencdo de casos mais graves.

Em sua estrutura, a entidade conta tambeém com uma area de Saude, Seguranca e Meio
Ambiente (SSM), este setor responde tecnicamente por todas aspectos legais e diretrizes
organizacionais referentes aos assuntos de clima e cultura da empresa. Seu quadro funcional
conta com um engenheiro de seguranca e seis técnicos, estes atendem areas especificas da
organizagdo e acompanham diariamente os Atendimentos Ocupacionais (AT) realizados no
centro de salde, os Acidentes Sem Perda de Tempo (ASPT) e os Acidentes com Perda de
Tempo (ACPT), sendo a diferenca entre os dois casos, o afastamento ou ndo do funcionario de
suas atividades apds 24 horas do ocorrido.

Como indicadores operacionais, tem-se 0 nimero de AT, ASPT e ACPT ocorridos ao
longo do tempo, conforme apresentado respectivamente nos graficos ilustrados como Figuras
10,11 e12.

Figura 10 — Gréfico de atendimentos no centro de salde
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Fonte: SSM Randon (2017).
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Figura 11 — Gréfico de acidentes sem perda de tempo

59

37
15
(_W 2 2 1 3 2 2 1 1 o9 o 1 o
— 1 — T o/ o — — —_—

2015 2016 2017 jan fev mar abr mai jun jul ago set out nov dez
Fonte: SSM Randon (2017).

Figura 12 — Gréfico de acidentes com perda de tempo
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Fonte: SSM Randon (2017).

Para os acidentes de ambos tipos, o registro ocorre via Microsoft Excel. Na planilha
eletronica, o técnico de seguranca encarregado pelo centro de trabalho desenvolve um
documento chamado alerta de seguranca. Neste arquivo, a ocorréncia é descrita, bem como suas
acOes corretivas, um exemplo deste registro pode ser observado como Anexo A.

Outro aspecto importante de se avaliar sdo os registros efetuados pelos funcionarios
dentro do parque fabril, esta atividade é processada por meio de software de registro de ponto,
Ponto Soft, da empresa Ponto Soft Enterprise. Dentro do sistema, os funcionarios séo
cadastrados via valor numérico Unico, chamado de matricula, e estdo relacionados a area de
trabalho que atuam via cddigo de centro de trabalho.

A Randon Implementos conta com 67 centros de trabalho onde 1375 funcionérios de
mé&o de obra direta registram diariamente o horario de entrada na empresa, seu inicio de
atividade, sua entrada no refeitorio, seu término de atividade e saida do parque fabril por meio

de catracas e reldgios ponto disponibilizados em locais estratégicos da planta.
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Estas informagOes sdo armazenadas em banco de dados relacionais e séo utilizadas
Unica e exclusivamente para célculo de folha de pagamento, observando o tempo trabalhado
por cada funcionario e a quantidade de refeicdes realizadas por este durante o més.

Como pode ser observado, os dados gerados por trés processos distintos da companhia:
atendimentos centro de saude, registro de acidentes de trabalho e registro de rel6gio ponto, ndo
séo relacionados e néo séo utilizados com o intuito de predizer comportamentos, sua avaliagéo
se da apenas de forma corretiva. Esta necessidade de ultrapassar a barreira da correcdo para
prevencdo ou previsdo é observada pela gestdo da companhia e foi abordada na proposta de

trabalho apresentada a seguir.
3.2 PROPOSTA DE TRABALHO

O trabalho teve como proposta a cria¢do de um algoritmo de predicdo de ocorréncias
de acidentes por meio da mineracao de dados da base histdrica de informacdes relacionadas a
seguranga ocupacional dos funcionarios de manufatura da Randon S/A Implementos e
Participagdes.

Para tal, utilizou-se o método de mineracdo de dados CRISP-DM, apresentado por
Rennolls e Al-Shawabkeh (2008) como framework conceitual dominante empregado por
empresas de mineracdo de dados, seguindo as etapas de entendimento do negdcio,
entendimentos dos dados, preparacdo dos dados, modelagem, avaliacdo e implementacéo.

A sequéncia de atividades descritas a seguir pode ser melhor compreendida no

fluxograma apresentando como Figura 13.

Figura 13 — Fluxograma de proposta de trabalho
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Fonte: o autor (2017).
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3.2.1 Entendimento do negdcio

O modelo Cross Industry Standard Process for Data Mining parte do entendimento
do negdcio. Esta etapa, segundo Debuse (2007), tem fundamental importéncia dentro do
processo de mineracdo de dados e pode significar a falha de projeto caso ndo seja
adequadamente observada. Neste momento, todas caracteristicas de negécio foram avaliadas
por meio de observagdo do cenério atual, de mesma forma, as expectativas de resultados,
estabelecidas por meio de um objetivo geral, foram validadas com a gestdo da companhia.

Como componentes dessa fase, destacarem-se:

a) definicdo da area de aplicacdo considerando a piramide de orientacdo decisoria

apresentada como Figura 9;

b) definicdo de escopo observando-se o principal indicador da area de aplicacdo;

c) entendimento do impacto do processo de mineracdao de dados dentro da empresa,

avaliando-se as areas e pessoas envolvidas pelo escopo;

d) validag&o de apoio por parte da gestdo por meio de reunido de abertura de projeto;

e) descri¢do de recursos computacionais e humanos necessarios para efetivacdo do

trabalho;

f) identificacdo de necessidade em treinamentos em funcéo de utilizagéo de tecnologia

inédita dentro da companhia;

g) listagem de riscos do projeto.

3.2.2 Entendimento dos dados

A segunda etapa contemplou o entendimento dos dados. Esta foi composta de duas
sub-etapas da seguinte forma:

a) formulagdo de critérios relacionados a acidentes ocupacionais dada por meio de
entrevista a geréncia industrial da Randon Implementos, cargo responsavel pela area
de Seguranca, Saude e Meio Ambiente da organizacao, que em conjunto ao engenheiro
de seguranca da empresa definiu os possiveis critérios que ocasionam acidentes de
trabalho;

b) observacgdo da existéncia de registros em bancos de dados referentes aos critérios

definidos no item anterior, identificando os softwares envolvidos no processo.
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3.2.3 Preparacgao dos dados

Na etapa de preparacdo dos dados, se realizou a extracdo dos dados relacionados aos
critérios definidos anteriormente e a analise de qualidade dos mesmos.

Para esta atividade foram extraidos manualmente, via exportacdo de arquivos de texto
em formato Comma-Separated Values (CSV), os dados de cada software identificado no item
3.2.2.

Para analise de qualidade, os dados extraidos foram importados em planilha Microsoft
Excel, onde se observou a estruturacdo de atributos e instancias, eliminando registros
incoerentes e desnecessarios e organizando as instancias conforme necessidade. Por fim, foi
exportada a planilha resultante em formato CSV, possibilitando a importacdo de dados no

software de modelagem.

3.2.4 Modelagem

Segundo Debuse (2007), o processo de mineracao de dados através do método CRISP-
DM é fundamentalmente influenciado pelo software de modelagem utilizado, pois problemas
com grandes volumes de dados estdo além das capacidades padrbes de aplicativos de
processamento analitico em tempo real e ferramentas de bancos de dados relacionais. Deve-se
gerenciar de maneira apropriada os algoritmos utilizados e empregar com cuidado os dados de
treinamento selecionados.

Para tanto, seguindo o método, os dados extraidos e preparados nos itens anteriores
foram segregados, 70% do volume foi utilizado para treinamento do modelo e os outros 30%
para teste de validacdo. Este treinamento foi realizado por meio de importacdo do documento
de texto CSV no software de mineragdo de dados open source R, e aplicacdo do toolkit de
classificacdo por meio do algoritmo de NaiveBayes disponivel no aplicativo R.

Como resultado deste processo o software R gerou um algoritmo de classificacdo

capaz de identificar possiveis acidentes ocupacionais por meio de inserg¢do de novas instancias.

3.2.5 Avaliacao

Conforme modelo de avaliagdo descrito por Amaral (2016) e apresentado na
fundamentacdo teorica, a proposta deste trabalho utilizou uma matriz de confusdo para

validacao do algoritmo gerado pelo software R no item anterior.
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Nesta etapa, foram utilizados os 30% de dados ndo aproveitados no treinamento, estas
novas instancias passaram pela anélise do algoritmo criado, retornando os possiveis acidentes.
Por se tratar de dados historicos, pode-se confirmar os resultados, criando-se registros de falsos-

positivos e falsos-negativos, obtendo-se a precisao e taxa de erro do algoritmo.

3.2.6 Implementacéo

Ap0s avaliacdo do algoritmo criado, por meio de sua precisdo e taxa de erro, 0 processo
de mineracéo foi apresentado para gestdo da empresa, podendo ser implementado em formato
de sistema em tempo real de acompanhamento por meio de um dashboard. O processo de
implementacdo ndo foi abordado no presente trabalho conforme delimitacdo de escopo,

encerrando a proposta na entrega do algoritmo de previséo de acidentes para a companhia.
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4 IMPLEMENTACAO

Os seguintes topicos relacionam a sequéncia de atividades realizadas observando o
método de mineracdo de dados CRISP-DM para efetivacdo dos objetivos gerais e especificos

descritos no trabalho.
4.1 ENTENDIMENTO DO NEGOCIO

A metalUrgica Randon S/A Implementos e Participac@es de Caxias do Sul apresenta
em seu modelo de gestdo uma piramide de orientacdo decisoria, ilustrada como Figura 9, que
direciona a priorizacdo de novos projetos e implementac@es dentro da companhia. Sua principal
responsabilidade esta relacionada ao clima e cultura, sendo seguranca a prioridade de
referéncia. Em consequéncia, a area definida para realizacdo da proposta apresentada neste
trabalho, foi a de Seguranca, Saude e Meio Ambiente (SSM).

Para acompanhamento e avaliacdo do aspecto seguranca dentro da empresa, a SSM
tem como indicador operacional principal o nimero de acidentes com perda de tempo. Este
indicador representa o numero de infortinios ocorridos dentro do parque fabril em que o
funcionario acometido tenha se afastado mais de 24 horas de suas atividades. Este parametro
foi considerado como classificacdo alvo para o algoritmo de NaiveBayes, ou seja, a
classificagdo de novas instancias dentro do modelo deve predizer a ocorréncia de novos casos.

Esta antecipagdo a acontecimentos indesejados dentro da area industrial deve ter seus
impactos discutidos, ndo cabendo no escopo de trabalho, definir os procedimentos de gestéo
realizados apos identificacdo de possiveis acidentes. Esta etapa deve ser avaliada pela area de
recursos humanos, entendendo que o algoritmo indicara individualmente um funcionério,
podendo este ser afastado ou ndo das atividades no periodo critico apontado. Este movimento
influencia fortemente em diversos fatores humanos do ambiente, sendo estes 0 comportamento
da gestdo, do préprio funcionario, do seu local de trabalho e da &rea de seguranca. Como
consequéncia de responsabilidade do projeto, tem-se a identificacdo do operario com possivel
ocorréncia de acidente, esta predicdo considera fatores humanos e apresenta taxa de erro,
espera-se apenas que quando implementado o algoritmo seja capaz de identificar, e com
consequentes acdes, evitar eventualidades que impactardo em perdas fisicas e ao ambiente
social dos trabalhadores.

Visto a amplitude de repercussdo do trabalho e da necessidade de utilizacdo de

recursos internos, o apoio e validacdo do projeto por parte da gestdo responsavel se fez



38

necessario. Antes de iniciar qualquer movimento, no dia 22 de agosto de 2017, em uma reuniéo
privada marcada via Microsoft Outlook, realizada na sala da geréncia industrial da Randon S/A
Implementos e Participacdes unidade Caxias do Sul, o analista de engenharia de processos
apresentou o escopo do projeto ao gerente industrial da planta, este responde em nivel tatico
pela area de seguranca, saude e meio ambiente da companhia.

Apos aprovacdo e solicitacdo de sigilo, o trabalho teve inicio. Durante o periodo do
projeto, o funcionario responsavel utilizou uma estacdo de trabalho (workstation) da marca
Hewlett-Packard (HP), modelo Z400, com processador Intel Dual Core Xeon W3520, com 16
gigabytes de memdria RAM, disco rigido de 500 gigabytes e sistema operacional Windows 7,
sendo este o recurso computacional destinado pela empresa a engenharia de produto para
modelagem e simulacdo de novos projetos. De mesma forma, foi solicitado e aprovado que o
empregado fosse cadastrado como administrador do equipamento, esta etapa foi indispensavel
para instalacdo do software R e toolkits necessarios ao longo do trabalho.

Para aplicacdo do software R ndo foram encontradas pessoas capacidades ou
conhecedoras da solucdo dentro da Randon Implementos. Para o treinamento necessario, foi
adquirido o livro “Introdugdo a Ciéncia de Dados” de Amaral (2016), este apresenta conceitos
em sua primeira parte e aulas préaticas de R em uma segunda.

Por fim, dentro da etapa de entendimento do neg6cio do método CRISP-DM, tem-se
a listagem de riscos do projeto. Compreendidos neste trabalho como a possibilidade de néo
encontrar padrées entre as eventualidades registradas no ano de 2017, caracterizando uma alta
taxa de erro e baixa precisdo evidenciadas por meio da matriz de confusdo gerada na etapa de
avaliacdo. Neste caso, ndo seria possivel a criacdo de um modelo de predicdo valido para
aplicacdo e o objetivo geral do trabalho néo seria atendido.

4.2 ENTENDIMENTO DOS DADOS

A fase de entendimentos dos dados do método CRISP-DM contemplou a formulagéo
de um cluster de critérios que podem influenciar acidentes de trabalho dentro da empresa e a
avaliacdo da existéncia de registros relacionados em softwares da companhia.

A criagdo dos parametros considerou o conhecimento empirico de dois entrevistados,
as informac0es sobre os participantes e sobre a reunido podem ser observadas no Quadro 6. O
evento foi gravado utilizando-se um smartphone e posteriormente teve os critérios transcritos

no presente trabalho.



Quadro 6 — Reunido de formulagéo de critérios
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Cargo Tempo Formacéo Data LOC‘?‘! Tempo~de
no Cargo Reuniao Duracao
Tecnblogo em
Gerente 6 anos Automacéo Industrial Sala de
Industrial Mestrando Engenharia Reunides da
de Produgdo 14/12/2017 1 hora
- - — Seguranga em
Engenheiro Engenheiro Quimico .
2 Caxias do Sul
de 7 anos Pds graduado em
Seguranga Seguranca do Trabalho

Fonte: o autor (2018).

Para identificacdo dos softwares relacionados a cada critério, alinhamentos via

telefonemas e e-mails com a area de solu¢des em engenharia da Tecnologia da Informacéo (TI)

foram efetuados.

No Quadro 7 sdo listados os treze critérios observados e considerados na reunido

anteriormente descrita, estes foram construidos a partir da apresentacdo do escopo de trabalho

e discussao livre entre os participantes, € possivel encontrar também os respectivos softwares

gue contém seus registros.

Quadro 7 — Critérios

(continua)
Item Critério Descricao Critério Equipamento | Software
1 Chegada  anterior  ao|Auvalia a efetivagdo de horas extras no Rel6aio ponto Ponto
horario regular de trabalho | dia observado (nova instancia) glop Soft
Chegada  posterior ao Aval_la a chegaqla em afraso o - Ponto
2 e funcionario no dia observado (nova | Relégio ponto
horario regular de trabalho |. - " . Soft
instancia)
. . .. |Avalia a saida antecipada do
Saida anterior ao horario L . - Ponto
3 funcionario na data antecedente ao dia | Relégio ponto
regular de trabalho N Soft
observado (nova instancia)
. . .. | Avalia a realizacdo de horas extras na
Saida posterior ao horario X - Ponto
4 data antecedente ao dia observado | Rel6gio ponto
regular de trabalho PO Soft
(nova instancia)
- . Avalia se o funcionério saiu da unidade
Refeigdo realizada fora da . X o . - Ponto
5 . fabril para realizar sua refeicdo no dia | Relégio ponto
planta fabril R Soft
observado (nova instancia)
Avalia se o funcionario consumiu
- . . o Ponto
6 | Consumo de refeicdo extra | sobremesa ou proteina extra no dia| Relogio ponto Soft
observado (hova instancia)
Avalia se o funcionario registrou o
Alteracio do local de inicio d_e suas at|V|dad_e_s em relégio o Ponto
7 ponto divergente ao utilizado na data | Rel6gio ponto
trabalho ; Soft
antecedente ao dia observado (nova
instancia)
Avalia se o funcionario se ausentou do Ponto
8 | Auséncia de trabalho trabalho no dia antecedente ao dia| Reldgio ponto Soft
observado (nova instancia)
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(concluséo)

Avalia se o funcionéario realizou
Atendimentos atendlrpentos ocupacionais no centro ERP
9 S de salde no dia antecedente, nos| Computador
ocupacionais - . ) N SAP
Gltimos sete ou trinta dias em relacéo
ao dia observado (nova instancia)
Avalia se em dias especificos da
. semana funcionarios possuem maior Microsoft
10 | Dia da semana « . Computador
propensdo de sofrer acidentes de Excel
trabalho
Critério que avalia se em quinzenas do
més divergentes (primeira e segunda) .
. . S . Microsoft
11 | Quinzena do més funcionérios possuem maior | Computador Excel
propensdo de sofrer acidentes de
trabalho
Avalia se 0 tempo de empresa de
funcionéarios influencia na propenséo ERP
12| Tempo de empresa dos mesmos sofrerem acidentes de Computador SAP
trabalho
Avalia se a idade de funcionarios
influencia na propensdo dos mesmos ERP
13 |Idade sofrerem acidentes de trabalho;| Computador
. . . ) SAP
registro realizado via modulo de
recursos humanos do ERP SAP

Fonte: o autor (2018).

Os itens observados partiram de um brainstorming, estes ndo sdo definitivos e tem
seus pesos avaliados para modelagem. Porém, os itens de 1 a 8 possuem relevancias
relacionadas a variacdo do padrdo de trabalho definido oficialmente pela empresa, sendo esta
definicdo a entrada regular de trabalho as 7:12, almoco no refeitério da companhia, saida 17:00
horas e utilizacdo do mesmo reldgio ponto diariamente. Para o item 9 busca-se entender se
funcionarios com atendimentos ocupacionais no centro de salde possuem maior possibilidade

para acidentes. Do 10 ao 13 deseja-se avaliar padrdes em caracteristicas especificas.
4.3 PREPARACAO DOS DADOS

A extracdo de dados foi realizada contemplando trés etapas diferentes, esta divisao
esté relacionada diretamente ao softwares em que os dados dos critérios descritos no topico
anterior estdo armazenados. Este processo contempla o objetivo especifico de busca ao historico

por meio de informagdes nos bancos de dados disponiveis da companhia.
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4.3.1 Registros de acidentes em Microsoft Excel

Para os registros de acidentes com perda de tempo acontecidos na Randon
Implementos na unidade de Caxias do Sul em 2017, foram compilados de forma manual os
dados informados nos 97 alertas de seguranca desenvolvidos em Microsoft Excel pelo setor de
Saude, Seguranca e Meio Ambiente. As informac6es do nimero do alerta, data do ocorrido,
horario, matricula do funciondrio acometido e descricdo geraram uma nova planilha,
apresentada em partes como Apéndice A. Alertas com acidentes sem perda de tempo, dano
material ou ambiental, foram desconsiderados em funcdo do escopo de classificacdo alvo de
ACPT. As descri¢des foram ocultadas em funcdo da natureza do assunto tratado e da politica
de privacidade das empresas do grupo Randon.

4.3.2 Registros de atendimentos ao centro de saude

Aos dados de atendimentos ocupacionais realizados no centro de saiude da Randon
Implementos, se aplicou a transa¢do zehs031 do modulo de recursos humanos do ERP SAP
utilizado pela companhia.

Neste relatdrio, exportado em arquivo de extensdo csv e apresentado em partes como
Apéndice B, foram observados 1084 registros no ano de 2017, contemplando a data e hora do
atendimento, matricula do funcionério, seu centro de trabalho e o tipo e descri¢do da assisténcia
realizada.

4.3.3 Registros de acessos no Ponto Soft

Para os registros de acessos e marcagdes de reldgio ponto dos funcionarios da
companhia foram exportados em arquivos textos de extensdo txt os dados mensais de todas as
catracas e relégios presentes na empresa no ano de 2017 e gerenciados pelo software Ponto
Soft.

Em funcédo do volume de dados, contemplando mais de 2,5 milhdes de registros, foi
necessaria a separacdo por relatorios mensais. Nestes relatorios foi possivel encontrar a
matricula e nome do funcionarios, seu centro de trabalho, a data e hora do registro, o codigo de
referéncia e descricdo da catraca ou reldgio utilizado. Para cada marcagdo uma instancia foi
criada, resultando nos valores observados como Quadro 8. Ao minimo, entende-se que um

funcionario deva realizar 5 registros ao dia: entrada e saida do parque fabril, inicio e final de
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atividade e marcacéo de refeicdo. Esta quantidade pode variar para mais ou menos dependendo

das movimentagdes e particularidades de cada dia, por exemplo: se o funcionario realizou sua

refeicdo no ambiente externo a empresa, ndo existird a marcacao do refeitorio mas sua saida e

entrada da empresa serd contabilizada. Para melhor entendimento desta realidade, criou-se o

Quadro 9.
Quadro 8 — Volume de dados
Més | Volume de Registros

jan/17 153348

fev/17 166216

mar/17 210279

abr/17 176808

mai/17 331892

jun/17 327682

jul/17 206317

ago/17 218353

set/17 183747

out/17 206577

nov/17 205901

dez/17 130679

Total 2517799

Fonte: o autor (2018).
Quadro 9 — Registros mensais
M&s Vqu_me de Qt. Funcio_nérios Média M_é:d!a
Registros com Registro Mensal Diaria

jan/17 153348 1818 84,3 4,2
fev/17 166216 1845 90,1 4,5
mar/17 210279 1838 114,4 5,7
abr/17 176808 1939 91,2 4,6
mai/17 331892 2926 113,4 5,7
jun/17 327682 2964 110,6 55
jul/17 206317 1986 103,9 5,2
ago/17 218353 1885 115,8 5,8
set/17 183747 1856 99,0 5,0
out/17 206577 1942 106,4 5,3
nov/17 205901 1952 105,5 5,3
dez/17 130679 1986 65,8 3,3

Fonte: o autor (2018).
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No quadro 9 foram contabilizados todos os funcionarios que realizaram marcagfes no
sistema, englobando méo de obra direta, indireta e administrativa. Tem-se a média de registros

mensais e diarios por funcionario, considerando, para todos os meses, 20 dias Uteis.

4.4 MODELAGEM

Em funcédo do volume de registos considerados e do objetivo do trabalho, para a analise
das informac@es extraidas utilizou-se o software de mineracdo de dados open source R x64

versdo 3.5.1., aplicando-se o processo de classificacao e a técnica de Bayes.

4.4.1 Classificacdo: NaiveBayes

Para criacdo do modelo, os mais de 2,5 milhdes de registros extraidos das trés fontes:
Microsoft Excel (acidentes), ERP SAP (atendimentos no centro de salde) e Ponto Soft (dados
de acessos) foram unificados e tratados em uma planilha csv.

Considerou-se apenas os funcionarios da mao de obra direta do turno diurno da
companhia, visto a dificuldade de validacdo de pardmetros de critérios para a troca de datas em
um mesmo periodo de trabalho.

A consolidacdo dos dados gerou uma tabela com 241.238 instancias, contemplando as
matriculas dos empregados e os dias do ano, ou seja, para cada funcionario da mao de obra
direta e do turno diurno, criou-se o registro de dias Uteis, segunda-feira a sexta-feira, de 2017.

Como atributos, foram considerados os critérios definidos no tépico 4.2 e suas
variacdes, as possibilidades de cada critério podem ser observadas como Quadro 10.

Quadro 10 — Variacdes critérios (atributos)
(continua)

Critério Variagao

a) entrada hora extra

b) entrada normal

C) entrada atrasada

d) sem entrada

a) saida antecipada
Saidadia |b) saida normal

antecedente |c) saida hora extra

d) sem saida

a) alimentacdo interna

b) sem registro

Chegada

Refeicédo




(concluséo)

Refeicdo extra

a) proteina

b) sobremesa

C) proteina e sobremesa
d) sem registro

Atendimentos
ocupacionais

Alteracédo do -~
a) mesmo relégio
local de b) relogio diferente
trabalho g
Auséncia de |a) ausente dia anterior
trabalho b) regular
a) regular

b) atendimento dia anterior
c) atendimento Gltimos sete dias
d) atendimento ultimos trinta dias

Dia da semana

a) seg
b) ter

C) qua
d) qui
e) sex

Quinzena do
més

a) primeira quinzena
b) segunda quinzena

Tempo de
empresa

a) menos de 1 ano
b) entre 1 e 5 anos
c) entre 5 e 7 anos
d) entre 7 e 12 anos
e) entre 12 e 38 anos

Idade

a) entre 18 e 27 anos
b) entre 27 e 32 anos
c) entre 32 e 38 anos
d) entre 38 e 45 anos
e) entre 45 e 61 anos

Classe

a) acidente
b) sem acidente

Fonte: o autor (2018).
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O ultimo atributo, chamado de classe, é a variavel de interesse sendo o elemento de

previsdo desejada.

4.4.2 Selecéo de atributos

Para selecdo dos atributos a serem considerados na modelagem de NaiveBayes foi

utilizado o pacote “FSelector” do software R, este é baseado no algoritmo random forest e

atribui pesos aos critérios, identificando a importancia dos mesmos na classificacdo de uma

nova instancia.
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Um script foi utilizado para implementacdo do algoritmo, considerando a totalidade
dos dados, seu retorno no prompt de comando do software R pode ser observado como Figura
14,

Figura 14 — Resposta software R

0]
@
)

R R Console

> random.forest. importance (class~. ,total)
Attr importance

quinzena —-3.92925437
dia -4,7671156
idade 10.6376265
LEMPO_Enpress §5.5964965
entrada no_dia 4.3919723
variacao relogio no dia —-2.27759887
saida_dia_anterior -2 .85890089
ghsenteiswo_dia anterior -0.36562 62
alimentacan no dia L.0034269
alimentacao extra no_dia 6.5053909
atendimento centro_saude dia anterior 3.2093915

o

> |

1

4 I

Fonte: software R (2018).

A selecdo de atributos gerada como resultado apresentou pesos negativos, esta
categorizacdo indica critérios que ndo auxiliam na classificacdo e podem prejudicar a
modelagem do algoritmo de NaiveBayes. Por tanto, os critérios de quinzena, dia, varia¢do do
rel6gio ponto, saida e auséncia de trabalho no dia anterior, serdo desconsiderados.

Desta forma, cria-se o cluster de possiveis causas de acidentes de trabalho, os atributos
estdo apresentados como Figura 15 em forma gréafica com ordem decrescente de relevancias

para classificacdo de uma nova instancia.

Figura 15 — Cluster considerado

Cluster de Causas de Acidentes
10,6
8,9
6,8
5,0 4.4
I l =
idade tempo alimentagio alimentagio entrada no dia atendimento
empresa extra no dia no dia centro saude
dia anterior

Fonte: o autor (2018).
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Os seis critérios apresentados foram considerados para a modelagem do algoritmo de

NaiveBayes descrita a seguir.

4.4.3 Modelagem NaiveBayes

Para treino do modelo utilizando a técnica de Bayes foram segregados 70% da
totalidade de instancias dos dados agrupados, esta divisdo considerou os 149.966 primeiros
registros em funcdo de sua data. Os pacotes do software R aplicados foram: “foreign” e
“e1071”.

O modelo retornado pelo software R entregou dois grupos de probabilidades, o primeiro
chamado de A-priori probabilities considera o volume total de dados e sua classificacéo, este

parametro pode ser visualizado como Figura 16.

Figura 16 — A-priori probabilities NaiveBayes
R R Console EI@

| -

L-priori probabilitcies:
T

ACIDENTE 3EM ACIDENTE
0,0001400317 0.5999555996853

4 I F

Fonte: software R (2018).

O valor baixo de probabilidade para acidentes pode ser entendido em fun¢do da baixa
guantidade de dados com este tipo de classificacdo, visto que das 149.966 instancias apenas 21
apresentam este registro.

O segundo grupo de estatistica, com maior aplicacdo para o trabalho, entrega as
probabilidades condicionais, estas avaliam o impacto da variacdo dos atributos selecionados

sobre a classificacdo. Este resultado pode ser observado como Figura 17.



Figura 17 — Conditional probabilities NaiveBayes
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ACIDENTE
SEM_ACIDENTE

0. 000000000
0.013933444

0.047619043
0.003503113

alimentacac_no_ dia
T ALIMENTACAC INTERMNA SEM_REGISTRO
ACIDENTE 0.4255714 0.5714z8¢6
SEM ACIDENTE 0.7809930 0.2190070

alimentacao_extra no_dia
T FPROTEINA PROTEINA SOBEREMESA SEM REGISTRO
ACIDENTE 0.000000000
SEM_ACIDENTE 0.0352122911 0.0055565581
atendimento_centro_saude dia anterior

ACIDENTE
SEM ACIDENTE

0. 000000000
0.002587615

> |

0.904761505 0.047619045
0.797592451 0.1795965935

SOBREMESA

0.000000000 0.952380952 0.047619043
0.509696859 0.146233619

T ATENDIMENTO DIA ANTERICR ATENDIMENTC ULTIMOS_30_DIAS ATENDIMENTO ULTIMOS 7 DIAS
0.047619048
0.045063190

R R Console o || =
Conditional probabilities:
idade
T ENTRE_15 E 27 ENTRE 27 _E 32 ENTRE 32 E_35 ENTRE_35 E_45 ENTRE_45 E 61
ACIDENTE 0.1428571 0.2857143 0.1904762 0.2380952 0.1428571
SEM_ACIDENTE 0.zZ004465 0.1923572 0.z204zZ616 0.2030678 0.1995666
tempo_empresa
¥ ENTRE 1 E 5 ANOS ENTRE 12 E 35 ANOS ENTRE 5 E 7 ANOS ENTRE_7_E 12 ANOS MENOS_DE 1 ANO
ACIDENTE 0.1904762 0.0952381 0.2380952 0.1425571 0.33353333
SEM LCIDENTE 0.z05zz219 0.2355197 0.1731565 0.2271166 0.1559550
entrada no_disa
T ENTRALDA ATRASADA ENTRADA HORL EXTRA ENTERADA NCORMAL SEM ENTRADL

REGULAFR.

0.000000000 0.952330952
0.013471606 0.93588775388

m

Fonte: software R (2018).

O retorno observado no console do software R representa o peso de cada variacdo nos

atributos para classificacdo de uma nova instancia, estas probabilidades encontradas serdo

discutidas no topico de avaliagdo.

45 AVALIACAO

Seguindo o método CRIS-DM, a avaliacdo do algoritmo NaiveBayes criado foi

efetuada por meio de uma matriz de confuséo com os 30% de registros restantes, contabilizando

64.272 instancias, este processo foi realizado no software R e seu retorno pode ser observado

como Figura 18.



Figura 18 — Retorno matriz de confuséo
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=

F

R R Consale
predicao
ACIDENMTE SEM ACIDENTE
ACIDENTE u} =1
SEM _ACIDENTE u} 64264
> taxaacerto = [(confusac[l] + confusac[4]) / sumiconfusao)
> taxaerro = [confuzac[2] + confusao([3]) / sum(confusao)
> Caxaacerto

[1] 0.9998755

Caxasrro

[1] 0.0001z24471
> |

o] & |wes]

m

Fonte: software R (2018).

Em funcdo da baixa probabilidade a-priori, de 0,00014, era esperada a dificuldade de

se prever acidentes com o algoritmo, todas as instancias de teste foram classificadas como sem

acidente, sendo destas, oito falsos-negativos, onde acidentes aconteceram. Em consequéncia ao

elevado valor de instancias reais sem acidente a taxa de acerto alcancada foi de 99,99% e a taxa

de erro de 0,012%, contemplando as 8 ocorréncias ndo previstas dos 64.272 registros.

Entretanto, 0 modelo entregou as probabilidades condicionais para cada critério

considerado, podendo-se avaliar o perfil de acidentados da mé&o de obra direta dentro da

companhia. Para melhor visualizacdo, estas probabilidades estdo ilustradas graficamente nas

imagens a seguir, incialmente observa-se o critério chegada como Figura 19.

Figura 19 — Grafico probabilidades condicionais: chegada

90,5%
79.8%
4.8% 0,99 0.0% 1,4%
entrada hora extra entrada normal entrada atrasada

O Acidente @ Sem Acidente

4,8%

[

18,0%

—

sem entrada

Fonte: o autor (2018).

Para ocorréncia de acidentes a variagdo com maior porcentagem € a de entrada normal

do funcionario, com 90,5% de peso sobre o resultado do algoritmo, valor inferior a classificagdo

sem acidente, com 79,8%. Esta relagcdo ocorre também na entrada em hora extra, porém com
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uma diferenca de 460%, enquanto a entrada normal apresenta 13%. A Figura 20 apresenta a

mesma analise para o critério refeicéo.

Figura 20 — Gréafico probabilidades condicionais: refeicdo

78,1%
57,1%
42,9%
21,9%
alimentagdo interna sem registro
@ Acidente @ Sem Acidente

Fonte: o autor (2018).

Na avaliagdo do impacto sobre o atributo refei¢do, o maior peso esta relacionado a
variacao de sem registro, ou seja, quando o funcionario ndo realiza sua alimentacdo no ambiente
oferecido pela companhia, seu valor é de 57,1%. A diferenca para a classificacdo de sem

acidente é de 161%. Para a refeicdo extra o gréafico ilustrado como Figura 21 foi desenvolvido.

Figura 21 — Grafico probabilidades condicionais: refei¢do extra

95,2%
81,0%
14,6%
0,0% 3.5% 4,8% 0,0% 0,9%
= |
proteina sobremesa proteina e sobremesa sem registro
@ Acidente @ Sem Acidente

Fonte: o autor (2018).

O peso de 95,2% com uma diferenca de 18% foi encontrado para o critério de sem
registro, ou seja, quando o funcionario ndo consome alimentacdo extra oferecida no refeitorio

da empresa. Em relagdo aos atendimentos no centro de salde, a Figura 22 pode ser observada.
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Figura 22 — Grafico probabilidades condicionais: atendimentos centro de saude

95,2%93,9%
0,0% 0,3% 0,0% 1,3% 4,8% 4,5%
1
regular atendimento dia  atendimento Gltimos atendimento tltimos
anterior sete dias trinta dias
@ Acidente @ Sem Acidente

Fonte: o autor (2018).

Duas variacOes de atributos apresentaram maior peso para classificacdo de acidentes,
sendo o regular, onde ndo ha registros de atendimentos, com valor de 95,2% e diferenca de 1%
e 0 atendimento nos ultimos trinta dias com 4,8% e diferenca ao peso de sem acidentes de 6%.

Para o tempo de empresa, 0s grupos estdo apresentados como Figura 23.

Figura 23 — Grafico probabilidades condicionais: tempo de empresa

33,3%

23.8% 22.7% 23,6%

19,0950,5%
15,9% 173”’ 14 3%
HH 95%

menosde l ano entrel e Sanos entre Se 7 anos entre 7e 12 anos  entre 12 e 38
anos

O Acidente @ Sem Acidente

Fonte: o autor (2018).

O grupo com maior peso e observado entre os funcionarios com menos de um ano de
atividade dentro da companhia, com valor de 33,3% estes apresentam diferenca de 110%. Um
segundo grupo apresenta peso maior para classificacdo de acidentes do que sem acidentes, o de
empregados com tempo de empresa entre 5 e 7 anos, com variacdo de 38%.

Por fim, as variacGes de idade podem ser consideradas como Figura 24.
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Figura 24 — Grafico probabilidades condicionais: idade

28,6%

23.8%
20,0% 19,2% 19,0940.4% " 70,3% 20,0%
[ B%H H H H H [ 3%H

entre 18 e 27 entre 27 e 32 entre 32 e 38 entre 38 e 45 entre 45 e 61
anos anos anos anos anos

I Acidente m Sem Acidente

Fonte: o autor (2018).

Para a idade, os funcionarios entre 27 e 32 anos e os de 38 e 45 anos possuem maior
probabilidade de sofrer um acidente, os primeiros com 28,6% e diferenca de 49% e os segundos
com 23,8% e variacao de 17%.

Como pode ser observado, os atributos de maior relevancia estio relacionados ao
tempo de empresa dos funcionérios, a realizacdo de refeicdo no ambiente externo a empresa e
a efetivacdo de horas extras do dia observado. Estes apresentam respectivamente as diferencas
de 110%, 161% e 460% entre as classificacdes de acidentes ou sem acidente. Estes resultados

foram apresentados ao gestores envolvidos em um férum especifico descrito no topico a seguir.
4.6 APRESENTACAO

Como ultima etapa do método CRISP-DM considerada na delimitacdo de escopo do
presente trabalho, tem-se a apresentacdo do modelo criado para a gestdo da companhia, esta
considerara e efetivara a implementacdo do algoritmo dentro da empresa caso entenda como
valido o estudo realizado.

Para tanto, uma reunido marcada previamente foi concretizada, utilizou-se o aplicativo
Microsoft PowerPoint para demonstrar a efetivacdo das etapas do processo padrdo inter-
industrias na mineracdo de dados. A reunido contou com cinco participantes, o Quadro 11
apresenta e caracteriza os integrantes do férum.

O primeiro tema discutido foi a selecdo de atributos realizada pelo algoritmo,
demonstrando os critérios desconsiderados pelo modelo, estes sendo: saida dia antecedente,
alteracdo do local de trabalho, auséncia de trabalho, dia da semana e quinzena do més. Estas

variaveis foram apontadas por participantes deste evento, na reunido de formulacgéo de critérios.
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Desta forma, o algoritmo foi capaz de desfazer de forma quantitativa, caracterizaces néo reais
consideradas pelos gestores da companhia.

O segundo assunto abordado entre os participantes foi o perfil de acidentados criados
pelo algoritmo, este contemplando funcionarios com 27 a 30 anos, como menos de 1 ano de
empresa, sem atendimentos no centro de saide, com entrada em horério regular e refeicdo

realizada fora da companhia sem consumir alimentacéo extra.

Quadro 11 — Reunido de apresentacdo modelo

Cargo Tempo Formacéao Data LOC".’II TempoNde
no Cargo Reunido Duracao
Tecndlogo em
Gerente 6 anos Automacéo Industrial
Industrial Mestrando Engenharia
de Producao
Engenheiro de
Gerente 1 ano Producéo
Industrial Mestre em Engenharia
Mecéanica Sala de
Coordenador Reunides da
de 2anos | Engenheiro Mecanico 24/05/2018 | Engenhariade | 1 hora
Engenharia Processos em
Industrial Caxias do Sul
Coordenador
de 1ano Engenheiro Mecanico
Segurancga
Engenheiro Engenheiro Quimico
de 7 anos Pds graduado em
Seguranca Seguranca do Trabalho

Fonte: o autor (2018).

A partir da descricdo construida, a geréncia responsavel solicitou a revisdo dos
treinamentos de seguranca para novos funcionarios e a criagdo de um procedimento de gestdo
para didlogos de seguranca com operarios apés a realizacdo de refei¢cdo no ambiente externo a
empresa. Esta solicitacdo demandaré a criacdo de um sistema de acompanhamento de refei¢cGes
dos funcionérios, algo a ser desenvolvido pelo setor de Seguranga, Saude e Meio Ambiente em

conjunto a area de Tecnologia da Informagéo da companhia.
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5 CONCLUSAO

O objetivo deste trabalho consistiu na criagdo de um modelo de predicdo de
ocorréncias de acidentes aplicando a técnica da Bayes, especificamente o algoritmo de
NaiveBayes, no software de mineracdo de dados R. Os resultados obtidos foram avaliados e
considerados para criacdo de um perfil de funcionarios acidentados dentro da empresa Randon
S/A Implementos e ParticipacGes de Caxias do Sul. Com a descri¢do construida, espera-se
predizer e direcionar acdes buscando a reducdo de infortinios e danos pessoais aos
colaboradores, de mesma forma, iniciar e criar a cultura de trabalhos analiticos com o intuito
de prever acontecimentos por meio do vasto banco de dados disponivel dentro da companhia.

O método aplicado, CRISP-DM, teve como etapas a analise do negdcio, entendimento
e preparacdo dos dados, modelagem, avaliacdo e apresentacdo. O algoritmo criado, em funcao
de sua baixa probabilidade a-priori, ndo foi capaz de prever acidentes considerando os dados
de teste. Porém, a avaliacdo de critérios relacionados as casualidades de 2017 clarificou o
impacto de atributos na ocorréncia de eventos indesejados, este conhecimento possuia
caracteristica exclusivamente empirica, baseado somente na experiéncia da gestdo da area de
Seguranca, Saude e Meio Ambiente.

O modelo criado descartou os critérios antes considerados de quinzena, dia da semana,
variacdo do reldgio ponto, saida e auséncia de trabalho no dia anterior, demonstrando
numericamente que tais comportamentos ndo impactam na ocorréncia de acidentes e desfez
consideracOes existentes dentro da area de SSM sobre a importancia de atributos especificos.
Entretanto, os aspectos de idade, tempo de empresa, inicio de atividade, refeicdo, consumo de
refeicdo extra e atendimentos ocupacionais, resultaram em um perfil Gnico, que por meio de
pesos definiu e caracterizou funcionarios com maior probabilidade de acidentes. Esta descricéo,
apresentada para empresa, pdde ser definida como: colaboradores com 27 a 30 anos, como
menos de 1 ano de empresa, sem atendimentos no centro de salde, com entrada em horario
regular e refeicdo realizada fora da companhia sem consumir alimentacédo extra.

A caracterizacdo teve grande aceitacdo na reunido de apresentagdo do metodo para
gestéo, direcionando duas agdes principais buscando-se a reducdo de acontecimentos: revisao
de treinamentos em seguranga para novos funcionérios, relacionando o atributo de tempo de
empresa; e criacdo de sistema para identificacdo da realizacdo de refeicéo fora do refeitério da
companhia, possibilitando que a gestao direta do empregado avalie e oriente 0 comportamento

seguro do mesmo.
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A maior dificuldade encontrada na implementacdo do trabalho esteve relacionada a
extracdo e preparagdo dos dados, visto o volume de registros e a falta de automacéo e relagdes
entre os sistemas. Porém, o projeto deixa perspectivas de movimentos futuros e licOes
aprendidas para criacdo de modelos de analise de dados com o objetivo de predizer
acontecimentos, aproveitando-se o conhecimento implicito ja existente na companhia.

Por meio da conceituacdo de ciéncia de dados, é possivel afirmar que os objetivos do
trabalho foram alcancados, ja que os dados antes coletados e armazenados foram analisados
criando-se a informacdo, esta informacdo apresentada gerou o conhecimento que aplicado

prediz o perfil de acidentados dentro da empresa Randon.
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APENDICE A - REGISTROS ACPT RANDON IMPLEMENTOS CAXIAS DO SUL

(continua)
Alerta Data Horario Més Matricula

1 [12/01/2017| 22:00 Janeiro 6946
4 119/01/2017| 14:00 Janeiro 22896
12 |15/02/2017| 15:30 | Fevereiro 6230
13 |20/02/2017| 18:15 | Fevereiro 16435
14 |20/02/2017| 18:30 | Fevereiro 11645
16 |23/02/2017| 12:50 | Fevereiro 8482
18 [09/03/2017| 21:50 Marco 4894
20 21/03/2017| 01:20 Marco 1648
21 128/03/2017| 01:00 Marco 8228
22 104/04/2017| 19:30 Abril 3293
27 126/04/2017| 10:30 Abril 12152
30 [15/05/2017| 14:10 Maio 13125
32 122/05/2017| 08:40 Maio 22896
34 |24/05/2017| 16:00 Maio 2173
35 [25/05/2017| 09:30 Maio 17816
36 |29/05/2017| 09:00 Maio 20949
41 |14/06/2017| 01:45 Junho 23024
42 |22/06/2017| 08:20 Junho 5546
47 |30/06/2017| 07:50 Junho 22912
49 |14/07/2017| 09:00 Julho 15405
50 [18/07/2017| 14:45 Julho 10527
53 125/04/2017| 19:20 Abril 6364
54 131/07/2017| 14:00 Julho 5884
55 131/07/2017| 08:15 Julho 10605
56 31/07/2017| 10:25 Julho 6466
58 102/08/2017| 11:10 Agosto 22950
59 17/08/2017| 22:30 Agosto 19732
60 [21/08/2017| 10:00 Agosto 1651
61 |22/08/2017| 11:30 Agosto 22937
62 |28/08/2017| 10:40 Agosto 23601
63 |28/08/2017| 17:40 Agosto 22932
65 [02/09/2017| 16:15 | Setembro | 22447
66 |05/09/2017| 08:50 | Setembro | 22539
67 |12/09/2017| 11:40 | Setembro 5966
68 |13/09/2017| 15:20 | Setembro | 13625
69 |18/09/2017| 18:50 | Setembro 5753
70 119/09/2017| 10:30 | Setembro | 24783
71 120/09/2017| 00:10 | Setembro | 11614
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(conclusdo)

73 |25/09/2017| 10:10 | Setembro 1856
74 126/09/2017| 16:15 | Setembro | 20946
75 128/09/2017| 01:20 | Setembro 1849
76 |28/09/2017| 01:45 | Setembro 691

79 |05/10/2017| 16:00 | Outubro 7576
80 |05/10/2017| 16:45 | Outubro 22538
81 |10/10/2017| 15:40 | Outubro 23037
82 |17/10/2017| 20:00 | Outubro 17831
88 20/11/2017| 18:30 |Novembro| 22910
90 |21/11/2017| 03:30 |Novembro 6946
91 |23/11/2017| 08:40 |Novembro| 1376
92 |24/11/2017| 20:00 |Novembro 2430
94 |29/11/2017| 09:15 |Novembro| 11545
95 |04/12/2017| 23:00 |Dezembro| 20535
97 |20/12/2017| 16:50 |Dezembro| 23800
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APENDICE B - REGISTRO ATENDIMENTOS CENTRO DE SAUDE

Data Hora | Matricula| CT Prest.Assisténcia
05/01/2017|11:50| 17937 LPE Contusao
10/01/2017| 2:00 | 19774 | LAS Escoriacéo
10/01/2017|12:00| 12267 | ENG Contusao
10/01/2017|121:00| 20936 | DPR Escoriacdo
10/01/2017|21:00| 13731 |LMS Escoriacdo
11/01/2017| 0:10 6943 DOB Contusao
11/01/2017| 0:30 22968 LDE Ferimento Cortante
11/01/2017|16:20 491 LNO Escoriacdo
11/01/2017|22:30| 13486 | PRE Escoriacéo
12/01/2017| 8:20 | 10605 |LMM| Queimadura 1° Grau
12/01/2017 | 14:00 651 LMS Entorse
12/01/2017|19:30| 13325 | LDE Contusao
12/01/2017|22:00| 6946 LAS Contusao
13/01/2017| 0:40 | 11230 | LCC Contratura Muscular
13/01/2017 | 9:40 5807 LDE Queimadura Ocular
13/01/2017|10:35| 7114 LPE Queimadura Ocular
14/01/2017 | 0:00 1277 LMM Queimadura Ocular
14/01/2017| 0:30 | 23055 | SPE | Corpo Estranho no Olho
16/01/2017| 9:00 9377 LPE |Ferimento Corto-Contuso
16/01/2017|10:00| 2446 LDE Contusdo
16/01/2017|13:15| 20496 | TRA Ferimento Cortante
17/01/2017| 1:10 | 22940 |PLM Contusao
17/01/2017| 9:00 | 17823 LSE Queimadura 1° Grau
17/01/2017|10:30| 7146 PTE | Corpo Estranho no Olho
17/01/2017|11:30| 2996 LVF Queimadura 1° Grau
17/01/2017|12:40| 22917 SPI | Corpo Estranho no Olho
17/01/2017|15:20| 23060 |LDO Contusao
17/01/2017 |23:00| 22978 | LVF Queimadura 1° Grau
18/01/2017 | 9:55 | 22932 |MBA| Queimadura 1° Grau
18/01/2017|15:30| 4357 LDE Escoriacéo
18/01/2017 | 15:30 497 MOD Contusdo
18/01/2017|18:00| 22916 | LVF | Corpo Estranho no Olho
19/01/2017 | 2:00 2410 LDE Queimadura Ocular
19/01/2017| 7:20 | 23060 |LDO Queimadura Ocular
19/01/2017|11:50| 11001 | PRE Contusao
19/01/2017 |14:00| 22896 | LCH Contusao
20/01/2017| 0:00 | 22898 | LDE | Corpo Estranho no Olho
20/01/2017| 1:15 | 22916 | LVF | Corpo Estranho no Olho
20/01/2017 | 1:20 6240 |LMM Contusao
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ANEXO A - ALERTA DE SEGURANCA

ALERTA SSIMIA

Seguranga, Saude e Meio Ambiente

(X ) |Acidente com perda de tempo ( ) |Acidente com dano material
( ) |Acidente sem perda de tempo ( ) |Acidente com dano ambiental
( ) |poenca Ocupacional
*Caso nao esteja definido o por motivo de avaliacgo medica
Setor: Jsss |secso: LMs
Im :ID"sposkivo de acopiamerto qut Box 03
|Gerente: [rocrigo Fantine: |coordenador: Nataniel Dapont
|contato ssma:  oiego sento: ce quacro: |Ramal ssma: 55746433
Data: 03/10/2017 Horario: 16:43n:
Funcionario matricula 22538 estava realizando montagem de suspensao (acopl. to de conjunto de
oa:iﬁoe suspensao no produto), quando ao manusear o gabarito que realiza o acoplamento, ocorreu, de forma
brusca, 0 movi to pendular do conj vindo a atingir 1° dedo da mao E contra o gabarito.

Condigoes gerais do Funcionario atendido no Centro de Satide encaminhado ao HCO para atendimento.

Agdes de contengao: Instalagio de calgo no gabarito a fim de eliminar o risco de desloc to da suspens3a
Relat¢ -~ ~ ~ ~ = wE Empresas
— L]
RANDON

(RANDON| Suspensys’ % @ASTER ADET  (oasTerTecH Tepwervas  aers

IMPLENENTOR S8 WRICULOS s



