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RESUMO

O presente trabalho tem por objetivo propor novas classes de risco de acidente do
trabalho no Brasil por meio da utilizacdo de métodos de agrupamentos hierarquicos e nao
hierarquicos. O numero ideal de classes foi obtido com o auxilio de métricas de validacdo interna
e de estabilidade. Um método de classificagdo conhecido como Vizinhos mais proximos — KNN,
foi aplicado na base de dados de indicadores de acidentes do ano de 2007 e com as instancias,
denominadas por coédigo nacional de atividades econémicas — CNAE, classificadas segundo a
Portaria n° 76 do Ministério do Trabalho ¢ Emprego. Como resultado verificou-se um
desempenho ruim do classificador devido a incoeréncia dos indicadores de acidentes com as
atuais classes de risco. Novas classes foram entdo propostas com a utilizacdo das métricas de
validagao de agrupamentos.

PALAVRAS CHAVE. Acidente do Trabalho. Classificagdo de Risco. Validagdo de
Agrupamentos.

Area de classificagdo principal (Outras aplicagdes em PO (OA))

ABSTRACT

The main issue of this study is to propose new occupational accident risk classes in
Brazil by hierarchical and non-hierarchical clustering methods. The ideal number of classes was
obtained with internal and stability validation techniques. The K-nearest neighbor classifier was
applied to 2007 annual occupational accident indicators data and to instances designed by
economic activity national code — CNAE, classified by employment and labour ministry in an
official regulation n°® 76. The results showed a high misclassification though to the contradiction
imposed by accident indicators and the nowadays risk classification. New classes were then
proposed using clustering validation metrics.

KEYWORDS. Cluster validation. Risk classification. Occupational accident.
Main area (Other applications in OR (OA)).
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1. Introducéo

O Ministério do Trabalho e Emprego adota as classes de riscos dos diversos setores
econdmicos, representados pelo Codigo Nacional de Atividade Economica (CNAE), a partir dos
dados constantes da Portaria N° 76, atualizada em 25 de novembro de 2008. A referida Portaria
apresenta os diversos setores econdmicos — CNAE distribuidos em quatro classes de Risco: 1, 2,3
e 4, e apesar dos critérios para esta classificacdo ndo estarem especificados nesta Portaria e nem
nas suas antecessoras, Portaria N° 04 publicada em Outubro de 1991 e Portaria N° 01 de Maio de
1995, o mesmo deve estar baseado nos indicadores de acidentes do trabalho no Brasil, conforme
MTE (2008).

O Ministério da Previdéncia Social compila anualmente os indicadores de acidentes do
trabalho com a finalidade de mensurar a exposicao dos trabalhadores aos niveis de risco inerentes
a atividade econdmica, permitindo o acompanhamento das flutuagdes e tendéncias historicas dos
acidentes e seus impactos nas empresas ¢ na vida dos trabalhadores. Além disso, fornecem
subsidios para o aprofundamento de estudos sobre o tema e permitem o planejamento de agdes
nas areas de seguranga e saude do trabalhador, (MPS, 2009).

Os indicadores de acidentes de trabalho disponibilizados pela Previdéncia Social para o
ano de 2007 e suas respectivas descrigdes estdo na Figura 1.

FIGURA 1 - Indicadores de Acidentes do Trabalho divulgados pela Previdéncia Social.

Indicador Definicéo

Taxa de Incidéncia-TxAc Expressa a relagdo entre o numero de novos acidentes do

trabalho registrados no ano e a populagdo exposta ao risco.

Taxa de incidéncia de Doengas
do Trabalho-TxIncDoe

Taxa de incidéncia de
Acidentes Tipicos—TxIncAcTip

Taxa de incidéncia de
acidentes que causam
temporaria—

incapacidade
TxIncAcIlncTemp
Taxa Mortalidade-TxMort

Taxa Letalidade-TxLetal

Taxa de incidéncia especifico
para a faixa etaria de 16-34
anos—Tx16-34

Fonte: MPS, 2009.

Expressa a relag@o entre o numero de novos casos de doencas
do trabalho registrados no ano e a populagdo exposta ao
risco.

Expressa a relacdo entre o nimero de novos casos de
Acidentes Tipicos do trabalho registrados no ano e a
populagdo exposta ao risco.

Expressa a relacdo entre o nimero de novos casos de
Acidentes do trabalho registrados que causam a incapacidade
temporaria no ano e a populagdo exposta ao risco.

Expressa a relagdo entre o niimero total de 6bitos decorrentes
de acidente do trabalho no ano e a populagdo exposta.
Expressa a gravidade dos acidentes ocorridos, relacionando o
numero de Obitos com a quantidade de acidentes registrados
no ano.

Expressa a relagdo entre o numero de novos acidentes do
trabalho registrados no ano e a populacdo exposta ao risco,
para um grupo extremamente critico em termos de acidentes
do trabalho, pois afeta uma parcela jovem da populagdo
trabalhadora.

A adogdo das atuais classes de risco influi diretamente no dimensionamento do quadro
do Servigo de Seguranca ¢ Medicina do Trabalho das Empresas, e indiretamente no
estabelecimento de politicas de fiscaliza¢do, pesquisa, dentre outros. Desta forma é de vital
importancia que as classes reflitam corretamente os indicadores de acidentes, evitando onerar
algum segmento econdmico, ou mesmo a ndo adocdo de agdes corretas em outros setores.
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Desta forma este trabalho tem por objetivo avaliar as atuais classes de risco de acidente,
confrontando as mesmas com os indicadores de acidentes do trabalho divulgados pelo Ministério
da Previdéncia Social para o ano de 2007, que ¢ o conjunto de dados mais atualizados de que se
dispde no momento da realizacdo deste trabalho e estabelecer novas classes de risco em funcéo
de novo agrupamento de classes utilizando técnicas de formagao de agrupamentos hierarquicas e
ndo hierarquicas, bem como a validagao dos agrupamentos obtidos.

Neste trabalho considera-se a hipotese de que as classes de risco para as empresas
podem ser representadas pelos indicadores de acidentes do trabalho divulgadas pela Previdéncia
Social, e espera-se como contribuicdo o aperfeigoamento da classificagdo de riscos trabalhistas
com a utilizagdo de técnicas adequadas.

Este trabalho encontra-se organizado da seguinte forma: na se¢do de introducdo, foi
abordada a motivacdo e os objetivos para desenvolvimento deste trabalho; a Segdo 2 o teste de
coeréncia das atuais Classes definidas pela Portaria n°® 76, por intermédio da utilizagdo do
classificador vizinhos mais proximos — KNN. A Se¢do 3 apresenta as métricas para validagdo de
agrupamentos hierarquicos e ndo hierarquicos; a Secdo 4 apresenta as analises e resultados
obtidos com a utilizagdo de algoritmos de agrupamentos hierarquicos, com método Ward e ndo
hierarquicos com o K-médias e K-medoides, assim como a validagdo dos agrupamentos obtidos
com o auxilio de métricas de validacdo interna e de estabilidade; e finalmente a Se¢do 5 com as
conclusdes finais.

2. Testando as Classes atuais

Para verificar a coeréncia das atuais classes definidas pela Portaria n° 76, ou seja,
demonstrar que as atuais classes de risco ndo estdo condizentes com os atributos (indicadores de
acidentes) sera utilizado o classificador K-nearest neighbour — KNN.

O método KNN ¢ um método ndo paramétrico para classificacdo de objetos baseado na
densidade obtida quando ao fixarmos uma instdncia vamos crescendo a distancia até alcancar K-
vizinhos mais proximos. O KNN ¢ o melhor classificador quando nédo se tem idéia da distribuicio
de probabilidades, ¢ simples e intuitivo e funciona bem quando o nimero de amostras é grande.
(DUDA, HART e STORK, 2001).

Para tanto os dados originais que estdo em uma matriz de 655x8, ou seja, 655 grupos de
CNAE, 7 atributos e 1 descritor da classe de risco (1, 2, 3 ou 4). Os dados serdo divididos em 1
grupo de treinamento com 350 instancias e 1 grupo de teste com as 305 restantes.

Utilizando o KNN implementado no pacote “Class” do software R, e o valor de K
fixado em 1, obteve-se a matriz de confusdo apresentada na Tabela 1.

TABELA 1. Matriz de confusdo obtida a partir da classificagdo realizada pelo método KNN.

Classe original
1 2 3 4
1 27 | 11 | 11 1
16 | 32 | 37 4
12 | 16 | 97 | 14
2 1 20 4

Classe atribuida pelo KNN

A W I
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A partir deste resultado verifica-se que os dados originais de classes de risco, ndo
guardam relagdo com os indicadores de acidentes oficiais disponibilizados pela Previdéncia
Social. O erro de classificacdo da classe 1, por exemplo, ¢ de 53%, o da classe 2 ¢ de 47%, o da
classe 3, 41% e finalmente o da classe 4, 83%.

Conclui-se entdo que este baixo nivel de acerto do classificador KNN se deve a um
desajuste na estrutura dos dados, indicando que as classes ndo seguem nenhum padrao que possa
ser reconhecido por um classificador.

3. Estabelecendo novas classes

O numero de técnicas formais para a determinagdo do numero ideal de agrupamentos
passa de trinta, segundo Milligan e Cooper (1985) e Everitt et al.( 2001). Estes autores avaliaram
a habilidade de tais métodos indicarem o numero ideal de agrupamentos com dados simulados e
suas conclusdes sdo de que ndo se pode generalizar, uma vez que dependem da estrutura
desconhecida dos dados, assim como do algoritmo utilizado.

Para determinagdo do ntimero ideal de classes utilizaremos a comparagdo de varios
métodos de geragdo agrupamento, hierarquicos e ndo hierarquicos juntamente com métricas de
validacdo do nimero de classes encontradas.

Os agrupamentos hierarquicos sdo gerados com base em uma matriz de dissimilaridade,
que no caso deste estudo utilizou-se a distdncia Euclidiana. O método utilizado ¢ o de Ward, ou
algoritmo de varidncia minima, que busca aglomerar as observagdes de forma a minimizar a
variancia total, conforme Theodoridis ¢ Koutroumbas (2009).

No caso dos métodos ndo hierarquicos parte-se de um numero definido de
agrupamentos que se deseja particionar os dados. Estes métodos buscam maximizar a distancia
entre agrupamentos diferentes e minimizar as distncias intra-agrupamento. Neste trabalho sdo
utilizados dois métodos K-médias e¢ sua variante K-medo6ides (PAM - partioning around
medoids), que difere do primeiro pelo fato de determinar um centréide de cada agrupamento,
enquanto que o segundo parte de um centro coincidente com umas das instancias, de acordo com
Theodoridis e Koutroumbas (2009).

A formulagdo, por programagdo matematica, do algoritmo K-médias, conforme Webb
(2002).

n Kk p
Min D> zic | D (xij —mgj)?

i=1 c=1 i=1

1
2

k
S.A Zzic=1 i=1,.,n
c=1

1, se o ponto i pertencer ao agrupamento ¢ .
ic = ,c=1,..,kei=1,.,n

0, caso contrario

em que

n
2 e X
i=1
n
2 %c
i=1

mcj =
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sendo mj o centroide do agrupamento ¢ na dimensao j.

3.1. Métricas utilizadas

As métricas utilizadas para validagdo do nimero de agrupamentos ou classes nas quais
os dados serdo particionados sdo divididas em dois grandes grupos: Interna e Estabilidade,
conforme proposto por Brock et al.(2008).

Para a validacdo interna foram selecionados medidas que reflitam a compactacdo,
conectividade e separagdo dos agrupamentos gerados. A conectividade refere-se a extensdo na
qual uma instancia estd alocada a um mesmo agrupamento dos seus vizinhos mais proximos. A
compactagdo avalia a homogeneidade do agrupamento, usualmente calculando a variancia intra-
agrupamento, enquanto a separagdo quantifica o grau de separagdo dos agrupamentos,
usualmente pela medida da distancia dos centréides. Uma vez que a compactagdo e a separagao
apresentam tendéncias opostas, ou seja, compactagdo aumenta com o numero de agrupamentos e
a separagdo diminui, uma opg¢ao € unir as duas métricas. Duas medidas que representam uma
combina¢do ndo linear de compactacdo e separacdo sdo o indice de Dunn e a largura de
Silhouette. (EVERITT et al., 2001)

A conectividade ¢ definida por:

L

confC) = Z;xhﬂm.; o ()

onde N representa o nimero total de observagdes e M o numero de dimensdes.

Ny € 0 j-ésimo vizinho mais proximo da instancia i na dimensdo j, e xynmn= se i e j
estiverem no mesmo agrupamento ¢ 1/j caso contrario.

A conectividade tem valores entre 0 = conf{C} = ==, ¢ é uma métrica que deve ser
minimizada, ou seja, quanto menor o valor melhor serd a estrutura proposta pelo algoritmo,
conforme Everitt et al. (2001).

O indice Dunn ¢ a razdo entre a menor distancia entre instancias que nao estejam no
mesmo agrupamento € a maior distadncia intra-agrupamento. O valor do indice Dunn varia de 0 a
1 e quanto mais préximo de 1 melhor € o resultado, de acordo com Brock et al. (2008).

A largura de Silhouette proposta por Kauffman e Rousseeuw (1990) e recomendada
por Everitt et al., (2001). Para cada instancia i ¢ definido um indice 5{f} € [—1,1] que mede a
diferenca entre b(i) e a(i), onde a(i) ¢ a dissimilaridade média da instancia i em relagdo ao seu
agrupamento e b(i) ¢ a dissimilaridade média da instincia i em relagdo a todas instancias no
agrupamento mais proximo. Quando S(i) esta proximo de la instancia i estd mais proxima do seu
agrupamento do que do agrupamento vizinho, e, portanto representa uma boa alocagdo. Quando
S(i) estd proximo de -1, a instancia estd mal alocada. Os autores da proposta indicam ainda que
valores acima de 0,5 representam um bom resultado e que valores abaixo de 0,2 podem indicar
auséncia de estruturagao clara dos dados.

Finalizando as métricas de validagdo interna, Everitt et al. (2001), alertam ndo ser
prudente confiar em apenas uma das métricas para selecionar o nimero ideal de agrupamentos.

A validagdo utilizando o conceito da estabilidade se baseia na retirada de uma coluna
por vez da matriz inicial e compara os agrupamentos formados antes e depois da retirada. As
métricas utilizadas foram propor¢do média de ndo sobreposi¢do — (Average Proportion of Non-
overlap - APN), Distancia Média — (Average Distance - AD), Distancia média entre centros dos
agrupamentos - (Average Distance between Means - ADM), e Figura de Mérito — (Figure of
Merit - FOM).
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A APN mede a propor¢do média de instancias ndo alocadas ao mesmo agrupamento
quando a matriz completa é utilizada e quando uma coluna ¢é retirada. Seja %% o agrupamento
que contém a instancia i usando a matriz completa ¢ £* quando uma coluna 1 foi retirada.
Considerando o nimero total de agrupamentos igual a K, define-se:

N M
1 afC¥ cfﬂ‘} (3)
AFNR) = ﬁizl(i Y

Com 4PNIK)} [0.1], sendo que valores proximos a zero correspondem a um
agrupamento consistente. (BROCK et al., 2008)

AD mede a distdncia média entre instancias de um mesmo agrupamento baseada na
matriz completa e com a retirada de uma coluna, ¢ definida por:

& M
1 1
ABRD = Mﬁf;;ﬂ{ﬁﬂ}ﬂi@r} eec;E:rferi.; sl @

com &D(K} & [0, =], sendo que valores proximos a zero os melhores resultados.

ADM mede a distancia média entre centros dos agrupamentos, e ¢ definida por:

N N
| - - )
ADM{E) = N;; dist{ X4, Kie)

com &R (i) @ |0, =], e da mesma forma que AD, quanto menor melhor.

E finalmente FOM mede a variancia média intra-agrupamento das instancias na coluna
suprimida, onde o agrupamento esta baseado nas colunas restantes. E estimado o erro médio
usando previsdes baseadas nas médias dos agrupamentos. Para uma coluna | deixada de fora,

temos:
&
FOM(K) = l?Z Z dist{xn Xerip) ©)
E=1iaCH D

N
onde x;; ¢ o valor da i-esima instancia da l-esima coluna no agrupamento CK{l} e ECK.;"\? ea

média do agrupamento. Finalmente FOM ¢é multiplicado por um fator para minimizar a

=
) M-
tendéncia de FOM decrescer a medida que K cresce. O escore final e calculado pela média de
todas as colunas removidas, € os valores obtidos estdo entre zero € oo, com os menores valores

representando a melhor configuracdo, conforme Brock et al. (2008).
4. Anélises e Resultados

Todas as métricas descritas anteriormente foram aplicadas ao conjunto de dados de
indicadores de acidentes na busca pela melhor estruturacdo dos dados em termos de classes. Para
tanto foram testadas de 2 a 4 classes, com os métodos de formagao de agrupamentos hierarquicos
Ward e ndo-hierarquicos K-médias e K-meddides. Foi utilizado o pacote do software R Versdo
2.9 com o pacote clValid, implementado por Brock et al. (2008).
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Os resultados obtidos para a validacdo interna estio na Tabela 2.

TABELA 2 - Resultado da validagdo interna do niimero ideal de agrupamentos a serem gerados
com a estrutura dos dados de indicadores de acidentes, utilizando 3 algoritmos de agrupamento

Método de agrupamento  Méirica 2 Classes 3Classes 4 Classes
Conectividade 36,2806 100,2135 100,2135
Hierarquico — Ward Dunn 0,0069 0,0036 0,0036
Silhouette 0,4827 0,1601 0,1739
Conectividade 2,9290 * 47,1214 111,0123
K-meédias Dunn 0,9881 * 0,0142 0,0057
Silhouette 0,9429 * 0,4589 0,3339
Conectividade 115,8095 151,8845 221,3377
K-meddides (pam) Dunn 0,0033 0,0036 0,0014
Silhouette 0,2483 0,2180 0,1353

Os resultados da validacdo interna mostram claramente que duas classes geram o
melhor resultado em todas as avaliagdes, e que ainda o melhor método foi o K-médias.

Na Figura 2 podem-se visualizar os resultados das métricas conectividade, Dunn e
Silhoutte na definicdo do melhor nimero de classes.

Valida¢3oInterna ValidagaoInterna

(=]
= -+ hErarchcal =% —+— nerarchcal
= =2= kmeans . “ =2= kmeans
pam e 1 . pam
% g
g - g = 4
= a =
2 2
hur —
£ 8 | —— ] = |
5 / G =
u i
=1 L
[— - - o~
“ 9 3 i 2
e 42" g = 3

-
=
W i

Numero de Agrupamentos Numero de Agrupamentos

Valida¢3oInterna

T hErarchcal
-2- kmeans
2 4 N pam
v
E <« 4 .
(=]
= s
2 1 2.
= X B
w =
N4
=) { e 1
T T T
2 3 4

Numero de Agrupamentos

FIGURA 2 - Resultados das Métricas de Validacao Interna para 2, 3 e 4 classes.

Com a adogdo deste critério, poderiamos demonstrar a divisdo das novas classes com o
dendograma ilustrativo da Figura 3.
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Dendograma

Distancia Euclidiana

CNAE

FIGURA 3 - Dendograma obtido com algoritmo hierarquico Ward, demonstrando as duas classes
geradas.

Para as métricas relacionadas a estabilidade do agrupamento, os resultados foram
diferentes das de validagdo interna, e nos quatro critério houve um empate entre 2 ¢ 4 classes,
com o melhores valores indicando o método pam, conforme Tabela 3.

TABELA 3 - Resultado da validagao por estabilidade do nimero ideal de classes a serem geradas
com a estrutura dos dados de indicadores de acidentes.

M étodo de agrupamento Métrica 2Classes 3Classes 4 Classes

APN 0,2945 0,3038 0,3620
Hierérquico — Ward AD 2.2543 2,0414 1,9492
ADM 0,7245 0,6241 0,6701
FOM 0,9749 0,9457 0,9398
APN 0,2250 0,2968 0,1956
. AD 23279 2,1653 1,9052
K-médias ADM 0,5081 0,7712 0,5131

FOM 0,9686 0,8504 0,8369 *
APN 00973*  0,1275 0,2179

N AD 2.1221 19131 1,8602 *
K-medoides (pam) ADM 02220* 02407 0,4361
FOM 0,9531 0,9469 0,9426

A conclusdo a que se chega ¢ que os dois métodos utilizados apontam para lados
diferentes, ou seja, métodos de validagdo interna apontam para 2 classes, enquanto que os
métodos de estabilidade apontam um empate para 2 ou 4 classes. Considerando ainda que os
dados originais estdo agrupados em quatro classes, optou-se nesse trabalho em utilizar 4 classes
com o agrupamento realizado pelo K-medoides (pam). Descartou-se o estudo com duas classes,
pois os agrupamentos generalizam demais os grupos de CNAE, o que pode prejudicar a adogio
de politicas e programas voltados a fiscalizagdo das empresas de cada segmento. Na figura 4
visualiza o grafico biplot obtido pelo método das componentes principais (duas primeiras
componentes) para facilitar a visualizacdo das classes obtidas. A analise de Componentes
Principais para as duas primeiras dimensdes explica aproximadamente 72% da variancia total.
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FIGURA 4 — Grafico de visualizagdo bivariada das 4 classes obtidas com o K-medoides, obtido
por componentes principais. (4-A) e zoom (4-B).

Na Figura 5, apresenta-se o grafico de Silhouette obtido apds o agrupamento das novas
classes pelo método K-medoides.

Silhouette pam(x = dados_p, k = 4)

n =655 47clustersC;

j: n|aver o5

1: 234 | -0.05

2: 220 | 0.16

3: 106 | 0.36

4: 95026

[ I I T I I 1
-0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Largura Silhousite

Largura silhouette média: 0.14

1937



XLIISBPO e 1

FIGURA 5 — Grafico da distancia de Silhouette para as quatro classes obtidas pelo método K-
medoides.

Como resultado final do processo de redefini¢do das Classes de Risco previstas na
Portaria n°® 76, obtiveram-se novos agrupamentos, que refletem de forma mais adequada os
indicadores de acidentes do trabalho dos segmentos econdmicos.

Na tabela 4, apresenta-se um extrato comparativo das classes originais ¢ das novas
classes.

TABELA 4 - Extrato comparativo das classes originais da Portaria n°® 76 e as classes obtidas
apos o processo de validacao interna.

Descrigdo Classe original | Nova Classificacdo obtida

Administracdo Publica em Geral 1 2

Regulacdo das Atividades de Saude, Educa

Regulacdo das Atividades Econdmicas

Atividades de Gravacao de Som ¢ de Edi¢ao
Atividades de Rédio
Atividades de Televisdo Aberta

Cultivo de Cereais

Cultivo de Algodao Herbaceo e de Outras

Cultivo de Cana-De-Agucar

Cultivo de Fumo

Cultivo de Soja

Cultivo de Oleaginosas de Lavoura Tempor

Cultivo de Plantas de Lavoura Temporaria

Horticultura

Extra¢do de Minério de Ferro

Extra¢do de Minério de Aluminio

Extragdo de Minério de Estanho

A (DA [ W |W W W W |W (W W NN (N =
BN (W W (W W (W N (N W (N = (= W (NN

Extra¢do de Minério de Manganés

5. Conclusao

Neste trabalho foi apresentada uma nova forma de classificagdo das instancias
representadas pelos segmentos economicos brasileiros. Esta proposta busca refletir melhor a
estrutura dos dados representados pelos indicadores de acidentes e suas respectivas classes.

A utilizacdo das métricas de validagdo interna e de estabilidade dos agrupamentos
forneceu um critério mais sélido para a reclassificagdo dos segmentos econdmicos com base nos
indicadores reais de acidentes do Brasil para o ano de 2007, permitindo que a classificagdo
apresente coeréncia com as estatisticas oficiais, apesar de ndo terem convergido para um valor
unico, o que ndo elimina a necessidade da agdo do decisor na fixacdo do nimero ideal de
agrupamentos.

Espera-se que este trabalho possa contribuir no sentido de mostrar a importancia de se
estudar a estrutura dos dados de forma a tomar a decisdo mais acertada.
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Como sugestdo para trabalhos futuros a incluso de novas instancias, ¢ /ou novos
periodos a serem testados.
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