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Abstract: In the work routine, accidents cause several losses, both for the contractor and the
people hired. At the same time, profit and materials are lost in the companies, the work
capacity and, in the worst cases, the worker’s life is affected. From 2002 to 2020, a rate of
6 deaths was recorded for every 100 thousand formal jobs in Brazil. The present work resulted
in the evaluation of a computational model using machine learning to prevent serious accidents.
Through the use of sliding window algorithms for data standardization, satisfactory results were
achieved, in which it was possible to predict the occurrence of severe accidents for periods of up
to seven days. Additionally, a prototype of an intelligent web system was proposed, using cloud
microservices, using the prediction model created.

Resumo: Na rotina de trabalho, os acidentes acarretam diversos prejuizos, tanto para o
contratante, quanto para o contratado, enquanto lucro e os materiais sao perdidos nas empresas,
a capacidade de trabalho e, nos piores casos, a vida do trabalhador é afetada. De 2002 a 2020,
foi registrada uma taxa de 6 ébitos para cada 100 mil empregos formais no Brasil. O presente
trabalho resultou na avaliagao de um modelo computacional usando aprendizado de maquina
para prevencao de acidentes graves. Através do uso de algoritmos de janela deslizante para
padronizacao dos dados, foram alcangados resultados satisfatorios, em que se conseguiu prever
a ocorréncia de acidentes graves por periodos de até sete dias. Adicionalmente, foi proposto um
prototipo de um sistema web inteligente, usando micro servigos de cloud, utilizando o modelo

de predicao criado.
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1. INTRODUCAO

Acidentes no ambiente de trabalho podem ser leves ou
graves, uma lesao permanente ou até mesmo ter sua vida
ceifada e tendem a gerar prejuizos financeiros para empre-
sas ou danos para a saude do trabalhador. Os acidentes
mais graves sao os que mais impactam profundamente a
vida das organizagoes e seus trabalhadores. Segundo esta-
tisticas, o nimero de Acidentes de Trabalho Fatais (ATF)
sao expressivos e preocupantes. De acordo com Takala
et al. (2014), morrem aproximadamente dois milhoes de
trabalhadores por acidentes de trabalho, anualmente, no
mundo. No Brasil, de 2002 a 2020, foi registrado uma taxa
de 6 ébitos a cada 100 mil empregos formais, de acordo
com o relatério do Ministério Publico do Trabalho e da
Organizagao Internacional do Trabalho (Basilio, 2021).
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Para Cordeiro et al. (2017), um acidente é um dos maiores
agravadores da satide dos trabalhadores no Brasil. Em
2013, o Ministério da Previdéncia Social (MPS) registrou
a ocorréncia de 702.685 acidentes de trabalho e trajeto,
dentre eles 2.797 vieram a falecer (Cordeiro et al., 2017).
J4 em 2018, foram registrados 576.951 acidentes (Ramos,
2020), havendo uma diminuigao de 17% em 4 anos. Toda-
via, de acordo com Ramos (2020), estes nimeros do ano
de 2018 equivalem apenas aos trabalhadores com carteira
assinada, o que leva a refletir que a taxa de diminuicao foi
efetivamente menor.

Estes eventos acabam gerando um alto custo para o
governo e, em alguns casos, para a empresa na qual o
funciondrio exerce sua profissao. Apenas em 2014, foram
registradas 176.007 internacoes hospitalares pelo Sistema
Unico de Satde (SUS), implicando em um gasto total de
R$ 244 milhées (Brasil, 2018). Para as empresas, pode
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ou nao haver gastos, dependendo apenas das medidas
preventivas utilizadas, porém ao provar que a empresa
possui culpa deste acontecimento, esta, de acordo com
o inciso XXVIII do Artigo 7 da Constituicao Federal de
1988: “seguro contra acidentes de trabalho, a cargo do
empregador, sem excluir a indenizacao a que este esta
obrigado, quando incorrer em dolo ou culpa” (Brasil, 1988),
deve realizar uma indenizagao ao seu funciondrio (Cardoso

and Batista, 2019).

Dessa forma, esta pesquisa tem o objetivo principal de
encontrar padroes que possibilitem inferir, de forma ante-
cipada e com um grau de confianga satisfatoria, a ocor-
réncia de acidentes de trabalhos graves, através do uso de
algoritmos de inteligéncia computacional. Adicionalmente,
pretende-se fornecer informagcoes que possibilitem a ante-
cipacao de politicas de prevencao de acidentes e criar um
protétipo de um sistema web inteligente para a aplicagao
do modelo de dados proposto, no dia a dia das empresas.

O presente trabalho encontra-se dividido em 5 Secoes,
sendo a primeira a introdugao. A segunda Sec¢do atenta-se
a mostrar a fundamentagao tedrica sobre os acidentes de
trabalho, inteligéncia artificial e aprendizado de maquina.
A terceira expoe os aspectos metodolégicos adotados na
pesquisa, o modelo proposto e a arquitetura do sistema.
A quarta Segdo discorre sobre os resultados obtidos e
explica a interface criada. A ultima contém consideracoes a
respeito do modelo criado e sugestoes de trabalhos futuros.

2. TRABALHOS RELACIONADOS

Alguns trabalhos semelhantes que, da mesma forma, pro-
poe uma solugao para a contencao dos acidentes, sao
estes: Scott et al. (2021) que propos um algoritmo para
identificagao de possiveis acidentes em agricultura usando
dados hospitalares, Alawad et al. (2020) modela algoritmos
de aprendizado de méaquina para a andlise de acidentes
em estagoes ferrovidrias, Wang et al. (2020) desenvolveu
sensores para um capacete e sapatos inteligentes para a
prevencao de acidentes em escadas, Mosquera et al. (2021)
apresenta uma proposta de sistema para a identificagao
e prevencao de acidentes ocupacionais em armazéns apli-
cando alguns algoritmos de aprendizado de maquina como
as arvores de decisao e redes Bayesianas, estas também
utilizadas por Abad et al. (2018) para prevenir doencas
relacionadas a exposicao a pesquisa nas industrias de ener-
gia e construgdo, e por Gerassis et al. (2017) para previr
acidentes ocupacionais durante a construcao de aterros.

3. INTELIGENCIA ARTIFICIAL E APRENDIZADO
DE MAQUINA

Inteligéncia Artificial (IA) é uma érea da ciéncia da compu-
tagao, essa disponibiliza diversos algoritmos para a cons-
trucao de sistemas inteligentes, no qual conseguem agir
da melhor forma possivel, dependendo das entradas que
lhe forem fornecidas. Atualmente, diversos tipos de sis-
temas inteligentes estao sendo criados como sistemas na
drea médica (Haq et al., 2018; Jin et al., 2020), ambos
aplicam métodos inteligentes para o diagnéstico prematuro
de doencas, Haq et al. (2018) propos um sistema inteligente
para o diagnéstico de doenga do coragao e Jin et al. (2020)
para o COVID-19.
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Aprendizagem de médquina ou Machine Learning (ML),
para Alzubi et al. (2018) pode ser definida como uma
categoria da IA que possibilita as maquinas pensarem e
aprenderem por si mesmas. Esse ramo da IA, o apren-
dizado de maquina, possui diversos tipos de algoritmos
dentre os quais existem dois ramos principais: os algorit-
mos supervisionados e nao supervisionados. Na pesquisa,
preocupou-se apenas com modelos supervisionados, mais
especificamente aqueles que resolvem tarefas de classifi-
cagao, visto que foram os tunicos aplicados no sistema
proposto.

A tarefa de classificag@ao, é resolvida por modelos super-
visionados no qual é um processo indutivo onde o modelo
aprendera a partir de exemplos com pares de entrada e
saida (ﬁa 91)7 ()?%, y2)a (X—I\T)7 yN)? este par (fl)a yl> é repre-
sentado por dois componentes, um vetor de caracteristicas
X, e um rétulo discreto y; que indica a qual grupo ou
classe aquele conjunto de caracteristicas pertence (Norvig
and Russell, 2013; Abu-Mostafa et al., 2012).

4. METODOLOGIA
4.1 Coleta de dados

Os dados aplicados nesta pesquisa foram fornecidos por
uma empresa nacional prestadora de servigo publico. A
base de dados foi composta por acidentes ocorridos em
um periodo compreendido entre os anos de 2016 e 2019,
possuindo um total de 4487 acidentes. Por questoes de con-
fidencialidade, o ramo e nome da empresa foram ocultados.

4.2 Protdtipo de um Sistema de Predi¢do de Acidentes -
SISPREV

Foi desenvolvido um protétipo do sistema, denominado
SISPREV, que permitird o envio de dados por empresas
com incidéncia sobre acidentes de trabalhos ocorridos entre
seus funcionarios. Primeiramente, uma base de dados é
obtida a partir de seus registros e serd enviada para o
sistema de acordo com o fluxo descrito na Figura 1. Em
seguida, o sistema ird criar o modelo de dados conforme
descrito na segao 4.2.1, que por sua vez é utilizado como
entrada para gerar o modelo de predicao criado a partir
do uso dos classificadores de aprendizagem de méquina.
Em um préximo passo, sdo retornadas as métricas (acura-
cia, precisdo, etc) do modelo. Apds o modelo de predi¢ao
criado, o usudario pode enviar novos dados para verificar
a ocorréncia futura de um acidente grave ou nao. Além
do envio da base completa, também é possivel realizar o
upload de incrementos, em que o sistema ira adicionar no-
vos dados aos existentes e realizar as etapas de treinamento
novamente. O fluxo da figura 1 reflete o comportamento
do protétipo do software em um possivel ambiente real,
os resultados evidenciados na secdo 5.3 sao do modelo
de predicao proposto com base no conjunto de dados que
equivale a primeira carga no sistema (criagdo do modelo).

Modelo de dados proposto O protétipo desenvolvido
neste trabalho, aplica um processamento de dados genérico
criado para a previsao dos acidentes graves. Este baseia-
se no conceito de janela deslizante, dispondo de dois
componentes principais: a janela e o passo.
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Figura 1. Fluxo de atividade do protétipo SISPREV.
Janela
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L
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Figura 2. Exemplo da janela e passo

A janela representa um intervalo de dias que serd con-
siderado para agrupar e contabilizar os acidentes de um
periodo. Considerando uma data inicial X1, e se for de-
finida uma janela de 7 dias, serao agrupados os dados
relativos aos dias X1 a X7. Além da janela também existe
o conceito de passo, esse representa a quantidade de dias
que a janela serd deslocada para frente. Complementando
o exemplo anterior, considerando X1 e uma janela de 7
dias, a primeira amostra serd formada do agrupamento
dos acidentes de X1 a X7. Ao ser definido um passo de
1 dia, a janela sera deslocada e a segunda amostra sera
composta pelo agrupamento de acidentes de X8 até X14.
Na Figura 2 sao representados esses dois conceitos.

Ap6s agrupar os dados da base por periodo de tempo (Ex:
3, 5 ou 7 dias), foram retiradas do conjunto original apenas
duas caracteristicas para compor o modelo de dados, sao
elas: o tipo de acidente e a sua classificagao holding que o
enquadra como grave ou nao.

Durante o processamento da janela deslizante, foram agru-
pados os acidentes por tipo. Levando em conta uma ja-
nela de 7 dias, seria contabilizado e agrupados quantos
acidentes de cada tipo ocorreram de cada nesse periodo.
Assim, gerou-se uma base pré-processada com 26 colu-
nas, sendo uma para cada tipo de acidente. Similarmente,
as classificagoes holding foram contabilizadas para servir
como rotulo de saida/predi¢do para os algoritmos de ML.
Dessa forma, gerou-se uma matriz de caracteristicas com
27 colunas como entrada para os modelos de classificagao.

Tabela 1. Cenério 01: Janela 3 dias - Passo 1 -
Exemplo com 2 caracteristicas e o rétulo.

transito/carro movimentagdo de carga Acidentes Computaveis

4.0 1.0 0.0
2.0 0.0 0.0
2.0 0.0 0.0
4.0 0.0 1.0
4.0 1.0 0.0
1.0 0.0 0.0
1.0 0.0 0.0

Na tabela 1, é mostrado um exemplo do modelo de dados
final, em que foi utilizado uma janela de trés dias com
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passo de um dia. Para simplificar a tabela, foram repre-
sentadas apenas duas das 26 possiveis colunas dos tipos
de acidente e o rétulo, indicando se no préximo periodo
contabilizado pela janela podera ocorrer um acidente grave
ou nao.

Apos a construgao dos modelos em diferentes janelas e
passos, notou-se que na maioria dos casos ocorria um
desbalanceamento dos dados, Tabela 2, prejudicando a
generalizagao do modelo, uma vez que existiam mais
exemplos da classe grave, resultando erros no classificador,
uma vez que tende a acertar mais para um rétulo do que
para outro, generalizando uma classe e errando todos os
exemplos da outra.

A fim de solucionar este problema, foi adicionado uma
nova etapa de oversampling, em que o objetivo principal
fol aumentar o nimero de dados da classe com menos
exemplos. Apenas foram gerados novos dados no treina-
mento do classificador. Foi utilizado o Synthetic Minority
Oversampling Technique (SMOTE).

Cendrios aplicados Com a geracao do modelo de dados
a ser utilizado, definiu-se algumas janelas e passos padroes
para testes de iniciais de predicao. Na Tabela 2 sao
especificados os cendarios executados sem oversampling.

Tabela 2. Cenérios utilizados.

Cendrio Janela (w)/Passo (s) N y; =1(%) vy = 0(%)

01 3/1 400 39,50 60,50
02 3/2 318 46,22 53,77
03 5/1 235 63,82 36,17
04 5/2 219 60,73 39,26
05 7/1 178 7247 27,52
06 7/2 168 70,23 29,76

Configuracdo dos testes A configuragdo das simulagoes
realizadas em cada cendrio foi, hold-out de 80/20, que
consiste em selecionar de maneira aleatéria 80% do dados
para o conjunto de treinamento e 20% para o de teste.
Além disso, foi aplicada uma etapa de validagao, na qual
foi feita com uma parte dos dados de treino. O objetivo da
etapa de validagao é obter os melhores hiperparametros,
para isso foi utilizado o algoritmo K-Fold Cross Validation,
em que o K=10. Por fim, todos os classificadores foram
rodados 10 vezes e retirou-se os valores médios e o desvio
padrao de cada métrica.

4.8 Awvaliagao

Para a avaliagao deste tipo de problema existem diversas
métricas, as aplicadas a esta pesquisa foram; acuracia
(ACC) que mede a taxa de acerto, area sob a curva ROC
(AUC) que determina o desempenho do modelo em relagao
ao problema, a precisao (P) que verifica a proporc¢ao de
exemplos positivos que foram classificados corretamente
dentro do nimero total de instancias preditas positivas,
a sensibilidade ou recall (R) que indica o nimero de
classificagoes corretas da classe positiva na classe positiva,
Fl-score (F1) que faz uma média harmonica da precisao
e da sensibilidade e o coeficiente de Matthews (MCC)
que mede a qualidade de classificagoes binarias, podendo
ser aplicada mesmo se as classes possuirem tamanhos
diferentes (Tharwat, 2020).
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5. RESULTADOS
5.1 Interface do usudrio

O protétipo SISPREV possui cinco funcionalidades, sendo
elas: Login, Cadastro do Usudario, Cadastro de Dataset,
Incremento de Dataset e predigdo. A tela de Login, Figura
4, contém dois campos de texto, dois botoes e um link para
a tela de Cadastro, essa oferecera como opgoes de autenti-
cacao um login padrao de email e senha com autenticacao
JWT, e, um login oAuth pelo provider Google.

®
4

sim

Modelo
Treinado?

Cadastro DataSet

Nao

ealizado?, %slrﬁd
Nao

Cadastrar
informagdes
da Empresa

Cadastrar
Login Cadastrar
Dataset

Figura 3. Fluxo de atividades do cadastro.

SISPREV
oNpy
Senha

O Lembrarme

Figura 4. Tela de login.

A tela de Cadastro do Usudrio possui um formuléario,
feito por campos de texto e um botao de confirmagao. O
fluxo representado na Figura 3, descreve como é feito o
registro completo. O usudrio tera a opgao de cadastrar-
se pelo oAuth do Google ou direto pelo sistema, caso
escolha a primeira opgao, terd que compor o seu cadastro
com algumas informacoes adicionais, ja se escolher o modo
direto, isso nao sera necessario.

Logo apds de completar o cadastro, o usuario poderd en-
viar o seu DataSet com dados de acidentes. Apds o upload
da base de dados, o sistema ira realizar o treinamento do
modelo e o informard quando o processo for finalizado.
A Figura 5, representa as informagoes sobre o status do
dataset e seu treinamento, sao elas: nome de arquivo,
data de envio, resultado e observacao das bases que estao
atualmente treinando.

Com resposta recebida do backend cloud que o treinamento
do modelo foi finalizado, o usudrio tem acesso a tela
de predicao, onde é possivel enviar dados para obter a
resposta de possibilidade de ocorréncia ou nao de acidente
grave no periodo futuro, conforme ilustrado na Figura 6.
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= SISPREV Sistema de predicao de acidentes de trabalho Logout

[ ] Treinamento

1212.3.29/0001-12

@  Predicio  Arquivo  data 7 Resultado | Observagdes.

L1 Treinamento

arquivo fulles 010272022 Em processamento

arquvoinczesy 02012022 Agwdade Nalfla
arquvoinctesy 030212022 QI Processamento concludo
arquivo_inc3.csv

181212021 rgededo Nafila

arquivo_inca.csy  01/02/1994 Agendsdo  Nafila

Figura 5. Tela de treinamento.

Adicionalmente, o usuério pode indicar se os dados da
predicao sao um incremento para serem adicionados a
base ja existente. As informacoes exibidas pela tabela de
predicoes sao: ID do acidente, data de envio do arquivo,
janela, periodo dos dados e o resultado.

SISPREV Sistema de predigao de acidentes de trabalho

[ ) Predicdo de acidentes
1212323000112 O uplosd competo
L1 Treinamento

X 7 DatadoUpload | 1 Jancla(Dias) | Periodo  Resuliado

1 08/02/2021 7 01/02/2021-07/02/2021  Sem Acidente Grave:

2 201272021 7 181212021 1971272021 Previsdo de Acidente Grave

3 29/02/2022 7 22/02/2022-28/02/2022  Previsdo de Acidente Grave

4 18/03/2022 7 11/03/202217/03/2022  Sem Acidente Grave

5 05/04/2022 7 20/03/2022 0410472022 Previsdo de Acidente Grave

Figura 6. Tela de predicao.

Além da opcgao do registro completo, também é possivel
utilizar o modo incremental. Nesse a empresa conseguird
enviar pequenas porgoes de arquivos e obter informagoes
que indiquem se pode ou nao ocorrer um acidente grave.
A Figura 7 descreve como o sistema se comporta no
modo incremental, inicialmente é verificado se o usudrio
deseja informar o incremento, se sim os dados serao salvos,
enviados para predigao e por fim exibidos na tela de
predicao. O registro de incrementos é possivel a partir da
tela de predicao, esta contém um botao superior para o
envio de novos arquivos e uma checkbox que determina o
tipo de arquivo enviado.

Exibir
Cadastrar crement Aalizar Resultado @®
@ i Dataset? Dataset l
Enviar dados

Figura 7. Fluxo de atividades do modo incremental.

DOI: 10.20906/CBA2022/3384



Sociedade Brasileira de Automatica (SBA)
XXIV Congresso Brasileiro de Automatica - CBA 2022, 16 a 19 de outubro de 2022

5.2 Arquitetura

A aplicagao é projetada em torno de servicos disponibiliza-
dos pela Amazon Web Services, conhecida mundialmente
como AWS, um dos servigos cloud mais utilizados do
mundo pelo prego competitivo e qualidade.

& Aws cloud

~
o7

Googfh Auth

Senverless

&N =

P Gateway - Prediction  lambda - Prediction saefciet SageMaker

8ﬁ N *@IFW
ClougFront E(2 APl Gateway- Fullupioad  Lambda- Fullupload
! R__7A
S)]
¥ N i

AP| Gateway - Partial upload Lambda - Partial upload

Frontend

53 Bucket RDS

Figura 8. Arquitetura do sistema.

Dé-se como fluxo do sistema: o usudrio interage com o
AWS CloudFront, um servico de CDN — Content De-
livery Network — destinado a fazer caching em pontos es-
tratégicos chamados de edge locations, que sao localizagoes
mais proximas do usudrio, diminuindo a laténcia tornando
assim o acesso ao aplicativo mais rdpido. O CloudFront
recebe o conteido de origem de um bucket AWS S3 —
AWS Simple Storage Service — o servico da AWS
para armazenamento de contetido estdtico (a localizacao
dentro do S3 é chamado de bucket), que em primeira
execugao encaminha o contetido do S3 para o usudrio ao
mesmo tempo que faz o caching para proximas consultas,
mantendo o conteido na edge location por um tempo
configurdvel, chamado de TTL (time to live). CloudFront
juntamente com o primeiro bucket S3 formam o que cha-
mamos de frontend: conteido na qual o usudrio final tem
contato direto. Em seguida temos o backend, que é de onde
a aplicagao executada no navegador faz requisicoes para
possibilidade de um conteido dinamico dentro da apli-
cagao, possibilitando autenticagao, persisténcia e consulta
de dados. Dada a autenticagao de usudrio, o mesmo pode
enviar arquivos para serem treinados, e esses arquivos sao
enviados através do servico AWS EC2 - AWS Elastic
Compute Cloud - na qual ficard a légica de comunicagao
entre o usudrio e o sistema, sendo o responsavel pela
persisténcia de dados através do servico AWS RDS -
AWS Relational Database Service - para banco de
dados para utilizacao de autenticacao e envio de arquivos
que serao salvos em um outro bucket no AWS S3 através do
servico AWS Lambda (um tipo de servigo serverless onde
nao gerenciamos o servidor, somente a funcao), e estes para
serem chamados através de um link na internet utilizam
um outro servico chamado de AWS API Gateway, um
ponto de entrada para APIs - Application Programming
Interfaces - que fazem a ponte da internet com as fungoes

dentro do servico AWS Lambda. O sistema dispoe de CART RF ET GBC
duas fungoes que fazem o servigo de enviar os arquivos AUC 62.33+0.036 57.88 +0.052 58.39 +0.030 53.90 + 0.067
para um bucket do SS7 sendo uma das fungf)es destinadas ACC 62.974+0.041 65.10 +0.043 66.30 £ 0.031 58.72 4+ 0.056
a0 envio de um arquivo completo para predicio, enquanto F1 68.26+0.073 75.34+0.035 74.98+0.033 68.77 + 0.041
a outra funcao é responsavel pelo envio de um arquivo MSC igggigggg zégéigggg égg?iggg; 6167338f0061418
incremental, na qual serd feito a predigao e inclusao dos R 64.66+0.12 84.0+0.074 82.66+0.082 71.33 % 0.061
novos dados no treinamento. Por tltimo, utilizamos o
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servico AWS SageMaker responsavel pelo treinamento
de um algoritmo utilizando os arquivos que foram enviados
pelas fungbes para um bucket S3. Apds o processamento
dos dados, o resultado é salvo no mesmo bucket na qual os
arquivos de treinamento estao guardados, possibilitando o
treinamento posteriormente

5.8 Desempenho do Modelo de Predicdo

Nesta segao, serao mostrados os resultados obtidos em
cada cenario com aplicacao do algoritmo de oversampling
no treino. Devido ao escopo do trabalho e limitagoes de
tempo, a proposta nao foi validada em ambiente real
e foi testada com os seguintes algoritmos: Classification
and regression trees (CART), Random Forest (RF), Extra
Trees (ET) e Gradient Boosting Classifier (GBC). Os
classificadores aplicados foram escolhidos mediante a um
estudo cientifico, na qual foram testados varios modelos
de aprendizado de maquina, esses por sua vez obtiveram o
melhor desempenho. Nas tabelas 3 a 8 estao as respectivas
métricas obtidas com seu desvio padrao a direita.

Tabela 3. Cenario 01: Janela 3 dias - Passo 1.

CART RF ET GBC
AUC 58.60+0.049 67.27 +£0.018 65.15+0.024 61.46 = 0.026
ACC 60.0£0.061 68.6+0.017 67.59+£0.023 65.0=£0.030
F1 47.23+£0.068 61.23+0.032 56.63 = 0.041 50.0 £ 0.030
MCC 15.79£0.10 26.22+0.035 19.0+0.049 23.36 +0.056
P 49.91+£0.069 63.39£0.028 60.74 +0.035 58.33 £ 0.042
R 46.54 £ 0.12 59.38 £0.055 53.15+0.061 43.75 £ 0.041

Tabela 4. Cenario 02: Janela 3 dias - Passo 2.

CART RF ET GBC
AUC 57.33+£0.030 63.23 £ 0.060 65.10 £ 0.037 63.40 & 0.050
ACC 57.94 £0.022 64.06 £ 0.056 65.62 £ 0.035 63.81 £ 0.053
F1  50.52+£0.098 56.60 4+ 0.083 60.71 £ 0.048 59.65 =+ 0.042
MCC 15.39+£0.057 19.81 £0.11 18.42+0.074 15.06 £0.10
P 54.73+£0.027 65.22£0.054 65.38 £ 0.032 62.96 £ 0.064
R 50.0+£0.17 50.0+£0.11 56.67+0.07 56.67+0.04

No primeiro cendrio avaliado, conforme apresentado na
Tabela 3, as duas maiores taxas de acerto foram 68.6%
e 67.59% com os classificadores RF e ET, ja a drea sob a
curva ROC foi nos dois melhores casos 67.27% e 65.15%
para os mesmos classificadores.

O préximo cendrio a janela ficou fixa e o passo foi aumen-
tado, com esse notou-se um decaimento nas taxas, a melhor
acurécia foi 65.62%, diminuigao de 2.98% quando compa-
rado com as taxas do primeiro cenario. Além disso, assim
como a acurécia, a area sob a curva ROC diminuiu 2 %.
Para finalizar a avaliacao da janela de 3 dias foi utilizado
uma métrica que indica a qualidade das predigoes, a MCC,
na qual as maiores foram 26% e 19%, respectivamente,
para os cendarios 1 e 2. A Tabela 4 apresenta os resultados
obtidos.

Tabela 5. Cenario 03: Janela 5 dias - Passo 1.
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Tabela 6. Cenario 04: Janela 5 dias - Passo 2.

CART RF ET GBC
AUC 58.63 +£0.002 62.42 £ 0.065 65.21 +£0.080 67.39 & 0.052
ACC 59.324+0.039 65.91 £0.064 70.45+0.064 70.45 4 0.064
F1 62.28 £0.056 73.68+0.055 77.19 4+ 0.037 75.47 £ 0.028
MCC — 11.26 £0.12 18.06 £0.18 24.94+0.11
P 70.38+£0.036 70.0+0.045 73.33+0.051 76.92+ 0.045
R 56.29£0.079 77.78 £0.072 81.48 £0.036 74.07 & 0.050

Em outro cenario executado, foi aplicada uma janela de
cinco dias. Na Tabela 5, estdo os resultados com essa
configuracao. A melhor taxa de acerto foi 66.30%. Ao
comparé-la com a obtida na primeira abordagem, notou-se
uma diminuigdo de 2.3%. Em contrapartida, ocorreu um
aumento nas medidas F1, P e R, indicando uma melhora
nas classificagoes dos acidentes graves. No quarto cendrio,
representado na Tabela 6, de forma similar ao cendrio
2 a janela ficou fixa e o passo foi aumentado, nesse a
melhor acuracia foi 70.45%, aumento de 4.83% em relagao
ao cendrio dois. As outras métricas F1, P (precision) e
R (recall), do cendrio 4 foram satisfatérias, na qual a
maioria ficou acima dos 70%. Assim como nos cenérios
1 e 2, foi analisada a taxa MCC, para verificar a qualidade
das predicoes com a janela de cinco dias, os valores dessa
métrica foram similares ao caso com janela de trés dias.

Tabela 7. Cendrio 05: Janela 7 dias - Passo 1.

CART RF ET GBC
AUC 57.0+£0.044 53.07£0.066 58.07+0.044 57.15+0.078
ACC 62.77+£0.045 67.77£0.054 70.55+0.037 68.3 £ 0.055
F1 7278 +£0.050 79.39 £ 0.036 80.85+0.025 78.90 &+ 0.047
MCC 10.38 £0.14 — 15.85+0.12 15.78 £0.16
P 76.694+0.026 73.70£0.032 76.18 £0.022 75.86 4 0.040
R 70.0 £0.092 86.15+0.052 86.13 £ 0.030 82.3 £ 0.062

Tabela 8. Cenario 06: Janela 7 dias - Passo 2.

CART

RF

ET

GBC

AUC

50.08 £0.12

48.0 £0.051

55.6 + 0.062

51.25 £ 0.060

ACC 55.88+0.11 61.17£0.070 67.06 £0.028 59.99 £ 0.060

F1  66.97£0.095 74.12+0.058 78.03 +£0.022 71.67 £ 0.052
MCC — — 10.36 £0.12 11.06 £ 0.11
P 70.18 £0.077 69.36 £0.025 73.97 £ 0.040 71.34 +0.034
R 64.16 £0.11 79.97+0.10 83.3+£0.074 72.5+0.089

No ultima cendrio executado, foi aplicada uma janela de
sete dias. Nas Tabelas 7 e 8 estao os resultados, com passo
de um e dois dias respectivamente. Nota-se que houve um
aumento na acurdcia, porém ha um decréscimo na taxa
AUC, essa diminuicao da taxa AUC pode ser explicada
pelo desbalanceamento ocasionado com o aumento da
janela. Por fim, ao avaliar todos os cenérios em conjunto,
nota-se que os classificadores treinados a partir modelo
genérico apresentaram resultados satisfatérios.

6. CONCLUSAO

Neste trabalho, foi apresentado uma abordagem para iden-
tificar padroes que possibilitam a predicao de acidentes
graves a partir do uso de algoritmos de Machine learning.
Adicionalmente, foi proposto um protétipo de um sistema
web inteligente que emprega o modelo de predicao criado.
Com uma interface simples, o protétipo possibilita o envio
de bases de acidentes e conseguir uma predicao de aci-
dentes graves em um futuro proximo. Vale ressaltar os
desafios que tiveram que ser vencidos para a construcao
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desse artigo, por exemplo; uma quantidade pequena de
dados sobre o assunto.

Dessa forma, pretende-se servir de base para contribuir
com futuros trabalhos para a diminuicao de acidentes
graves, evitando mortes e prejuizos para empresas bra-
sileiras ou mundiais. Para pesquisas futuras, pretende-se
testar a solugdo em ambientes reais, assim como aplicar
novos algoritmos de Machine learning ao modelo de dados
proposto.
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