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Resumo

A grande quantidade de acidentes de trabalho no Brasil leva o pais a ter um alto custo
com beneficios, além de impactar diretamente no SUS (Sistema tnico de Satde) e na
qualidade de vida dos trabalhadores. O Ministério Piblico do Trabalho (MPT) langou o
Observatorio de Segurancga e Saide no Trabalho, onde é possivel ter acesso aos dados de
acidentes de trabalho do Brasil de forma organizada. O trabalho de mestrado Técnicas
de Agrupamento aplicadas aos Dados de Acidente de Trabalho (GIACOMELLI,
2020) objetivou aplicar algoritmos de agrupamento de dados na base de acidentes de
trabalho para tentar obter padroes tuteis. Este trabalho apoiou o projeto de mestrado
por meio do desenvolvimento de técnicas que permitissem executar experimentos com
algoritmos de agrupamento na base de dados de acidente. Para isso, foi necesséario tratar
a base de dados, adaptar um algoritmo de agrupamento hierarquico para lidar com uma
grande base de dados e implementar uma medida de distancia para atributos categéricos.
Este trabalho adaptou um software desenvolvido na linguagem java com implementagoes
de novas funcionalidades para tratar a base, removendo atributos irrelevantes, objetos
com informagoes nulas e realizando transformacgoes de alguns atributos. No algoritmo de
agrupamento, foram desenvolvidas novas implementacoes para o calculo da medida de
distancia entre os objetos e para que a base de grande volume foi processada. Também
foram desenvolvidas adaptacoes na medida de validagao usada. Ao final do processo, as
implementagoes permitiram a execucao do algoritmo na base de acidentes de trabalho

com um tempo de execucao satisfatorio.

Palavras-chave: Acidentes de trabalho, pré-processamento de dados, distancia, atributos

categoricos.
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1 Introducao

Apods a Segunda Guerra Mundial, o Brasil sofreu uma rapida transformacao in-
dustrial. Fabricas foram construidas, as existentes foram expandidas e na agricultura
comegou o processo de diversificagdo (FREITAS, 2021). Ferramentas manuais foram per-
dendo espaco para as maquinas. Todas essas mudancas requeriam um ntmero grande de
trabalhadores, que iriam desempenhar uma atividade desconhecida (NOGUEIRA, 1987).
Os treinamentos para os trabalhadores nao eram bons e, diante disso, a taxa de acidentes

de trabalho eram altas (NOGUEIRA, 1987).

Atualmente, o modo de trabalho da sociedade evoluiu acompanhando o desenvol-
vimento da tecnologia, porém os acidentes de trabalho também atingiram outros niveis
(SOUZA, 2017). No Brasil hd muitas empresas que trabalham de forma precéria, colo-
cando em risco a integridade fisica de seus funcionarios. Esse fato reflete no alto ntimero
de acidentes de trabalho que consequentemente eleva os gastos previdenciarios. Segundo
o jornal O Globo, acidentes de trabalho custaram a previdéncia, entre 2012 e 2017, cerca
de RS 26 bilhoes (GLOBO, 2018). Estes acidentes de trabalho sdo rastreados mediante a
CAT que é a Comunicagao de Acidente de Trabalho. A CAT tem a fun¢ao de notificar a
Previdéncia Social sobre a ocorréncia de um acidente, a fim de garantir a assisténcia ao
trabalhador.

O problema gerado pelos acidentes de trabalho diz respeito a questao de integri-
dade fisica dos trabalhadores, mas também gera grande impacto negativo na economia
do pais. Como consequéncia, recentes iniciativas comegaram a utilizar os avangos da tec-
nologia da analise de dados a fim de gerar resultados que possam contribuir para mitigar

tais problemas.

Uma das importantes iniciativas para divulgagdao dos dados de acidentes traba-
lhistas é o Observatério de Seguranga e Satide no Trabalho (SMARTLAB, 2019). Este
observatorio visa informar e subsidiar politicas piiblicas de prevencao de acidentes e do-

encas no trabalho, de modo que todas as agoes, programas e iniciativas sejam orientadas

por evidéncias (SMARTLAB, 2019).

Diante da importancia de se entender melhor os acidentes de trabalho ocorridos
no Brasil e da disponibilizacdo dos dados pelo Observatorio Digital, o uso de técnicas
de mineracao de dados e inteligéncia artificial é uma das possibilidades de analise desses
dados. Tais técnicas permitem obter padroes que possam ser analisados, interpretados,

classificados e rotulados, gerando assim conhecimento.

Dentre as técnicas de mineracao de dados, destaca-se o agrupamento de dados

(do inglés, clustering). O agrupamento visa identificar clusters distintos em uma base
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de dados(TANTRUM; MURUA; STUETZLE, 2003). Considerando que os dados sobre
acidentes de trabalho descrevem a caracteristica do acidente, mas nao possuem um rétulo
(uma classificagdo) associada, a tarefa de agrupamento de dados torna-se uma alternativa

interessante para sua analise.

O objetivo deste trabalho é adaptar um algoritmo de agrupamento de dados, de-
nominado HDBSCAN* (CAMPELLO; MOULAVI; SANDER, 2013) para ser aplicado na
base de acidentes de trabalho em busca de padroes que possam ajudar a entender os

acidentes. Como exemplo, esses padroes podem sugerir:

e regides que ocorrem acidentes similares;
e tipos mais frequentes de acidentes em uma determinada profissao;
e horarios que ocorrem determinados tipos de acidente;

e partes do corpo que sao mais afetadas em uma dada profissao.

1.1 Motivacao

A motivagao deste trabalho é apoiar o projeto de mestrado "Técnicas de Agrupa-
mento aplicadas aos Dados de Acidente de Trabalho', desenvolvido na FACOM (GIACO-
MELLI, 2020), cujo objetivo é extrair conhecimento a partir de uma base de acidentes
de trabalho do Brasil usando técnicas de agrupamento. Esta base de dados possui al-
gumas caracteristicas que tornam a aplicacdo de métodos de agrupamento uma tarefa
desafiadora. Primeiramente, a base é composta por uma quantidade grande de atributos
categoérico nominais, o que dificulta o uso de varios algoritmos de agrupamento, que s6
lidam com valores numéricos. Em segundo lugar, cada atributo categérico da base pos-
sui uma grande quantidade de categorias possiveis, o que inviabiliza a conversao desses
atributos para valores numéricos usando conversoes classicas da literatura. Além disso,
a base possui uma quantidade excessiva de valores ausentes, o que exige a aplicagao de

técnicas de pré-processamento para remover e tratar tais valores.

O trabalho "Aplicacao de técnicas de pré-processamento e agrupamento na base
de dados de beneficios previdenciarios do Ministério Ptblico do Trabalho'(SILVA, 2018)
investigou o uso dos algoritmos de agrupamento k-means, canopy ¢ EM em uma base de
dados semelhante. Na etapa de pré-processamento, esse trabalho converteu os atributos
categoricos para numérico usando a conversao 1-de-n, que cria um atributo para cada
possivel categoria. Essa conversao gerou uma base de alta dimensionalidade. Os resultados
desse trabalho nao foram satisfatérios, pois segundo (SILVA, 2018) os valores do indice

de silhueta foram baixos em todas as bases onde esses algoritmos foram aplicados.
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O trabalho "Técnicas de Agrupamento aplicadas aos Dados de Acidente de Tra-
balho"(GIACOMELLI, 2020) investigou o uso de outros algoritmos de agrupamento, tais
como o HDBSCAN* e CobWeb. A justificativa para a escolha do algoritmo HDSBSCN*
se deu por ele ser hierarquico, baseado em densidade e pelos seus resultados interessantes

na literatura recente.

No entanto, para a aplicagdao do algoritmo HDBSCAN* na base de dados de aci-

dentes de trabalho, uma série de adaptacoes precisam ser feitas, as quais incluem:

e I[dentificar os pré-processamentos necessarios, tais como o tratamento de valores

ausentes e remocao de colunas indesejadas;

e Conversao de atributos categéricos para numéricos, caso eles possuam poucas cate-

gorias;

e Adaptacao de medidas de distancia para os atributos categdricos com muitos valo-
res, de forma a nao converté-os em atributos numéricos, gerando uma base de alta

dimensionalidade;

e Adaptar a etapa do algoritmo que calcula a matriz de distancia entre todos os
objetos da base, ja que essa matriz nao caberia em memoria devido ao volume de

dados da base de acidentes;

e Adaptar a medida de validacao usada ja que ela usa uma medida de distancia.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é implementar alteracoes no cédigo do algoritmo
de agrupamento de dados HDBSCAN* a fim de que ele possa ser aplicado nos dados de
acidentes de trabalho. As alterac¢oes incluem a implementacao de uma nova medida de

distancia adaptada para atributos categéricos.

1.2.2 Objetivos especificos

Para alcancar o objetivo geral, faz-se necessario estabelecer alguns objetivos espe-

cificos, tais como:

e Pré-processar os dados para limpeza e normalizacao utilizando a aplicagdo Conver-
teDados, desenvolvida por (SILVA, 2018).

e Converter atributos categoéricos para numéricos, quando os mesmos possuissem pou-

cas categorias.
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e Adaptar o algoritmo HDBSCAN* com a inser¢do de novas medidas de distancia

entre atributos categoricos.

e Adaptar o algoritmo HDBSCAN* modificando a etapa que calcula a matriz de
distancia entre todos os objetos da base, j4 que a mesma nao cabe em memoéria

quando se utiliza a base de acidentes de trabalho.

e Adaptar a medida de validacdo usada para avaliar a qualidade do agrupamento
gerado pelo HDBSCAN*, j4 que a mesma é baseada no calculo de distancia entre

dois objetos.

1.3 Organizacao do Trabalho

O trabalho serd disposto da seguinte forma:

e Capitulo 2: Apresenta uma visao sobre acidentes de trabalho, etapas da extragao

do conhecimento em bases de dados (KDD) e os trabalhos relacionados.

e Capitulo 3: Relata como o trabalho foi conduzido, qual o método empregado, quais

etapas, bem como cada etapa foi conduzida.

e Capitulo 4: Tece as principais conclusoes sobre o trabalho.
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?2 Referencial Tedrico e Trabalhos Relaciona-

dos.

2.1 Introducao

Neste capitulo serdao apresentados os principais conceitos relacionados ao trabalho

desenvolvido. Também serao apresentados os principais trabalhos relacionados.

A Secao 2.2 apresenta os acidentes de trabalho, dados estatisticos e seus impactos
socio-econdémicos. A Secao 2.3 é uma abordagem sobre o KDD, suas etapas e a importancia
fundamental do agrupamento dos dados para a andlise, obtencao de padroes e a extracao
de conhecimento. Na Secao 2.4 aborda-se a necessidade sobre analisar a base de dados
para conhecer suas caracteristicas e classifica-las. Na Secao 2.5 é tratada as questoes sobre
pré-processamento dos dados, como exemplo, a remocao de dados ausentes. A Secao 2.6
trata-se sobre a transformacao dos dados, como de categoéricos para numéricos, antes da
aplicagdo do método de agrupamento. A Secao 2.7 é um breve resumo sobre os principais
algoritmos de agrupamento. Na Se¢ao 2.8 a abordagem ¢é voltada para a apresentagao do
HDBSCAN*, foco principal deste trabalho. Na Secao 2.9 sdo apresentados os principais

trabalhos relacionados.

2.2 Acidentes de Trabalho

De acordo com Bittencourt (2019), os acidentes de trabalho no Brasil geram um
grande impacto social e econémico, mas que nao é lhe dado a devida importancia. O
fato é que as mortes, acidentes e doencas relacionadas ao trabalho sao uma questao de
saude publica, muitas vezes ignoradas pela sociedade. No pais, quarta posi¢cao no ranking
mundial de acidentes de trabalho, a Previdéncia Social registra por ano cerca de 700 mil
casos Bittencourt (2019), e, segundo dados do Observatoério Digital de Segurancga e Satde
do Trabalho, chega-se a contabilizar uma morte por acidente em servigo a cada trés horas
e 49 minutos (SMARTLAB, 2019).

De acordo com dados da Previdéncia oficial, entre 2014 e 2018 foram registrados
no Brasil 1,8 milhGes de afastamentos por acidente de trabalho e 6,2 mil 6bitos. Na Bahia,
esse nimero foi de 44.800 afastamentos e 272 mortes (BITTENCOURT, 2019).

Na Figura 1, é apresentado um grafico com a quantidade de acidentes de trabalhos,
notificados anualmente de 2002 a 2018. Este grafico s6 contempla os trabalhadores com

vinculo empregaticio regular e nao contabiliza os acidentes com trabalhadores informais.
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Figura 1 — Acidentes de trabalho notificados para a populagdo com vinculo de emprego

regular.
755.980
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Série Histdrica dos Acidentes de Trabalho (CAT)

Fonte: (SMARTLAB, 2019)

Figura 2 — Série Histérica de Acidentes de Trabalho com Obito.
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Fonte: (SMARTLAB, 2019)

Na Figura 2, é apresentada a taxa de 6bitos anuais, na qual pode-se destacar que
no ano 2018, mesmo apresentando o menor indice, tem-se ainda mais de 2000 acidentes
de trabalho que resultaram em Obito. Vale ressaltar que essa estatistica esta relacionada
com dados oficiais, ou seja, com trabalhadores com carteira assinada ou emprego formal.
O que se pode imaginar é que essa realidade pode ser muito maior, visto a quantidade de
trabalhadores que nao tem carteira assinada, como os que trabalham por conta proépria
e entram na esteatitica dos informais, que somam 24,2 milhoes de pessoas no Brasil,
segundo o IBGE (IBGE, 2019). Uma estimativa da quantidade de acidentes de trabalho
que sao sub-notificados, pode ser visto na Figura 3, onde se tem uma projecao anual desta
estimativa desde 2007 (SMARTLAB, 2019).

O alto numero de acidentes de trabalho notificados e sub-notificados, mostrados
na Figura 3 , gera um custo muito elevado para o pais com aposentadorias e afastamento
pelo INSS, como pode ser observado na Figura 4. Uma das possiveis formas de se reduzir o

numero de acidentes é por meio de politicas publicas que atuem na prevencao de tais aci-
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Figura 3 — Estimativa de Sub-notificacdo de Acidentes de Trabalho.

I Acidente Sem CAT emitido |y Total de Acidentes

1795681
141108 161960 148.019 154180
98791

Estimativa de Subnotificagio de Acidentes de Trabalho (CAT)

Fonte: (SMARTLAB, 2019)

dentes, como o Trabalho Seguro, criado pelo Tribunal Superior do Trabalho (TST)(TST,
2022). Esse tipo de estratégia tem um baixo custo e pode atuar nas principais fontes do
problema (LABORE, 2021). A fim de que tais politicas sejam aplicadas, faz-se necessario

ter um conhecimento amplo e assertivo sobre as principais causas desses acidentes.

Figura 4 — Valor pago a cada ano — Despesas acumuladas no periodo considerado.

2012 2013 2014 2015 2018 2017 2018

Fonte: (SMARTLAB, 2019)

Atualmente técnicas computacionais para extracao de conhecimento automatico
tem sido empregadas em grandes bases de dados visando descobrir padrdes e regras sig-
nificativas (BERRY; LINOFF, 1997).

Trabalhos recentes da drea, como o trabalho de Danilo Silva (SILVA, 2018), aplicou
técnicas de Inteligéncia Artificial e de Descoberta do Conhecimento em Bases de Dados
(KDD) em dados de acidentes de trabalho visando auxiliar na descoberta de padroes.
Ja os trabalhos de (BRITO, 2019) e (RODRIGUES, 2019) utilizaram técnicas compu-
tacionais de agrupamento para criar estratégias visuais de analise de dados em cima da
base de dados do MPT, com objetivos comuns de facilitar a compreensao dos dados pelos

especialistas.
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2.3 Descoberta do Conhecimento em Bases de Dados — (KDD)

O termo KDD, do inglés Knowledge Discovery in Databases, foi proposto pela pri-
meira vez em 1989 no I Workshop KDD para enfatizar que o conhecimento é o produto
final de uma descoberta feita a partir de uma base de dados (FAYYAD; PIATETSKY-
SHAPIRO; SMYTH, 1996a). Popularizado em inteligéncia artificial e aprendizado de
maquina, o KDD refere-se ao processo geral que envolve varias técnicas para o descobri-
mento de conhecimento 1til a partir de uma base de dados (HAN; KAMBER; PEI, 2011).
Dentro desse processo, pode-se dizer que mineragao é apenas uma etapa especifica, onde
se aplicam algoritmos para extragao de padroes de dados (LAROSE; LAROSE, 2014).

O processo KDD segue o caminho evolutivo, cruzando os campos da pesquisa com
aprendizado de maquina, reconhecimento de padroes, base de dados, inteligéncia arti-
ficial, estatistica, computagao de alto desempenho e visualizacao de dados, objetivando
extrair conhecimento de alto nivel sobre dados de baixo nivel, em contextos tradicionais
de base de dados e Big data (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996b). O
KDD enfatiza aspectos da busca de padroes compreensiveis que possam ser entendido
como conhecimento 1til ou interessante, enfatizando fortemente o trabalho como grandes
conjuntos de dados do mundo real. Também existem muitas particularidades com as esta-

tisticas, principalmente os métodos que utilizam andlise de dados exploratérios(FAYYAD;

PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996a).

2.3.1 Casos de Sucesso da Utilizacdo do KDD

A aplicacado do KDD tem sido cada vez mais utilizada com sucesso em muitas
areas distintas, o que tem contribuido para tomadas de decisoes mais assertivas como,

por exemplo:

e No campo da medicina tradicional chinesa (MTC), ajudando na pesquisa de ervas

medicinais, formulas médicas e diagnésticos médicos (FENG et al., 2006).

e Na prevencao de incéndios, pode-se citar o estudo feito sobre a cidade de Manila,
capital das Filipinas, onde se aplicou o (KDD) em um dataset sobre queimadas,

que levou a identificagdo de padroes dos incéndios, gerando informagoes sobre como
fazer uma prevengao (BALAHADIA et al., 2020).

e Na deteccao de fraudes, sistemas como HNC Falcon e Nestor PRISM sao usados para
monitorar fraudes de cartao de crédito. O sistema FAIS, da U.S. Treasury Financial
Crimes Enforcement Network, é usado para identificar transagoes financeiras que po-
dem indicar atividade de lavagem de dinheiro (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO;
SMYTH, 1996a).
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e No setor de marketing e risco financeiro, o (KDD) ¢é utilizado para identificar o
comportamento financeiro dos usuarios, que facilita a criagdo de campanhas de
marketing diferentes para cada cluster (LEECE, 1999).

2.3.2 Critérios Praticos Para Projetos KDD

Segundo (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996a), os critérios pra-
ticos para projetos KDD sao similares com outras aplicacoes de tecnologia de ponta e
incluem o potencial impacto de uma aplicagao como, auséncia de solugoes alternativas e o
forte suporte organizacional para fazer o uso da tecnologia. Os aspectos técnicos incluem
cuidados com a disponibilidade de dados suficientes, pois quanto mais complexo é o pa-
drao procurado, mais dados (casos) sao necessarios. Todavia, um grande conhecimento
acerca do padrao alvo e do comportamento dos atributos dos dados, podem diminuir

consideravelmente o tamanho numérico desses casos.

Outra consideracdo é a relevancia dos atributos. E importante ter atributos re-
levantes para resultados satisfatérios. A qualidade dos dados implica diretamente no re-
sultado desejado, ou seja, os dados devem conter os atributos necessarios para obter as
informagoes. Além disso, um baixo nivel de ruido é outra consideracao a ser observada.
A alta quantidade de ruido dificulta a identificagao de padrdes, a menos que um grande

numero de casos possa mitigar ruidos aleatorios e ajudar a esclarecer os padroes agregados.

Também deve-se dar atencao aos valores ausentes. Muitos valores podem estar
ausentes devido a diversos fatores como erro humano, falha de hardware, falha no processo
de registro, entre outros. Esses valores ausentes afetam negativamente a qualidade do
resultado. Existem varias estratégias (e variagoes dessas estratégias) para lidar com dados
ausentes, cada uma contendo vantagens e desvantagens (TAN; STEINBACH; KUMAR,
2005).

A escolha correta do algoritmo de mineragao é outro fator primordial. Escolher o
algoritmo segundo o conhecimento sobre a base de dados tem forte impacto nos dados.
Todos esses critérios devem ser avaliados cuidadosamente para se escolher o algoritmo

ideal para cada problema.

2.3.3 Etapas do Processo de KDD

O processo do KDD ¢ interativo e iterativo, possuindo varias etapas conforme
pode-se observar na Figura 5. As principais etapas, segundo (FAYYAD; PIATETSKY-
SHAPIRO; SMYTH, 1996a), estao listadas a seguir.

e Entendimento: Consiste em desenvolver um entendimento do dominio da aplica-

¢ao, utilizando conhecimentos anteriores e relevantes para desenvolver o objetivo do
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Figura 5 — Etapas do Processo de KDD.
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Fonte: Adaptado de (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996a).

processo KDD, conforme o objetivo definido.

e Selecao de Dados: Constitui-se em selecionar um conjunto de dados ou focar em
um subconjunto de variaveis, ou amostras de dados, no qual deverd ser trabalhada

a descoberta do conhecimento.

e Limpeza e Pré-Processamento dos Dados: Consiste nas operagoes basicas que
incluem remover os ruidos, coletando as informacoes necessarias para contabilizar
padroes ou modelos. Também inclui a decisao de estratégias para lidar com campos

de dados ausentes.

e Reducao e Projegao de Dados: Consiste em encontrar recursos uteis para repre-
sentar os dados dependendo do objetivo da tarefa. Usando métodos de reducao ou
transformacao de dimensionalidade, o nimero efetivo de variaveis pode ser reduzido,

ou representacgoes contantes para os dados podem ser encontrados.

e Analise, Modelo Exploratorio e Selecao de Hipodteses: Constitui-se em esco-
lher o(s) algoritmo(s) de mineracao de dados e selecionar o(s) método(s) a serem
usados para procurar padroes de dados. Esse processo inclui decidir quais modelos

e parametros podem ser apropriados.
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e Escolha da Tarefa de Mineracao de Dados: Consiste na realizacao de pequi-
sas com interesse em uma forma de representacdo especifica ou em um conjunto
dessas representacoes, incluindo regras ou arvores de classifica¢ao, regressao e agru-
pamento. O usuario pode ajudar significativamente o método de mineracgao de dados

executando as etapas anteriores corretamente.

e Mineracdo de Dados: Consiste na escolha do(s) algoritmo(s) de mineracdo de
dados, baseado-se no objetivo geral e na consequente estrutura imposta aos dados.
A decisao do(s) algoritmo(s) envolve a escolha de modelos, pardmetros, formas de

execugao, etc.;

e Interpretacao Adequada dos Resultados da Mineracao: Consiste na inter-
pretacao dos padroes de mineragao, possivelmente retornando a qualquer uma das
etapas anteriores para iteragao adicional. Esta etapa também pode envolver visuali-
zagao dos padroes extraidos e modelos ou visualizagao dos dados. Os padrdes devem

representar um conhecimento novo.

e Conhecimento Prévio obtido: Consiste na utilizacdo do conhecimento desco-
berto usando o diretamente, ou incorporando-o em outro sistema para acao adicional

ou simplesmente documentando-o e relatando-o as partes interessadas.

2.3.4 Desafios de Pesquisa e Aplicacao

Segundo (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996a), alguns dos prin-

cipais desafios de pesquisa e aplicagdo encontrados por quem trabalha com KDD sao:

e Grande volume de dados: Registros mensurando varios gigabytes sao comuns
em banco de dados hoje em dia, e nao ¢ dificil encontrar armazenamentos na casa

dos terabytes (1012 bytes)(FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996a).

e Alta dimensionalidade: Além do alto nimero de registros, também pode haver
um grande niimero de campos (atributos, varidveis), aumentando assim a dimensi-
onalidade do problema. Isso aumenta a chance de falsos padroes pelos algoritmos,
sendo assim necessario o uso de conhecimento prévio para analisar a base, identifi-
car, retirar os atributos e variaveis irrelevantes (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO;
SMYTH, 1996a)

e Avaliagao e significAncia estatistica: Um problema (relacionado ao sobre-ajuste)
ocorre quando o sistema esta procurando muitos modelos possiveis, é um problema
estatistico quando se compara varias populacoes. Este ponto é frequentemente esque-
cido por muitas tentativas iniciais de KDD. Uma maneira de lidar com o problema

¢ usar métodos que ajustam a estatistica de teste em fun¢ao da pesquisa, como a
Corregio de Bonferroni (ARMSTRONG, 2014).
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e Modificacao de dados e conhecimento: Modificar dados pode invalidar pa-
droes previamente descobertos. Além disso, as variaveis medidas em um determi-
nado banco de dados podem ser modificadas, excluidas ou aumentada com novas
medigoes ao longo do tempo. Como solugdes podemos incluir métodos incrementais

para atualizar os padroes e tratar a mudanga como uma oportunidade de descoberta.

e Ruidos e dados ausentes: Este é um problema agudo, especialmente, em base de
dados. Importantes atributos podem estar ausentes se o banco de dados nao foi pro-
jetado com essa visao em mente. Possiveis solugoes incluem estratégias estatisticas

mais sofisticadas para identificar variaveis ocultas e dependéncias (HECKERMAN;

1997).

e Relacoes complexas entre campos: Atributos e variaveis com relagoes complexas

exigem algoritmos capazes de lidar com essa complexidade para obter conhecimento.

e Compreensao dos padroes: O objetivo final do processo de KDD ¢é tornar o
conhecimento “descoberto” compreensivel para os seres humanos. As possiveis solu-
¢oes incluem representacoes graficas (HECKERMAN, 1997; Buntine, 1996), regras,
estruturacao, geracao de linguagem natural e técnicas para visualizacao de dados e
conhecimento. Estratégias de refinamento de regras (por exemplo, (MAJOR; MAN-
GANO, 1995)) podem ser usadas para resolver problemas relacionados(FAYYAD;
PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996a).

e Interacao do usuario e conhecimento prévio: Muitos métodos do KDD néao sao
verdadeiramente interativos e, incorporar conhecimento prévio pode nao ser uma
tarefa trivial. Outro fator a ser considerado é que podem existir varios formatos
de estruturas complexas na base de dados como estruturas espaciais, temporais,

multimidia entre outras, o que dificulta ainda mais a tarefa.

2.4 Tipos de Atributos

Antes de tudo, no processo de mineracao, deve-se ter total conhecimento dos tipos
de dados/atributos contidos na base de dados para uma anélise detalhada. Isso requer
um conhecimento detalhado das caracteristicas que os atributos podem ter. Nesta secao

sera apresentada as principais caracteristicas dos diferentes tipos de atributos.

2.4.1 Dados numéricos ou Quantitativos

Segundo (HAN; KAMBER; PEI, 2011), dados numéricos sao dados que tém sig-
nificado como medida, altura, peso, QI ou pressao sanguinea de uma pessoa; ou sao uma

contagem, como quantidade de paginas.
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Os dados numéricos podem ser divididos em dois tipos: discretos e continuos.

e Dados discretos representam itens que podem ser contados; eles assumem valores

possiveis que podem ser listados.

e Dados continuos representam medigoes; seus valores possiveis nao podem ser con-

tados e s6 podem ser descritos usando intervalos na reta numeérica real.

2.4.2 Dados Categoricos ou Qualitativos

Dados categoricos sao dados decorrentes da observagao de variaveis categoricas,
ou seja, aqueles que identificam para cada caso uma categoria. Os dados categoricos
representam caracteristicas como, por exemplo: sexo, estado civil, cidade natal ou os
tipos de filmes. Dados categéricos podem assumir valores numéricos (como “1” indicando
masculino e “2” indicando feminino), mas esses nimeros nao tém significado matematico.

As categorias podem ser derivadas de variaveis nominais ou ordinais.

2.4.3 Dados Ordinais

Dados ordinais misturam dados numéricos e categoéricos. Os dados se enquadram
em categorias, mas os numeros colocados nas categorias tém significado. Por exemplo,
a classificacdo de uma pesquisa de satisfacao de 1 a 5 fornece dados ordinais. Os dados
ordinais sao frequentemente tratados como categoricos. No entanto, ao contrario dos dados

categoricos, os numeros tém significado matematico.

2.5 Pré-processamento de dados

Os dados no mundo real, sao geralmente dados incompletos, cheios de ruidos,
inconsistentes e essas sdo caracteristicas presentes na maioria das bases de dados (HAN;
KAMBER; PEI, 2011). Diante desse cenério se torna necessario uma etapa onde os dados

sejam tratados e normalizados antes da aplicagao dos algoritmos de mineracao de dados.

Dentro de todo processo de mineragao de dados, a etapa de pré-processamento
talvez seja a mais importante para se ter um bom resultado ao final do processo de
KDD (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2005). A qualidade do resultado de um modelo
final depende da qualidade dos dados que irao ser submetidos a ele. Além disso, os dados
a serem trabalhados devem obedecer as caracteristicas dos algoritmos ao qual irao ser
submetidos. Caso isso nao ocorra, deve-se trabalhar a etapa de pré-processamento. Por
exemplo, um algoritmo que s6 trabalha com dados numéricos precisa converter dados

categoricos e nominais para numéricos antes de sua execucao.
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As principais etapas envolvidas no pré-processamento de dados podem ser classifi-
cadas como, limpeza de dados, integracao de dados, reducao de dados e transformacao de
dados. As rotinas de limpeza de dados funcionam para “limpar” os dados, preenchendo
os valores ausentes, suavizando dados ruidosos, identificando ou removendo outliers e re-
solvendo inconsisténcias (HAN; KAMBER; PEI, 2011). Esse procedimento é de extrema
importancia, pois dados ruidosos podem causar confusao para o procedimento de mine-

racgao, resultando em uma saida nao confidvel.

2.6 Transformacao de Dados

Transformacao de dados é o processo de converter a estrutura ou formato de dados
para outro formato, que consiste em facilitar sua analise. De acordo com (HAN; KAM-
BER; PEI, 2011) a transformagao dos dados envole:

e Agregacao: consiste na aplicagao de técnicas de agregagao (resumo). Esta etapa
¢ normalmente usada na construcao de um banco de dados para analise dos dados

em varias granularidades.

e Generalizagao: onde os dados de baixo nivel ou “primitivos” (brutos) sdo substi-
tuidos por conceitos de nivel superior por meio do uso de hierarquias. Por exemplo,
atributos categoricos como bairros podem ser generalizados para um nivel superior
como cidade. Atributos numéricos como idade poder ser mapeados para um nivel

superior como crianca, jovem, adulto e idoso.

e Normalizagao: Nesta etapa, dados de atributo sao dimensionados para pertencer

a um pequeno intervalo especificado.

e Construcao de Atributos: Nesta etapa novos atributos sao construidos e adici-
onados ao conjunto de atributos fornecido para ajudar no processo de mineragao,
contribuindo para melhorar a precisao e compreensao da estrutura dos dados de alta

dimensao.

A transformacao de dados é uma parte importante para o processo de mineragao,
pois todo seu processo influencia de forma direta na formacao dos agrupamentos. Cada
escolha do processo de transformacao, normalizacdo e criacao de novos atributos em al-
guns cenarios implica na adaptacao dos algoritmos que realizam os calculos de distancias.
Se o algoritmo esta adaptado para calcular atributos numéricos, é preciso garantir que
na base de dados nao exista dados categéricos. Caso exista, é necessario fazer a transfor-
macao do dado sem alterar a sua caracteristica de informacao (seméntica). Esta parte do
processo inspira atencdo, pois o algoritmo HDBSCAN*, objeto de estudo e modificacio

deste trabalho, utiliza algoritmos para calculo da distancia que sao baseados em atributos
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numéricos. No entanto, a base alvo deste trabalho, a base de dados CATWEB, possui a

maioria dos atributos categéricos.

2.7 Técnicas de Agrupamento

Segundo (BINDRA; MISHRA, 2017), a principal tarefa no processo de mineragao
de dados ¢é o agrupamento. Ele desempenha um papel extremamente importante em todo
o processo de KDD, pois a categorizagao de dados é uma das etapas mais rudimentares
na descoberta de conhecimento. E uma tarefa de aprendizagem nao supervisionada usada
para analise exploratéria de dados, para encontrar alguns padrdes nao revelados que estao

presentes nos dados, mas nao podem ser categorizados claramente.

Técnicas de agrupamento tém sido amplamente utilizada em intimeras aplicagoes,
incluindo pesquisa de mercado, reconhecimento de padroes, andlise de dados e processa-
mento de imagens. Nos negbcios, o agrupamento pode ajudar os profissionais de marketing
a descobrir clusters distintos em suas bases de clientes e caracterizar clusters de clientes
com base em padroes de compra (HAN; KAMBER; PEI, 2011). Algoritmos diferentes
podem ser usados para separar dados de natureza semelhante. Ao contrario dos algo-
ritmos de classificagdo, algoritmos de agrupamento pertencem ao grupo de algoritmos
nao-supervisionados. Nesta secao descrevem-se alguns algoritmos de agrupamento e suas

principais caracteristicas.

2.7.1 Diferentes Tipos de Agrupamentos

As técnicas de agrupamento visam encontrar clusters uteis de objetos, cujo pro-
posito difere pelos objetivos. Existem varias abordagens de um cluster que se mostram

uteis.

2.7.1.1 Bem Separados

Um cluster é um grupo de objetos onde cada objeto é muito similar (estd perto) a
outros objetos do mesmo cluster e nao similar a objetos de outros clusters. Esta defini¢ao
de cluster é satisfeita somente quando os dados contém agrupamentos naturais que estao
muito distantes um dos outros (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2005).

2.7.1.2 Baseado em Protétipos

Um cluster é um grupo de instancias onde elas sao muito similares entre si. Isto
implica que as instdncias estdo mais perto do protétipo (modelo) que define o cluster do
que dos prototipos que definem outros clusters. Em resumo, sao similares ao protétipo

que define o cluster e dissimilares em relagoes aos protétipos que definem outros clusters.
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Para dados com atributos continuos, o prototipo de um cluster é muitas vezes um
centroide (a média de todos os pontos do cluster). Quando um centroide néao é o ponto mais
representativo, tal quando os dados sao atributos categéricos, neste caso, muitas vezes o
ponto mais representativo passa a ser um medoéide (STRUYF; HUBERT; ROUSSEEUW,
1997).

2.7.1.3 Baseado em Grafos

Um cluster baseado em grafos é definido quando os dados de um cluster sao repre-
sentados em um grafo, onde os pontos sao objetos e as linhas representam conexoes entre
esses objetos. Os objetos desse cluster nao podem possuir conexoes com objetos de outros
clusters. Os contiguity-based clusters sao exemplos de clusters baseados em grafos, onde

dois objetos sao conectados somente se estiverem dentro de uma determinada distancia
entre si(TAN; STEINBACH; KUMAR, 2005).

2.7.1.4 Baseado em Densidade

O cluster ¢ a regidao mais densa, cercado por regides menos densa. Os algoritmos
baseado em densidade sao mais utilizados quando os dados sao irregulares ou entrelagados

e quando ruidos e outliers estao presentes na base de dados.

2.7.2 Técnica de Agrupamento Particional

A versao mais simples e fundamental da andlise de agrupamento é o particio-
namento, que organiza os objetos de um conjunto em varios clusters ou agrupamentos
exclusivos. Para manter a especificagao do problema concisa, pode-se assumir que o ni-
mero de agrupamentos é considerado conhecimento de base. Este parametro é o ponto
inicial para o método de particionamento. Formalmente, dado um conjunto de dados D,

com N objetos, o objetivo é agrupar os objetos em k clusters.

Algoritmos de agrupamento particionais organizam os objetos em k partigoes (
k < n), onde cada parti¢do representa um cluster (HAN; KAMBER; PEI, 2011). Esses
clusters sao formados para otimizar um critério de particao objetiva, como uma funcao
de dissimilaridade com base na distancia, de modo que os objetos num cluster sejam
“semelhantes” entre si e “diferentes” para objetos de outros clusters em termos de atributos

do conjunto de dados.

Como representante dessa técnica pode-se citar o algoritmo K-means(HAN; KAM-
BER; PEI, 2011).
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2.7.3 Técnicas de Agrupamento Hierarquico

Agrupamento hierarquico (também chamado de anédlise de cluster hierarquico ou
HCA) é um método de anélise de cluster que tem em vista construir uma hierarquia de
clusters. As estratégias para agrupamento hierarquico, geralmente, se enquadram em dois

tipos:

e Aglomerativa: Esta ¢ uma abordagem bottom up, onde cada instancia inicialmente
representa um cluster e pares de clusters sao unidos a medida que se sobe na hierar-
quia(HAN; KAMBER; PEI, 2011). Um tnico cluster torna-se a raiz da hierarquia.
Para a etapa de unido, o algoritmo de agrupamento encontra os dois clusters que
estao mais proximos um do outro de acordo com alguma medida de similaridade e
combina os dois para formar um cluster. Como dois clusters sdo unidos a cada itera-
¢ao, onde cada cluster contém pelo menos um objeto, esse passo requer no maximo

n iteracoes.

e Divisivo: Esta é uma abordagem top down, onde todos os objetos comegam for-
mando um cluster e as divisoes sao realizadas recursivamente a medida que se desce
na hierarquia (HAN; KAMBER; PEI, 2011). Cada divisao resulta em varios sub-
clusters menores e particiona recursivamente esses clusters em outros menores. O
processo de particionamento continua até que cada cluster no nivel mais baixo seja
coerente o suficiente — contendo apenas um objeto ou os objetos dentro de um

cluster que sao semelhantes entre si.

De acordo com (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2005), as técnicas de agrupamento
hierarquico aglomerativo sao as mais comuns. Seus resultados sao geralmente apresentados
em um dendrograma (diagrama que representa uma arvore), que exibe os relacionamen-
tos cluster-subcluster e a ordem onde os clusters foram unidos (visualizagdo aglomerativa)
ou divididos (visualizacdo divisiva). Para conjuntos de pontos bidimensionais, um agru-
pamento hierarquico também pode ser representado graficamente usando um diagrama
de agrupamento aninhado. A representacao grafica do dendrograma e do agrupamento

aninhado podem ser observadas na Figura 6.

2.7.3.1 Definicdo da Proximidade entre Clusters - Agrupamento Hierarquico Aglomerativo

A proximidade entre clusters é a medida de qual é a distancia entre eles e como eles
se relacionam. Esta informagao pode ser usada para identificar padroes, reduzir variancias
e tornar modelos estatisticos mais precisos. A proximidade entre clusters também pode ser
usada para descobrir relacoes mais complexas entre dados que nao podem ser detectadas
com ferramentas de analise de dados mais simples e também ajudam na identificacao de

areas problematicas, na identificacao de padroes espaciais e na identificacdo de outliers.
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Figura 6 — Agrupamento hierarquico de quatro pontos mostrado como um dendrograma
e como um agrupamento aninhado.
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Fonte: (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2005)

E importante utilizar a proximidade entre os clusters para melhorar a andalise de dados e
para maximizar a acuracia das previsoes. Como exemplo de técnicas de proximidade de

agrupamento hierarquico aglomerativo, pode-se citar MIN, MAX e Group Average.

e MIN — A proximidade entre dois clusters é definida como o minimo da distancia
(méximo de similaridade) entre quaisquer dois pontos nos dois clusters diferentes
(TAN; STEINBACH; KUMAR, 2005). Usando a terminologia de grafos, comega com
os pontos mais préximos entre os clusters adicionando links entre eles, deixando os
pontos mais distantes em segundo plano. A técnica de link tnico é boa para lidar

com formas nao elipticas, mas é sensivel a ruidos e valores discrepantes.

e MAX — A proximidade entre dois clusters é definida considerando os dois pontos
mais distantes (minimo de similaridade) entre os eles. Usando a terminologia de
grafos, comegando com todos os pontos do cluster, adicionando links entre os pontos
um de cada vez, os links mais curtos primeiro, um cluster de pontos nao serd um
cluster até que todos os pontos nele estejam completamente vinculados. Também

chamada de link completo, esta técnica é menos suscetivel a ruidos e outliers (TAN;
STEINBACH; KUMAR, 2005).

e Group Average — Para esta técnica, a proximidade entre dois clusters é defi-
nida como a média da distancia entre todos os pares de pontos nos dois clusters.
Esta é uma abordagem intermedidria entre as abordagens de Max e Min (TAN;
STEINBACH; KUMAR, 2005). Assim, para a média, o cluster calcula a distancia

utilizando a Equagao 2.1

(ZZE g; distancia (z,y) )

proximidade (C;,C; ) = M
i M

(2.1)

onde C; e C; representam clusters, x e y representam objetos e M; e M; representam

os tamanhos dos clusters C; e C; respectivamente.
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2.7.4 Agrupamentos Baseados em Densidade

Para encontrar clusters de forma arbitraria, alternativamente, pode-se modelar os
clusters como regioes densas no espacgo de dados, separadas por regioes de baixa densidade.
Esta ¢ a principal estratégia por tras dos métodos de agrupamento baseados em densidade,
que podem descobrir agrupamentos de formato nao esférico. A densidade de um objeto X
qualquer, pode ser medida pelo nimero de objetos préximos de X. O DBSCAN (ESTER
et al., 1996) é um algoritmo desenvolvido para encontrar objetos centrais, ou seja, objetos
que possuem regioes densas. Ele conecta objetos centrais e suas vizinhancas para formar
regioes densas como clusters (HAN; KAMBER; PEI, 2011).

Na Figura 7, tém-se exemplos de objetos em formato oval e formato de “S”, onde

outros métodos tém dificuldades de execugao e o DBSCAN retorna 6timos resultados.

Figura 7 — Aglomerados arbitrarios e em forma de “S”
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Fonte: (HAN; KAMBER; PEI, 2011)

O algoritmo DBSCAN possui uma abordagem baseada no centro para classificar

um ponto da base de dados em um dentre trés tipos:

e (1) — no interior de uma regido densa (um ponto central),
e (2) — na borda de uma regiao densa (um ponto limite), ou

e (3) — em uma regidao pouco povoada (um ruido ou ponto de fundo).

Na Figura 8, é exemplificado os trés tipos de pontos usados pelo algoritmo DBS-
CAN.

2.8 HDBSCAN*

Esta segao apresenta o algoritmo HDBSCAN* ( Hierarchical Density-Based Spatial
Clustering of Applications with Noise), que foi o algoritmo de agrupamento usado neste

trabalho. Segundo (CAMPELLO; MOULAVI; SANDER, 2013), o HDBSCAN* é uma

variante hierarquica do DBSCAN e atual estado da arte no que se refere a agrupamento
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Figura 8 — Pontos de ruido, limite e central.
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Fonte: (HAN; KAMBER; PEI, 2011)

hierarquico e tem ganhado muita atencao em muitos campos diferentes de pesquisas nos

ultimos anos.

E um algoritmo baseado em densidade, o que significa que para cada concentragao
de elementos em um espago amostral é criado um novo cluster. Em seu trabalho, (CAM-
PELLO et al., 2015) cita que o algoritmo generaliza e melhora as técnicas existentes de
clusterizacao baseadas em densidade em relacao a diferentes aspectos. Que o HDBSCAN*
fornece como resultado uma hierarquia de clustering completa composta de todos os pos-
siveis clusters baseados em densidade seguindo o modelo nao paramétrico adotado, para

uma faixa infinita de limiares de densidade.

E um algoritmo hierdrquico, ou seja, para determinar se cada ponto do espaco
pertence a um ou outro cluster, ¢ aplicada a técnica do agrupamento hierarquico, que se
baseia na distancia dos dados desse espaco amostral. Para calcular essas distancias, dife-
rentes medidas podem ser usadas, como Euclidiana, Pearson, Manhattan, etc., escolhidas

conforme os dados da base.

Esse algoritmo também ¢ ideal para ser aplicado em bases com ruidos, pois como o
algoritmo é baseado em densidade, no processo de formacao dos clusters, pontos que nao
pertencam a nenhum cluster, que estao em regioes de baixa densidade, sao interpretados
como pontos de ruido (CAMPELLO et al., 2015). As subsegoes 2.8.1, 2.8.2 e 2.8.3 a seguir
detalham o processo do HDBSCAN*.

2.8.1 Calculo da Distancia

De acordo com a implementagao do algoritmo HDBSCAN*, utilizada neste traba-
lho, inicialmente a base de dados deve ser carregada na memoria do computador para o

calculo das distancias entre os objetos e assim gerar a matriz de distancias.

O calculo da matriz de distancia é realizado considerando dois parametros, que

sdo o dataset (matriz de dados) e o pardmetro que representa qual a medida de distancia
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a ser utilizado.

Ao calcular a matriz de distancia com a métrica definida, o algoritmo assumird
que, em vez de receber um vetor de objetos em um espago vetorial, ele esta recebendo uma
matriz de distancia entre todos os pares de objetos. Esta matriz de distancia é o célculo
da distancia de um ponto para cada ponto no conjunto de dados e a distancia Euclidiana
é geralmente utilizada como padrao nas implementacoes, mas pode ser alterada, conforme

as caracteristicas dos atributos ou opc¢ao de quem estd manipulando.

Ao final deste processo, a saida é uma matriz com as distancias que serd utilizada

para a construcao da Minimum Spanning Tree.

2.8.2  Minimum Spanning Tree

Nesta etapa sera gerada a arvore geradora de custo minimo ou de peso minimo, do
inglés Minimum Spanning Tree (MST). A MST é um subconjunto das arestas ligadas de
um grafo. A ponta que liga todos os vértices juntos é ponderado, sem ciclos e com o peso
total minimo de borda possivel. E uma drvore geradora cuja soma dos pesos das arestas

¢ a menor possivel.

Com a matriz de distancias geradas na secao 2.7.2, o préximo passo e calcular
a MST para descobrir as areas densas no espaco. Essas areas sao relativas, e diferentes
agrupamentos podem ter diferentes densidades. Conceitualmente, o que sera feito é con-
siderar os dados como um grafo ponderado com os pontos sendo considerados vértices
e uma aresta entre quaisquer dois pontos com peso igual a distancia de alcancabilidade
mutua desses pontos(TAN; STEINBACH; KUMAR, 2005).

A técnica utilizada é encontrar um conjunto minimo de arestas, onde o algoritmo
implementa a teoria dos grafos para resultar a arvore geradora minima (MST). A téc-
nica implementa a MST de maneira muito eficiente por meio do algoritmo de Prim. A
complexidade de tempo do Algoritmo de Prim é O((V + E)logV porque cada aresta é
inserida na fila de prioridade apenas uma vez e a insercao na fila de prioridade leva tempo

logaritmico (SORENSEN; JANSSENS, 2005).

2.8.3 Computando a Hierarquia

Nesta etapa do algoritmo é computada a hierarquia e a arvore de clusters. A fungao
responsavel, recebe como entrada os parametros da MST, computada na etapa anterior.
Essa funcdo tem como saida a hierarquia de cluster. E nesse passo que cada aresta do
grafo criado, serao analisadas por distancia, em ordem decrescente, construindo cada nivel
da hierarquia, composto por objetos conectados que sao os clusters e objetos isolados que

sao os ruidos.
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Em suma, o HDBSCAN* calcula a matriz de distdncia entre todos os objetos da
base e a seguir constréi a arvore geradora minima a partir dessas distancias. O préximo
passo é calcular a hierarquia a partir da arvore geradora minima, gravando ambas no
arquivo e retornando a hierarquia do agrupamento. Por fim, identifica os outliers e remové-

o0s. O algoritmo 1 d&4 uma visdo macro das etapas do HDBSCAN*.

Algorithm 1 - Algoritmo HDBSCAN*. Fonte: adaptado de (CAMPELLO; MOULAVT;
SANDER, 2013)
Inicio
enquanto o < tamanho do conjunto de dados faga
Lé o-ésimo objeto da base;
Adiciona o objeto o na matriz M de objetos;
fim enquanto
enquanto o < nro de objetos da matriz M faga
Calcula a distancia do o-ésimo objeto para todos os objetos do conjunto de dados.
fim enquanto
Calcula a arvore geradora minima estendida a partir de um grafo ponderado, onde as
distancias de alcance mutuo sao as arestas;
Constréi a hierarquia HDBSCAN* a partir da arvore estendida geradora minima;
Encontra os clusters proeminentes da hierarquia;
Identifica os outliers;
Fim

2.9 Trabalhos Relacionados

Esta secao é para apresentar os trabalhos relacionados com esta pesquisa. Serao
apresentados os dois trabalhos antecessores que também usaram base de dados semelhan-

tes como foco em agrupamento

O trabalho (SILVA, 2018) aplicou técnicas de pré-processamento e agrupamento
de dados na base de beneficios previdenciarios do Ministério Publico do Trabalho. No
pré-processamento, os atributos categéricos foram convertidos em numéricos usando a
codificacao 1-de-n. Os algoritmos de agrupamento usados foram k-means, canopy e EM,
0s quais nao apresentaram bons resultados devido a alta dimensionalidade dos dados

gerados a partir do pré-processamento. A medida de validagao foi a silhueta simplificada.

O trabalho de mestrado Técnicas de Agrupamento aplicadas aos Dados de
Acidente de Trabalho (GIACOMELLI, 2020), objetivou encontrar padroes na base de
dados de acidentes de trabalho. Para isso, dois algoritmos de agrupamento foram usados,

o CobWeb e o HDBSCAN*. Para a execucao do HDBSCANY*, uma série de adaptacoes

foram necessarias, as quais foram implementadas neste projeto de TCC.

Também deve-se citar a plataforma SmartLab que é uma iniciativa conjunta do
(MPT) e da OIT Brasil (SMARTLAB, 2019), o qual centraliza os dados em uma tnica
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plataforma de forma segura e transparente, beneficiando as pesquisas cientificas que visam
obter informagoes para contribuicao social. A base de dados usada para validar as técnicas

desenvolvidas neste projeto foi extraida desta plataforma.

2.10 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentado uma visao geral sobre acidentes de trabalho, desco-
berta do conhecimento (KDD), clustering (Agrupamentos), tipos de dados, pré-processamento,
transformacao de dados e o algoritmo HDBSCAN*.

No proximo capitulo sera apresentado todo o desenvolvimento do projeto, os deta-
lhes da base de dados CATWERB, as caracteristicas dos seus atributos, o pré-processamento
dos dados, as adaptacoes no software de pré-processamento, as fungoes criadas e as que
foram adaptadas. Também serdao apresentadas as novas funcoes de calculo de distancias
implementadas no algoritmo HDBSCAN*, conforme as caracteristicas dos atributos, bem

como todas as adaptagoes realizadas no algoritmo, para que o mesmo tivesse condi¢oes
de processar a base CATWEB.
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3 Desenvolvimento

3.1 Introducao

Nos capitulos anteriores, foram apresentados a fundamentacao tedrica e os traba-
lhos que estao diretamente relacionados ao tema proposto neste projeto. Este capitulo
ira apresentar a proposta deste trabalho, descrever as adaptacoes realizadas no software
que foi utilizado para processar os dados e também descrever as adaptacoes realizadas
no algoritmo HDBSCAN*. A utilizacao do HDBSCAN* como algoritmo de agrupamento
para este projeto, deve-se porque dentre os algoritmos analisados, este é o que possui
as caracteristicas mais préximas para se trabalhar com a base de dados CATWEB do
Ministério Publico do Trabalho.

A proposta deste trabalho foi apoiar o projeto de mestrado "Técnicas de Agrupa-
mento aplicadas aos Dados de Acidente de Trabalho'(GIACOMELLI, 2020), realizando
adaptacoes no Algoritmo HDBSCAN*. As adapta¢oes no HDBSCAN*, em uma visao ma-
cro, visam permitir o processamento dos atributos categoéricos nominais, implementando
os calculos das distancias considerando tais atributos. Todos os detalhes dessas adaptacoes
estao descritas na secao 3.4. Para o pré-processamento dos dados, utilizou-se um software
desenvolvido na linguagem Java (SILVA, 2018), onde foram implementadas novas fungoes
de pré-processamento e adaptadas algumas ja existentes. Todas as informagoes sobre este

software e as mudancas nele realizadas estdao na secao 3.3.

O primeiro passo foi analisar a base de dados e desenvolver solugoes para que
o HDBSCAN* pudesse calcular as distancias dos atributos categéricos nominais, pois
o mesmo estava preparado para atributos numéricos. Para cada atributo categorico,
a proposta foi analisar e desenvolver o melhor calculo de distancia correspondente e
implementa-lo separadamente no algoritmo, a fim de que quando o algoritmo execute

a coluna daquele atributo, aplique o cédlculo apropriado de distancia.

As fungoes de calculo de distancia implementadas sao as seguintes: funcdo para
calculo da distancia entre atributos do tipo real, fungao para calculo da distancia entre
atributos binérios (critério da dissimilaridade), fun¢ao para calculo de distdncia entre
atributos nominais usando uma lista circular. Ao final é calculada a média aritmética
entre todos os atributos. Todos os detalhes sobre as implementacoes dessas fungoes de
distancias estdo na subsegao 3.4.2. Todas essas fungoes implementadas substituiram a
funcao de calculo de distancia Euclidiana que veio implementada no algoritmo utilizado

como base.

O segundo passo foi rodar os experimentos apds as implementagoes e adaptacoes
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no cédigo. Os resultados dos agrupamentos obtidos foram analisados no trabalho (GIA-
COMELLI, 2020) e estas andlises ajudaram a direcionar novas mudangas para refinar o

algoritmo. As sec¢Oes a seguir descrevem todo o desenvolvimento deste projeto.

3.2 Base de Dados CATWEB

A base CATWEB ¢ a base de dados do Ministério Publico do Trabalho contendo
informacoes dos acidentes de trabalho de todo Brasil notificadas via CAT (Comunicado
de Acidente de Trabalho). E constituida em sua maioria de atributos categéricos nominais

e possui quase 4 milhoes de instancias/objetos contendo acidentes no periodo de 2012 a
2017, que foi periodo definido para o projeto (GTACOMELLI, 2020).

A base possui 18 atributos e utilizar todos os atributos na mineracdo nao seria
uma boa ideia, pois existem muitos atributos que sao irrelevantes para o trabalho de
acordo com (GIACOMELLI, 2020). Além disso, como um dos objetivos é interpretar os
resultados, quanto mais atributos, mais dificil torna a interpretacao e sendo assim optou-
se por iniciar com o minimo de atributos possivel, sendo escolhidos os mais significativos

para o problema.

Outra motivagao para se pensar na diminui¢do do niimero de atributos é a comple-
xidade computacional, pois a presenca de atributos irrelevantes impacta negativamente
no tempo de processamento, pois a base possui 3.879.755 instancias e como se sabe, a
maioria dos algoritmos de clustering sado impactados pelo niimero instancias, mas tam-
bém pelo niimero de atributos da base. Como o algoritmo HDBSCAN* precisa encontrar
a distancia entre todos os pares de objetos da base, e como a medida de distancia ¢ calcula

para cada atributo, quanto mais atributos, mais tempo sera gasto na sua execucao.

Um ponto importante a ser considerado sobre os atributos é a conversao dos atri-
butos nominais para numéricos. Como o HDBSCAN* é um algoritmo que trabalha com
atributos numéricos, seria necessario converter todos os atributos categoéricos nominais
em numéricos. Como consequéncia, essa conversao aumentaria o numero de atributos.
Considerando um dos algoritmos mais classicos de conversao, o 1-de-n, cada categoria
do atributo seria representada por um atributo numérico (ver se¢ao 2.4.2). Por exemplo,
o atributo feriado, que possui 12 valores encontrados na base, seria convertido para 12

atributos, cada um representando um feriado diferente.
Ex:

Feriados da base = 1 atributo categoérico nominal e 12 atributos numéricos

Considerando a conversao de todos os atributos nominais da base CATWEB para
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numéricos, aumentaria muito a dimensionalidade da base, o que inviabilizaria a utilizacao

de varios algoritmos de agrupamento.

Também levou-se em conta a quantidade de memoria, pois como todos os dados
computados sdo armazenados na memoria, por mais que as maquinas atuais disponham
de um tamanho grande de meméria, deve-se levar esse fator em consideracdao para nao

haver um estouro de memoria durante a execucao do processo.

Considerando todos esses fatores, o trabalho (GIACOMELLI, 2020) optou por
escolher sete atributos considerados fundamentais para o proposito, os quais foram usados
neste TCC. Na Tabela 3.2, a coluna Atributo ¢ uma transcricio do cabecalho referente
a cada atributo da base de dados. A coluna Tipo é o tipo do atributo. A coluna Util
informa se o atributo foi ou nao selecionado para a mineracdo. E por fim, na coluna
Definicao, tem-se a definicao do que significa o atributo, lembrando-se que em varias

instancias esses atributos tém informagoes nulas ou vazias.

3.3 Pré-Processamento dos Dados do MPT

Ao analisar os dados da base CATWEB do MPT, verificaram-se varias inconsis-
téncias que podem afetar o resultado da tarefa de mineracao. Estas inconsisténcias vao
desde atributos com dados nulos ou vazios até a falta de padronizacao dos dados. Os atri-
butos categdricos nominais foram os mais problematicos, pois a escrita nao padronizada
dificultou o processo. Como exemplo, pode-se citar o atributo nm_cidade. Os nomes das
cidades muitas vezes sao digitados erroneamente, sendo assim, uma cidade tem seu nome
escrito de varias formas diferentes. Sem uma correcao desses dados, essas inconsisténcias
mudariam o resultado da mineracao. Na Tabela 3.3, pode ser visto exemplos de dados
corrigidos da base do MPT.

Para correcao e transformacao de dados, este trabalho utilizou um software desen-
volvido por Danilo Silva (SILVA, 2018). Este software foi construido utilizando a lingua-
gem de programacgao JAVA, é uma aplicacao desktop e foi desenvolvido para uma base
similar a esta, a de beneficios previdenciarios. Para corrigir os atributos da base de dados
CATWEB, foi necessario desenvolver novos médulos no software e para a transformagao

de atributos foi necessario adaptar as func¢oes ja existentes.

As transformagoes foram feitas para converter o tipo de alguns atributos, por
exemplo, o atributo categérico cd_tipo_sexo_empregado_cat, que foi transformado para
numérico/bindrio (masculino = 0 e feminino = 1), de forma que fossem processados pelo
algoritmo HDBSCAN*.

Todas as alteragoes seguiram o mesmo padrao desenvolvido por (SILVA, 2018) e

nao foi alterado a usabilidade do software original, bastando o usuario fornecer o caminho
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Tabela 1 — Atributos da base de dados CATWEB.

Atributo Tipo Util | Definicdo
st_acidente_feriado Categorico | Nao | Indica se o acidente aconte-
nominal ceu no feriado e qual foi o
feriado.
ds_agente_causador Categorico | Sim | O que causou o acidente
nominal como: queda, maquina agri-
cola, etc.
ano_cat Numérico nao | Ano em que foi registrado o
intervalar CAT.
ds_cnae_classe_cat Categorico | Sim | Classificagdo Nacional da
nominal Atividade FEcondémica do
trabalhador.
dt_acidente Numeérico Nao | Data em que aconteceu o
Intervalar acidente.
st_dia_semana_acidente Categorico | Nao | Dia da semana em que ocor-
ordinal reu o acidente.
ds_emitente_cat Categérico | Nao | Quem registrou o CAT.
nominal Ex: empregado, emprega-
dor, etc.
hora_acidente Numérico Nao | Hora em que ocorreu o aci-
intervalar dente.
idade_cat Numérico Sim | Idade do trabalhador que
Racional sofreu o acidente.
cd_indica_obito Binario Nao | Indica se o acidentado mor-
reu ou nao.
nm_municipio Categorico | Nao | Cidade onde ocorreu o aci-
nominal dente de trabalho.
nome_uf categorico | Nao | Estado onde ocorreu o aci-
nominal dente de trabalho.
ds_natureza_lesao Categorico | Nao | Tipo de lesao, exemplo: es-
nominal coriacao, fratura, etc.
ds_cbo Categorico | Nao | Classificagao brasileira da
nominal ocupagao (cbo) do trabalha-
dor.
ds_parte_corpo_atingida Categérico | Sim | Parte do corpo do trabalha-
nominal dor atingida ou impactada
pelo acidente.
cd_tipo_sexo_empregado_cat | Categdrico | Sim | Sexo do acidentado.
nominal
ds_tipo_acidente Categérico | Sim | Tipo do acidente.
nominal
ds_tipo_local_acidente Categérico | Sim | Local onde ocorreu o aci-
nominal dente de trabalho.

Fonte: Elaborado pelo autor (2022)
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Tabela 2 — Exemplo de correcao dos dados para o atributo Nome da Cidade.

Atributo 1

Atributo 2

Atributo Corrigido

Eldorado dos Carajas

Eldorado do Carajas

Eldorado do Carajas

Brasopolis Brazopolis Brazopolis
Itapage Itapaje Itapaje
Serido Sao Vicente do Serido | Sao Vicente do Serido
Poxoreo Poxoreu Poxoreu

Fonte: Elaborado pelo autor (2022)

da planilha dos dados e indicar o nimero da coluna a ser processada. Na Figura 9 tem-se
a tela principal do software original e na Figura 10 tem-se a tela principal do software

com as modificagoes desenvolvidas neste trabalho.

Figura 9 — Software desenvolvido por Danilo.

(&) Converte Dados - X

Remover Coluna | Converter Dados CNAE | C Bes | C | sen 98 Dados | Codificagio 1-ge-n | Coaificagio inteira-bindria | Resscalar | Gerar ARFF | Silhueta Simpiiicada -

Mesta aba poderd remover uma ou mais colunas da base e dados. Para remover mals de uma coluna, basta informar no campo ‘Remover Coluna(s) 05 nimeros das colunas separadas por ponto e virguia
Ex Remover Colunals) 135

Apés executar este processo ird ser criado Uma planiina na pasta raiz do 3plicativo Com 0 Nome: resUt_rem csv

Diretdrio da Base de Dados (.csv)

Remover Coluna(s)

Executar |

Fonte: (SILVA, 2018)

Figura 10 — Software modificado para tratar a base de dados do (MPT).

[ Converte Dados -~
Comverter Parle Corpo Alingida | _ Separar Base de Dados | fo1-den | G Ao inteira-bindria | Reescalar | Gerar ARFF | Silhueta | cerarcsv | silhueta complexa [
Remover Coluna T Converter Dados CNAE T Converter Mesorregides T Converter Sexo Converter Ag. Causador T Converter Natureza Les&o
Nesta aba paderA; converter o campo sexo conforme abaixo
0 = Masculino
1=Feminino
ADA}S executar este processo \fﬂ\ ser criado uma planilha na pasta raiz do aplicativo com © nome: result_sexo.csv
Diretirio da Base de Dados (.csv)

Coluna a ser convertida

Executar

Fonte: Elaborado pelo autor (2022)

A seguir, segue as implementacoes realizadas para a transformagao dos dados.

e Converter Mesorregioes: Esta implementacao ja existia, sendo necessério realizar

uma modificagdo para atender a base CATWEB. Esta modificagao foi implementar
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uma func¢do para realizar corre¢oes nos nomes de cidades que estavam incorretos,
devido a erro de escrita para a forma correta. Esta fun¢do cria uma tabela com um
novo atributo chamado de nm_mesorregiao. Mesorregiao, segundo o Instituto Brasi-
leiro de Geografia e Estatistica (IBGE), sao subdivisoes dos estados brasileiros, que
consideram semelhancas nos aspectos econémicos e sociais (ESTATISTICA, 1990).
Nela, considerou os critérios estabelecidos pelo IBGE. Para utilizar esta funcao é
necessario baixar a planilha de mesorregioes contidas no site do Datasus, que con-
tém as colunas cidade, estado e mesorregiao. Apds a conversao, os 5.285 municipios

existentes na base, foram convertidos em 165 mesorregioes distintas.

e Converter Natureza da Lesao: Esta implementacao consistiu em mapear os

dados da coluna ds_natureza_lesao e realizar a remogao de acentuacao.

e Converter Parte do Corpo Atingida: Esta implementacao consistiu em ma-
pear todos os dados sobre o atributo ds_parte_corpo_atingida da base de dados
CATWERB e depois agrupéa-los em 5 grupos: cabeca, pescogo, tronco, membros in-
feriores e membros superiores conforme a divisao da anatomia humana. Com essa

informagao criou-se uma tabela chamada parte do corpo atingida.

e Agrupar o Ag. Causador: Esta implementacgao consistiu inicialmente em mapear
todos os agentes causadores da base, que resultou em um total de 302 itens. A partir
disso eles foram agrupados por semelhancgas, o que resultou em 22 grupos. Com essas
informagoes, criou-se uma tabela com os dados do grupo e do agente causador. Em
seguida implementou-se a func¢ao de conversao que utiliza tal tabela como parametro

de entrada para conversao da coluna ds_agente_causador.

e Silhueta Complexa: Este foi o nome escolhido neste trabalho para a implemen-
tagdo que adaptou o método de validacao da silhueta simplificada. De acordo com
(WANG et al., 2017), Silhueta ¢ uma das medidas internas mais populares e eficazes
para avaliar a qualidade de um agrupamento. Silhueta simplificada é uma versao
computacionalmente simplificada da Silhueta. O algoritmo 2 é uma representagao

bésica desta medida de validagao.

Para atendar as caracteristicas da base dos Acidentes de Trabalho do Ministério
Publico (CATWEB), foi necessério alterar a silhueta simplificada. A mudanga basi-
camente foi trocar a fungao que calcula a distancia. Na silhueta simplificada estd im-
plementada a distancia Fuclidiana. Na silhueta complexa implementou-se a mesma
medida de distancia que foi implementada neste trabalho e usada no HDBSCAN*

(descrita na segao 3.4).
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Algorithm 2 - Algoritmo Silhueta Simplificada.

Inicio
enquanto : < N onde N é o tamanho da amostra faga

1°. a; = Para o i-ésimo objeto, calcule a sua distancia média para todos os outros
objetos em seu cluster.

2°. b; = Para o i-ésimo objeto e qualquer cluster que nao contenha o objeto, calcule
a distancia média do objeto para todos os objetos no cluster fornecido. Encontre o
minimo desse valor em relagao a todos os clusters.

3°..5; = (b;ag) Calculo da silhueta para o i-ésimo objeto.

max(a;,

fim enquanto
N .
4°. silhueta = 23715
return stlhueta
O valor da silhueta simplificada pode variar entre -1 e 1.

Fim
Fonte: adaptado de (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2005)

3.4 Adaptacées no HDBSCAN*

Os algoritmos de mineracao sao desenvolvidos para trabalhar usando um tipo de
dado especifico, o que geralmente leva os usuarios e pesquisadores a realizarem trans-
formacoes nos tipos de dados. Esse é o caso deste trabalho, o qual teve que adequar as
funcoes que calculam as distancias usadas no algoritmo HDBSCAN*, para que os atribu-

tos categoricos pudessem ser processados.

3.4.1 Leitura da Base

A primeira mudanca implementada no algoritmo, foi na funcao que 1é o arquivo
da base de dados. A implementacgao original carrega a base de dados na memoria e em
seguida comega a construir a matriz de distancia entre cada par de objetos e vai alocando-
a na memoria. Esta técnica pode ser do ponto de vista computacional mais eficiente,
porém para o tamanho da base de dados de Acidentes de Trabalho do Ministério Publico
(CATWEB), se tornou inviavel para este projeto, pois estourava os 8GB de meméria RAM
das maquinas utilizadas. Além de alocar a matriz de distdncias, ainda estava também

sendo alocada a base de dados em simultaneo.

A solucao implementada foi criar um arquivo com a matriz de distancia. Cada
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operacao realizada é gravada no arquivo e sendo assim nao consome memoria para alocar
a matriz de distdncias simultaneamente com a base de dados carregada. Ao final do

processo temos um arquivo texto com as informagoes da matriz de distancia.

Para o calculo da matriz de distancia, o arquivo é aberto e toda operagao é realizada
mediante a leitura do arquivo. O processo é mais lento, mas resolveu-se o problema de
estouro de memoria nas maquinas que foram utilizadas. Para os demais processos, a opc¢ao

de salvar os dados na memoéria foi usada.

Outra implementacao realizada, foi criar um identificador de atributos para iden-
tificar qual o atributo esta sendo analisado, e sendo assim aplicar a funcao de calculo de
distancia especifica para o atributo. Para esta operagao, a base de dados deve conter o
nome do atributo no cabecalho de cada coluna. Na Figura 11 pode-se ver o parametro
header contendo a lista de atributos. E possivel identificar o nome de cada atributo e a

sua posicao na lista.

Figura 11 — Lista com os nomes dos atributos de cada coluna da base de dados.

o distancePoints= null

o distancePointsFile= "toy_2017distance_points.csv” (id=12137)
w © header= 5tring[10] (id=57)

& [0]= ""ds_agente_causador"” (id=47)

[1]= ""ds_cnae_classe_cat"" (id=48)
[2]= ""idade_cat"" (id=49)
[3]= ""nm_municipic"" (id=50)
[4]= ""ds_natureza_lesac"" (id=51)
[5]= ""ds_cbo"" {id=52)
[6]= ""ds_parte_corpo_atingida"" (id=53)
[7]= ""cd_tipo_sexo_empregado_cat"" (id=54)
[8]= ""ds_tipo_acidente™ (id=55)
[9]= ""ds_tipo_local_acidente™ (id=56)

BB PR PEPE PR BEPR

Fonte: Elaborado pelo autor (2022)

Nesta etapa, pode-se citar como modificagoes importantes a implementacao da
leitura dos rétulos das colunas e a substituicao da alocagao da matriz na memoria pela
criacao de um arquivo com os dados desta matriz. Na implementacao original nao é con-
siderada a entrada com o rétulo dos atributos no cabegalho/header da base de dados,
pois como ele s6 trata atributos numéricos, s6 é necessario um tunico algoritmo de dis-
tancia. E importante destacar que na adaptacio realizada, tomou-se o cuidado para nao
deixar o algoritmo lento, com mais iteracoes, o que poderia aumentaria o seu custo de

processamento.

Considerando as transformagoes em atributos, para o atributo idade cat em um
primeiro momento considerou-se tratar este atributo como numérico. Sendo assim, foi ne-
cessario criar as variaveis "maxValue" para capturar o seu maior valor encontrado na base

e "minValue" para capturar o seu menor valor contido na base de dados CATWEB. Estas
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informagoes eram necessarias para determinar o limite superior e inferior do conjunto de
dados do atributo idade_cat para aplicacao na primeira funcao de calculo empregada.
Essa abordagem foi utilizada inicialmente, mas descartada nos testes seguintes, onde o
atributo foi convertido em nominal e passou a utilizar a abordagem do Critério da Dissi-

milaridade Binaria, conforme Tabela 3.4.2.1.

Outras implementagoes importantes realizadas foram as diferentes fungoes para os

calculos da distancia entre os objetos, as quais serdo vistas na subsecao 3.4.2 a seguir.

3.4.2 Cdlculo da Distancia

Um dos desafios deste projeto foi implementar as medidas para calcular a dissi-
milaridade entre dois objetos considerando os diferentes tipos de atributos da base. A
implementagao original calcula a dissimilaridade utilizando a distancia Euclidiana. Para
isso, a implementac¢ao considera todos os dados como atributos numéricos. Como os atri-
butos da base CATWEB sao atributos categéricos nominais, em sua maioria, é necessario
aplicar medidas que consideram tais caracteristicas, sendo assim, foi empregado fungoes

de calculo de distancia para cada tipo de atributo.

Para atributos categéricos nominais, o critério da dissimilaridade adotado foi da
dissimilaridade binaria, conforme apresentado no Algoritmo 3. Para os atributos numéri-
cos, a distancia é calculada conforme a Equagao 3.2. Para o atributo categorico ordinal,
adotou-se o critério da lista circular, que pode ser observado na Equacao 3.1. Cada uma

dessas estratégias sao apresentadas a seguir.

Todas essas alteragoes tiveram que ser cuidadosamente planejada para se enqua-
drar dentro das caracteristicas do algoritmo, levando-se em consideragao a tentativa de

otimizar todo o processo.

3.4.2.1 Critério da Dissimilaridade Binéria

Para o uso do critério da dissimilaridade binaria, calcula-se a dissimilaridade para
atributos categéricos nominais comparando se o atributo a ser considerado na instancia
x € igual ou nao ao atributo da instancia y. O valor retornado é 0 se forem iguais e 1 se
forem diferentes. No Algoritmo 3 tem-se esta representagao detalhada, onde z; e y; sao
atributos de entrada, onde z; representa o i-ésimo atributo da instancia x e y; representa

o j-ésimo atributo da instancia y vizinha a ser comparada.

No atributo idade_cat, que originalmente ¢ numérico, inicialmente trabalhou-se
com ele neste formato, mas depois optou-se por transforma-lo em categorico nominal,
utilizando uma faixa composta por 4 grupos (menor idade, jovem adulto, adulto e idoso)
conforme Tabela 3.4.2.1.
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Tabela 3 — Classificacao faixa etéaria

Menor Idade Jovem Adulto Adulto Idoso

| idade < 18 [ idade >= 18 < 35 [ idade >= 35 < idade 55 [ idade >= 55 |

Fonte: Elaborado pelo autor (2022)

Apo6s a classificagdo da idade em faixa etaria, conforme Tabela 3.4.2.1, utiliza-se o
critério da dissimilaridade bindria. Essa abordagem de distancia utilizando o critério da

dissimilaridade binaria foi empregada em todos os atributos categéricos nominais.

Algorithm 3 Algoritmo critério da dissimilaridade.

Entrada: z;
Entrada: y;
se xr; == y; entao
distancia < 0
senao
distancia <+ 1
fim se
Saida: distancia

3.4.2.2 Lista Circular

Definiu-se como Lista Circular todo atributo categérico ordinal com segmentos
ciclicos, que podem ser representados como atributos numéricos. Como exemplo, os dias
da semana e os meses do ano. Neste trabalho foi implementado este método para o célculo
de distancia no algoritmo para o atributo st_dia_semana_acidente referente aos dias da
semana. Na tabela 3.4.2.2 tem-se a representac¢ao numérica considerada na lista e o dia

da semana o qual esse niimero representa.

Tabela 4 — Representacao dos dias da semana (Lista Circular)

Dia Semana | Representacao Numérica

Domingo
Segunda-feira
Terca-feira
Quarta-feira
Quinta-feira
Sexta-feira
Sabado

DU | W N O

Fonte: Elaborado pelo autor (2022)

A Equacao 3.1 é a fungao utilizada para os céalculos de distancia da lista circu-

lar, adaptada para o atributo st_dia_semana_acidente. Esta equacao correspondente a
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menor distancia entre dois dias da semana, nao importando a ordem dos fatores, onde,
T diasemana cOrresponde ao valor do atributo Dia da semana da primeira instancia, yg;qsemana
corresponde ao valor do atributo Dia da semana da segunda instancia e T'am representa

o tamanho da lista.

d = min(|xdiasemana - ydiasemana|7 (Tam - |ydiasemana - xdiasemanaD) (31)

Na Tabela 3.4.2.2 tém-se alguns exemplos de distancias calculadas:

Tabela 5 — Exemplos de distancias calculadas com a funcao 3.1

Comparacoes Distancia

segunda x quarta | 2.0 [1,3]
quarta x segunda | 2.0 [3,1]
sdbado x domingo | 6.0 [6,0]
domingo x sdbado | 6.0 [0,6]

Fonte: Elaborado pelo autor (2022)

3.4.2.3 Critério da Distancia Numérica

Outra medida que foi utilizada, aqui chamada de distancia numérica, foi cri-
ada para os atributos do tipo numérico (inteiro e real) como, por exemplo, o atributo
idade_cat. A fim de produzir um valor numérico entre 0 e 1, assim como foi feito nas
demais medidas de distancia, exceto na lista circular, cada dado deve ser re-escalado para

o intervalo entre 0 e 1 antes de calcular a distancia.

Esta operacao esta representada na Equacao 3.2 onde z; é o i-ésimo atributo da
instancia x e y; é o i-ésimo atributo da instancia y, max é o maior valor encontrado na

base para o atributo 7 e min é o menor valor do atributo ¢ contido na base de dados.

T; —min Y — min

d=|( )= ( )l (3.2)

max — min max — min

3.4.2.4 Composicao da Distancia

Apo6s o calculo da distancia para cada atributo, é necessério realizar a composicao
das distancias em relacao a todos os atributos da base de dados. Para isso adotou-se a

média aritmética conforme Equacao 3.3.

S di(z,y)

d(z,y) = .

(3.3)
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Na Equacao 3.3, n é o nimero de atributos, d;(z,y) a distdncia entre as instancia
x e y em relacdo ao atributo ¢. Vale destacar que o emprego da média aritmética é uma
recomendacao da literatura classica de agrupamento para abordagens nao ponderadas
(TAN; STEINBACH; KUMAR, 2005), o que implica que todos os atributos tém o mesmo

peso.

E importante frisar que todas as adaptacoes realizadas s6 contemplam os seg-
mentos do algoritmo que computam as distdncias. As etapas que envolvem a criagdo dos
clusters, desde o calculo da hierarquia, construcao e propagacao da arvore e calculo de

outliers nao sofreram adaptacoes.

3.4.2.5 Tempo de Processamento

Como foram realizadas varias implementagoes e adaptagdes no algoritmo HDBS-
CAN* uma das preocupacoes era nao aumentar o tempo de processamento do algoritmo.
Como foram feitas modificagdes que envolvem a escrita e leitura em arquivos, e como es-
sas sao operagoes que envolvem um tempo extra, foi necessario verificar como o algoritmo

seria impactado pelas mesmas.

A Figura 12 mostra o tempo de processamento gasto pelo algoritmo usar uma
base de dados contendo 4608 instancias. O tempo de execucao para essa base foi de 40690
milissegundos. A Figura 13 é referente a execucao do algoritmo em uma base contendo

9216 instancias, cujo tempo total de execucao foi de 179671 milissegundos.

E importante notar que ao dobrar o niimero de instancias, o tempo de execugao
aumentou aproximadamente 4 vezes. Mas mesmo com esse aumento, ainda foi factivel

executar os experimentos necessarios na base CATWEB.

Figura 12 — Processamento com 4608 instancias.

ﬁ_ Problems @ Javadoc |_{,=El Declaration & Console 52 @SonarLintOn-The-Fly @ Gradle Tasks @ Gradle Executions 71‘,$-Debug

X %| =
<terminated> HDBSCANStarRunner (1) [Java Application] Ch\Users\luizwh.p2\poolpluginsiorg.eclipse,justj.openjdk.hetspot.jre fullwin32.x86_64_15.0.2.v202
Running HDBSCAN* on teste_tcc_2.cswv with minPts=4, minClSize=4, constraints=null, compact=false, dist function=custom
Time to compute cere distances (ms): 27182
Time to calculate MST (ms): 13159
Time to compute hierarchy and cluster tree (ms): 147
----------------------------------------------- WARNING -----------mommmmmmmm e e
With your current settings, the K-NN density estimate is discontinuous as it is not well-defined
(infinite) for some data cbjects, either due to replicates in the data (not a set) or due to numerical
roundings. This dees not affect the construction of the density-based clustering hierarchy, but
it affects the computation of cluster stability by means of relative excess of mass. For this reason,
the post-processing routine to extract a flat partition containing the most stable clusters may
produce unexpected results. It may be advisable to increase the value of MinPts and/or M_clSize.

Time to find flat result (ms): 18

overall ke ): soise

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)
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Figura 13 — Processamento com 9216 instancias.

@ Problems @ Javadoc [ Declaration ] Console &2 @) Sonarlint On-The-Fly @ Gradle Tasks 4@ Gradle Executions % Debug

| X % | &
<terminated> HDBSCANStarRunner (1) [Java Application] Ch\Users\luizwh.p2\pooliplugins\org.eclipse justj.openjdk.hotspot.jre full win32.x36_64_13.0.2v202
Running HDBSCAN* on teste_tcc_2.csv with minPts=4, minClSize=4, constraints=null, compact=false, dist_function=custom
Time to compute core distances (ms): 128641
Time to calculate MST (ms): 58537
Time to compute hierarchy and cluster tree (ms): 196
——————————————————————————————————————————————— WARNING -----------------mmmmmmmm e e mmmmm e e
With your current settings, the K-NN density estimate is discontinuous as it is not well-defined
(infinite) for some data objects, either due te replicates in the data (not a set) or due to numerical
roundings. This does not affect the construction of the density-based clustering hierarchy, but
it affects the computation of cluster stability by means of relative excess of mass. For this reason,
the post-processing routine to extract a flat partition containing the most stable clusters may
produce unexpected results. It may be advisable to increase the value of MinPts and/or M_clsize.

Time to find flat result (ms): 35

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

3.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados os detalhes da base de dados CATWEB e as
caracteristicas dos seus atributos. Também foram apresentadas as dificuldades para lidar
com tais dados, sendo uma delas a falta de padronizacdo que os mesmos possuem. Além
disso, foi apresentado o software de pré-processamento de dados que trata tais problemas.
Foram também apresentadas as mudancas que foram realizadas no algoritmo HDBSCAN*

para atender a base de dados.

Este trabalho nao apresentara os resultados do experimento com a base CATWEB
e o algoritmo HDBSCAN*, pois o objetivo deste trabalho era apoiar o projeto de mes-
trado (GIACOMELLI, 2020), cooperando na tomada das decisdes das estratégias a serem
adotadas e implementando as mudancas no algoritmo HDBSCAN*. Todos os resultados

dos experimentos estdo presentes na dissertacao (GIACOMELLI, 2020).

O préximo capitulo apresentara as principais contribuigoes deste trabalho e ideias

para possiveis trabalhos futuros.
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4 Conclusao

Este trabalho apresenta as modificagoes realizadas na implementacao do algoritmo
HDBSCAN* para que o mesmo pudesse ser aplicado na base de dados CATWEB de aci-
dentes de trabalho. Como a maioria dos atributos sao categéricos, varias alteracoes foram
realizadas para que o algoritmo pudesse ser executado em uma base de dados grande,
como a CATWEB. Também foram desenvolvidas técnicas para cédlculo da distancia entre
dois objetos, conforme o tipo dos atributos. Ao final criou-se um calculo de distancia entre
objetos que produz resultados entre 0 e 1 para cada atributo, independente do seu tipo,

e calcula a média desses valores.

Vérias atualizagoes foram realizadas no software de pré-processamento (SILVA,
2018) para que o mesmo pudesse atender a base de dados CATWEB. Foram utilizadas
muitas variacoes da base de dados CATWEB, com trocas de atributos, andlises de quais
atributos seriam relevantes, a fim de diminuir a dimensionalidade sem impactar na qua-
lidade do resultado final.

Como resultado, (GIACOMELLI, 2020) observa que as técnicas utilizadas para o
calculo das distancias nao foram eficientes, pois ao que tudo indica, a utilizacao de valores
de distancias 0 e 1 para os dados categdricos levou o algoritmo ao resultado insatisfatorio.
Analisando as estratégias adotadas, nota-se que para futuros projetos, deve-se considerar
trabalhar as distancias dos atributos categoricos de forma independente utilizando novas
estratégias de célculos para cada atributo e também avaliar a equagao que compoe a

distancia final.

4.1 Contribuicoes

As seguintes contribuig¢oes foram desenvolvidas por este trabalho para os dados do
CATWEB:

1. Atualizacado do software de pré-processamento de dados para processar os dados do
CATWERB;

2. Adaptacao da implementagao do algoritmo HDBSCAN* para o processamento dos
atributos categoéricos da base CATWEB;

3. Implementacao de uma nova medida de calculo de distancia entre objetos da base
CATWEB.
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4.2 Consideracoes finais e trabalhos futuros.

A partir do resultado obtido, pode-se definir os proximos passos a serem seguidos

como possiveis trabalhos futuros:
1. Utilizar novas técnicas no calculo das distancias dos atributos categéricos, bem como
avaliar os atributos quanto a sua semantica.

2. Continuar a investigagao pela busca de padrdes utilizando o algoritmo HDBSCAN*
usando a base de dados CATWEB de acidentes de trabalho.

3. Avaliar se a média aritmética é uma medida ideal para calcular a composicao da

distancia em relagao aos atributos da mesma instancia.
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