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RESUMO

O alto numero de acidentes de trabalho no setor da constru¢do evidencia que a gestao de seguranga
das obras necessita de melhorias. Nesse contexto, conhecer os fatores gerais relacionados a
ocorréncia desses eventos ¢ essencial para tracar planos estratégicos especificos com o objetivo de
eliminar ou diminuir os riscos nos locais de trabalho. Dessa forma, este trabalho teve o objetivo de
analisar dados de acidentes de trabalho da constru¢do com auxilio de técnicas de aprendizado de
maquina para identificar padrdes de casos. Inicialmente, foi realizada uma Revisao Sistematica da
Literatura — RSL a respeito do tema para identificar os principais objetivos e caracteristicas dos
modelos de Machine Learning — ML desenvolvidos no mundo. Na segunda etapa do trabalho,
foram analisados, por meio de ML, 50.380 dados oficiais de acidentes e doengas ocupacionais do
setor da construgdo, ocorridos no Brasil entre 2018 e 2021 e registrados em Comunicacdes de
Acidente de Trabalho — CAT. Os resultados da revisdo mostraram a auséncia do Brasil no
desenvolvimento de pesquisas relacionadas ao tema. Em relagdo a analise dos dados das CAT,
foram identificados os tipos de acidentes, atividades econdmicas, natureza das lesdes, partes do
corpo atingidas e o perfil do profissional acidentado, com informagdes sobre a fun¢do, idade e
género. Além disso, a aplicagdo dos dois algoritmos de clustering, K-Modes e K-Prototype,
utilizados para obter grupos prioritarios de acidentes relacionados a construgdo de edificios, nao se
mostrou valida para a base de dados da CAT. Assim, foram sugeridas melhorias para o modelo e
insights para proximos estudos. Por fim, este trabalho t€ém o potencial de contribuir com a
incorporacdo de tecnologias no gerenciamento da satide e seguranga do trabalho do setor da
construgdo e, consequentemente, com a reducao de acidentes de trabalho.

Palavras-chave: Analise de dados; Acidentes de Trabalho; Construcao Civil; Machine Learning.



ABSTRACT

The high number of work-related accidents in construction highlights the necessity to improve
safety management in the work sites. In this context, knowing the general factors related to these
events is essential to develop strategic plans to eliminate or reduce the risks of the activities. Thus,
this research aimed to analyze construction accident data with Machine Learning - ML techniques
to identify accident patterns. Initially, a literature review identified the main goals and
characteristics of the ML models developed worldwide. Then, the research analyzed 50.380
construction occupational accidents and diseases official data in Brazil between 2018 and 2021
registered in occupational accident communication, known as CAT. The review results showed the
lack of Brazil in related research. Also, the analysis results showed general information about the
accidents, such as the kinds, economic activities, injury types, parts of the human body affected,
and the victim profile with information related to the profession, age, and genre. Furthermore, the
application of K-Modes and K-Prototype clustering algorithms, which were used to obtain accident
priority groups regarding building construction, proved invalid for the CAT database. Thus,
improvements to the model and insights for future studies were suggested. Finally, this paper can
contribute to incorporating technologies in construction health and safety management and
reducing occupational accidents.

Keywords: Data Analysis. Occupational Accidents. Construction. Machine Learning.
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1 INTRODUCAO

A Construgao Civil € considerada um dos setores produtivos mais relevantes no mundo, com alta
participacdo na economia dos paises. No entanto, também ¢ responsavel pela ocorréncia de
milhares de acidentes de trabalho todos os anos. Os altos numeros de eventos evidenciam que a
forma de conduzir as atividades na constru¢do ndo esta sendo eficaz o suficiente para garantir
condi¢des adequadas de saude e seguranga aos trabalhadores. Desse modo, entende-se que
melhorar a gestao de seguranga nas obras € algo necessario, assim como estudar formas de otimiza-

las.

As causas dos acidentes de trabalho no setor da constru¢do sao normalmente conhecidas e
potencialmente evitaveis (ORGANIZACAO INTERNACIONAL DO TRABALHO — OIT, 2015).
Dessa forma, ¢ fundamental realizar o monitoramento abrangente e preciso da satide e seguranga
dos trabalhadores, além de atuar em medidas que visem a eliminagdo ou diminui¢do dos riscos
envolvidos na execugdo das atividades (ORGANIZACAO MUNDIAL DA SAUDE — OMS; OIT,
2021). Nesse contexto, também ¢ essencial compreender os fatores gerais relacionados a ocorréncia
dos acidentes para que seja possivel tracar estratégias especificas evitando, assim, novos eventos

da mesma natureza.

Atualmente, varias tecnologias vém sendo adotadas por pesquisadores para analisar e transformar
dados em informacdes uteis, desde a estatistica basica as técnicas computacionais automatizadas
de alto nivel, sendo uma destas o aprendizado de maquinas, ou do inglés Machine Learning — ML
(CHOKOR et al., 2016). A analise de dados baseada em ML ¢ uma abordagem que vem ganhando
popularidade ao longo dos anos, devido ao fato dos sistemas computacionais conseguirem analisar
informagdes de forma mais eficiente do que o processo manual, tanto em relagdo ao custo e tempo

de operacdo, quanto a qualidade das informagdes (SARKAR; MAITI, 2020).

A utilizagdo de ML tem apresentado resultados promissores em diversos setores, inclusive na
prevencdo dos acidentes na constru¢do. A descoberta de informagdes importantes por meio da
identificacdo de relagdes e padrdes ocultos dos dados e a possibilidade de gerar previsdes de

eventos, vem contribuindo com a resolu¢ao de problemas gerais associados a ocorréncia dos



18

acidentes, aumentando a eficiéncia da gestdo de seguranga das obras. Além disso, pesquisas
recentes desenvolvidas com tecnologias baseadas em dados, sugerem que os acidentes de trabalho
na constru¢do nao ocorrem de forma aleatoria, dessa forma, dados historicos podem ser utilizados
como base para prevenir futuros eventos (TIXIER et al., 2016a; GOH; UBEYNARAYANA,
2017).

No Brasil, o registro oficial dos acidentes de trabalho gera grande quantidade de dados relevantes
que muitas vezes nao sao aproveitados para gerar informagdes uteis as politicas publicas de Satude
e Seguranca do Trabalho — SST (SMARTLAB, 2022). Nesse sentido, ¢ importante desenvolver
pesquisas que utilizem esses registros para descobrir padrdes de acidentes, contribuindo com a
tomada de decisoOes relacionada a gestdo de SST nas obras. Portanto, esta pesquisa teve o objetivo
de analisar dados de acidentes de trabalho da constru¢ado, registrados no Brasil nos ultimos anos,
utilizando modelo de ML baseado em aprendizagem ndo supervisionada para identificar
informagdes relacionadas aos acidentes e compreender os fatores gerais associados a ocorréncia

desses eventos.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo geral

Analisar dados oficiais brasileiros de acidentes de trabalho da Construgao Civil com auxilio de
aprendizado de maquina, de forma a contribuir com a tomada de decisdo na Gestdo de Saude e

Seguranca do Trabalho dos canteiros de obras.

1.1.2 Objetivos especificos

e Realizar Revisdo Sistematica da Literatura — RSL sobre o tema proposto;
e Identificar as aplicacdes de ML que estdo sendo desenvolvidas no mundo e suas principais
caracteristicas;

e Analisar dados oficiais brasileiros de acidentes de trabalho da constru¢do do periodo de

2018 a 2021;
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Identificar grupos prioritarios de acidentes por meio de algoritmos de ML baseados em

clustering (K-Modes e K-Prototype).

1.2 Hipoteses

Este trabalho visa investigar as seguintes hipoteses:

HI1: No Brasil, o aprendizado de méquinas ¢ incipiente no contexto da prevengdo de
acidentes de trabalho na construgao;
H2: Método de cluster ¢ eficaz em encontrar padrdoes de acidentes nos dados de

Comunicacao de Acidente de Trabalho — CAT.

1.3 Impactos e contribuicoes

As contribuigdes deste trabalho incluem:

Impacto Social: Promocao da seguranca e do bem-estar aos trabalhadores da construgao,
colaborando com a redugdo dos acidentes no setor, maior qualidade de vida e melhores
condi¢des de trabalho;

Impacto Tecnolégico: Colaboragdo com o desenvolvimento tecnoldgico da Industria da
Construgdo brasileira pela utilizagdo de tecnologias para otimizagdo dos processos
produtivos;

Impacto Ambiental: Alinhamento aos Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel — ODS
de niimero 8 e 9 da Agenda 2030 (ORGANIZACAO DAS NACOES UNIDAS — ONU,
2015), relacionados a promog¢ao do trabalho decente e a industrializacdo sustentavel e
inovagao.

Impacto Cientifico: Estimulo ao intercambio de ideias entre as dreas da Engenharia Civil,
Saude e Seguranca do Trabalho e Computagdo, fortalecendo a interdisciplinaridade e a
pesquisa cientifica.

Impacto Econdmico: Colaboragao com a redugao dos custos empresariais € governamentais
provenientes dos acidentes de trabalho, contribuindo com o desenvolvimento econémico

do pais.
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1.4 Organizacao do trabalho

O presente trabalho segue a estrutura:

Capitulo 1 — Introducgao: aborda e contextualiza o problema da pesquisa, apresentando os
objetivos geral e especificos, as hipoteses cujo trabalho visa responder e os
impactos/contribui¢des relacionados ao seu desenvolvimento;

Capitulo 2 — Metodologia: apresenta os métodos utilizados para desenvolver a pesquisa,
divide-se em uma Revisdo Sistemadtica da Literatura — RSL e na aplicagdo de Machine
Learning — ML para analisar dados oficiais brasileiros de acidentes de trabalho da
construcao;

Capitulo 3 — Resultados: apresenta as descobertas obtidas por meio dos métodos utilizados,
divide-se nos resultados da RSL e da aplicacao de ML;

Capitulo 4 — Discussao: traz comentarios a respeito dos resultados;

Capitulo 5 — Conclusao: sintetiza o aprendizado adquirido com o desenvolvimento da

pesquisa.
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2 REFERENCIAL TEORICO

O referencial tedrico deste trabalho foi dividido em seis topicos. Inicialmente, foi abordado como
o setor da construc¢ao se comporta em relacao aos aspectos de Saude e Seguranga do Trabalho. Em
seguida, focou-se na legislacdo e nos instrumentos de comunicac¢do e controle dos acidentes de
trabalho no Brasil, passando pela explanacdo das Comunicacdes de Acidente de Trabalho — CAT.
Ademais, foram abordadas as tecnologias para a prevengado de acidentes que vem sendo utilizadas
atualmente, com foco no aprendizado de maquina, trazendo exemplos de aplicacdes observadas na

literatura internacional.

2.1 Seguranc¢a na Construcao

A Industria da Constru¢do Civil € um dos setores responsaveis por impulsionar a economia dos
paises, sendo considerada um importante componente dos investimentos nacionais e muitas vezes
o termdmetro para a avaliagdo da situagdo econdmica de um local. Além disso, a construgao ¢
capaz de proporcionar desenvolvimento social, visto que diversos setores sao influenciados e se
relacionam com suas as atividades, como comércio, educagdo, industria e transporte, devido a
necessidade de construgdo, manutengdo e operacdo de fabricas, hospitais, escolas, rodovias,
aeroportos, habitagcdes, entre outros (SERVICO NACIONAL DE APRENDIZAGEM
INDUSTRIAL — SENAI; CAMARA BRASILEIRA DA INDUSTRIA DA CONSTRUCAO —
CBIC, 2021). Dados do Banco Mundial (2007) comentam que a industria movimenta cerca de 1,7
trilhdes de dolares anualmente, com percentual de participacdo no PIB variando entre 5 e 7% na
maioria dos paises. Além disso, em relacdo a mao de obra utilizada no setor, a OIT estima que a
construcdo seja responsavel por empregar entre 6% e 10% da forca de trabalho mundial

(SOMAVIA, 2005).

Em contrapartida, o setor da constru¢ao normalmente ¢ conhecido pelos altos nimeros de acidentes
de trabalho, estando entre as industrias mais perigosas € ocupando o quarto lugar entre as que mais
matam (ALLIL 2001; OIT, 2014). Estima-se que pelo menos 60 mil acidentes fatais ocorram em
canteiros de obra ao redor do mundo todos os anos, o que representa 1 fatalidade a cada 10 minutos

(SOMAVIA, 2005; LINGARD, 2013). Em paises desenvolvidos, a OIT (2014) estima que os
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trabalhadores da construgdo civil estejam de 3 a 4 vezes mais propensos a sofrer um acidente fatal
no trabalho do que outros trabalhadores. Nos paises em desenvolvimento, no entanto, os riscos
associados as obras sdo de 3 a 6 vezes maiores. No Brasil, também ¢ possivel observar taxas
alarmantes de acidentes na constru¢do, conforme mostram os dados do Observatério de Seguranca
e Saude do Trabalho (SMARTLAB, 2022) que apontam cerca de 130 mil acidentes de trabalho no
setor da construgdo, especificamente a construgdo de edificios, registrados entre o periodo de 2012

e 2021, dentre os quais, 875 foram relacionados aos casos fatais.

Os motivos para a alta incidéncia de acidentes na constru¢do podem ser explicados pela natureza
dindmica dos canteiros de obra, cujos ambientes de trabalho possuem caracteristicas especificas,
temporarias, complexas ¢ com o envolvimento simultineo de diferentes entidades, como
trabalhadores, materiais e maquinas/equipamentos. Somado a isso, a alta rotatividade,
informalidade e auséncia de qualificagdo da mado de obra no setor, além das extensas jornadas de
trabalho as quais os trabalhadores se submetem e os processos executivos muitas vezes artesanais
tornam os ambientes de trabalho mais propicios a ocorréncia dos acidentes (SAMOVIA, 2005;
KIM; CHI, 2019; LIMA JUNIOR, 2019; KHAN et al., 2021). As particularidades da construgao,
quando aliadas a gama de riscos presentes nas diversas fases do processo construtivo das obras,
torna o gerenciamento de seguranca do ambiente laboral algo dificultoso e muitas vezes ineficiente,
podendo gerar, além dos acidentes, prejuizos financeiros as empresas, tais como situagdes de
retrabalho, desperdicios, diminui¢do da produtividade, comprometimento da qualidade dos
produtos e, inclusive, demandas juridicas, das esferas trabalhista, previdenciaria, civil e penal

(LIMA JUNIOR, 2019, p. 83).

Os acidentes de trabalho sdo provocados por uma conjun¢do de fatores, e estes podem ser
classificados basicamente em cinco grupos, os fisicos, quimicos, biologicos, ergondmicos e
mecanicos. Os riscos de natureza fisica sdo relacionados a exposi¢ao ao ruido, vibragdes, radiagoes
ionizantes e ndo ionizantes, altas e baixas temperaturas, pressdoes anormais, umidade, entre outros.
Agentes quimicos referem-se ao contato, inalagdo e/ou absor¢ao de poeiras, fumos, gases, neblinas
e substancias compostas ou produtos quimicos em geral. Os bioldgicos sdao relacionados a

exposicao aos virus, bactérias, fungos, parasitas, etc. Os ergondmicos, por sua vez, sdo aqueles
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relacionados as posturas inadequadas, esfor¢o excessivo, jornadas de trabalho extensas, entre

outros. (BRASIL, 1994; ALLI, 2001; OMS, 2010).

Todavia, dentre as principais causas de fatalidades na construcdo, destacam-se os fatores
mecanicos, relacionados geralmente aos trabalhos realizados em altura, a movimentagdo de
materiais, aos servicos de escavagdo e os com eletricidade, como os acidentes de quedas,
soterramento e eletrocussao, responsaveis por milhares de mortes por ano no mundo (CHOKOR et
al.,2016; FANG Q. et al., 2018; ZHANG; CAO; ZHAO, 2019; ASSAAD; EL-ADAWAY, 2021).
Sabe-se, no entanto, que as causas dos acidentes no setor sio normalmente conhecidas e
potencialmente evitaveis (ALLIL 2001; OIT, 2015). Dessa forma, a implementagdo de praticas de
Satde e Seguranca do Trabalho — SST tem sido pe¢a fundamental para a eliminac¢ao dos perigos e

minimizacao dos riscos das atividades executadas nos canteiros de obras.

O Sistema de Gestao da Saude e Seguranca do Trabalho — SGSST consiste em um conjunto de
elementos interrelacionados ou integrantes de uma organizagao para estabelecer politicas, objetivos
€ processos para atingir estes objetivos. Os elementos do sistema, por sua vez, incluem a estrutura,
fungdes, responsabilidades, planejamento, operagdo, avaliagdo de desempenho e melhoria da
organizagdo, cujo resultado principal ¢ prevenir acidentes e qualquer efeito adverso sobre as
condi¢des fisicas, mentais e cognitivas dos trabalhadores, contribuindo ainda para a promogao de

ambientes de trabalho seguros e saudaveis (ABNT, 2018).

De acordo com a OIT (SOMAVIA, 2005), além dos beneficios evidentes para os trabalhadores,
relacionados a preven¢do dos acidentes e doengas ocupacionais, a implantagdo do SGSST vem
mostrando ser relevante na melhoria do desempenho empresarial. Atualmente, as empresas
entendem que a SST ¢ um componente importante do sucesso financeiro de um empreendimento
e que o setor caminha em paralelo com a qualidade, produtividade e reducao de custos (BADRI et
al., 2018). Ademais, a ado¢do de uma cultura preventiva de seguranga no setor, de um ponto de
vista macro, auxilia na redu¢ao dos custos sociais decorrentes dos acidentes de trabalho, como o
caso dos beneficios acidentarios e pensdes especificas. Dessa forma, entende-se que os ganhos da
implantacdo da gestdo de seguranca atingem trabalhador, empregador e sociedade em geral e,

portanto, a participacdo em conjunto dessas esferas ¢ algo essencial para o funcionamento efetivo
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da SST, seja no estabelecimento de diretrizes de seguranca, na implementagdo e cumprimento de
procedimentos de organizagdo do trabalho, na oferta de formagao e informagao aos trabalhadores

ou nas atividades de inspecao.

2.2 Acidentes de trabalho no Brasil: legislacio e instrumentos

O Brasil dispde de um conjunto de leis e normas que estabelecem os requisitos minimos necessarios
para garantir aos empregados condi¢des adequadas de saude e seguranca nos ambientes de trabalho,
sendo estes dispositivos responsaveis por definir conceitos e determinar responsabilidades
(TEIXEIRA; REIS; MENDES, 2019). Assim, de acordo com a Lei 8.213 de 24 de julho de 1991
em seu Art. 19, acidente de trabalho € o que ocorre ao profissional a servigo de empresa ou pelo
exercicio do trabalho, independente de sua situagdo empregaticia, provocando lesdo corporal ou
perturbagdo funcional que cause a morte ou a perda ou reducdo, permanente ou tempordaria, da

capacidade para o trabalho (BRASIL, 1991).

Os acidentes de trabalho, pelo Art. 20 da referida lei, podem ser divididos em acidentes e doengas
ocupacionais, estas ultimas englobam: a doenga profissional, produzida ou desencadeada pelo
exercicio do trabalho peculiar a determinada atividade e constante da respectiva relacdo elaborada
pelo Ministério do Trabalho e da Previdéncia Social; e a doenga do trabalho, adquirida ou
desencadeada em funcao de condi¢des especiais em que o trabalho ¢ realizado e com ele se
relacione diretamente. Ademais, o Art. 21 considera acidente as diversas situagdes: sofrida pelo
trabalhador no local e no horario do trabalho, em consequéncia de situacdes como agressao,
imprudéncia e fatores decorrentes de for¢a maior (desabamentos, incéndio, etc.); ocorrida pelo
trabalhador ao representar os interesses da empresa ou agindo em defesa de seu patrimonio;
ocorrida no trajeto da residéncia para o local de trabalho ou vice-versa, independente do seu meio
de locomocao; e outras quando constatado o Nexo Técnico Epidemiologico Previdenciario — NTEP

causal entre o trabalho e a lesdo (BRASIL, 1991; BRASIL, 2006).

As Normas Regulamentadoras — NRs, disposi¢des complementares da Consolidagdo das Leis do
Trabalho — CLT, constituem em instrumentos para estabelecer as obrigagdes, direitos e deveres a

serem cumpridos pelos empregadores e trabalhadores visando garantir trabalho seguro e sadio. As
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primeiras NRs foram publicadas em 1978, no entanto, novas normas vieram sendo criadas ao longo
dos anos para tratar de servicos e setores de forma mais especifica, levando em consideragdo suas
particularidades em relagao a prevengao de acidentes e doengas. O processo de elaboragdo e
atualizagcdo das NRs baseia-se nas premissas da OIT, onde ¢ adotado um sistema tripartite paritario
com comissOes formadas por representantes do governo, empregadores e trabalhadores com o

objetivo de atingir um senso comum e justo para todas as partes interessadas (BRASIL, 2022).

Dentre as obrigacdes frente as NRs, destaca-se o papel da Secretaria do Trabalho — STRAB na
formulagdo de diretrizes, normas de atuagdo e supervisdo das atividades em relagdo a SST, além
da promog¢do de Campanhas Nacionais de Prevencdo de Acidentes do Trabalho — CANPAT,
implementagdo de politicas nacionais de SST, fiscalizagdo do cumprimento das leis e normas de
SST no territorio nacional e aplicacao de penalidades relacionadas ao descumprimento. Em relagao
as outras partes, cabe ao empregador responsabilizar-se por cumprir as disposi¢des de SST,
devendo sempre informar aos trabalhadores sobre os riscos ocupacionais presentes nos locais de
trabalho e implementar medidas preventivas para reducao dos riscos, enquanto cabe ao trabalhador
cumprir as normativas e colaborar com sua devida aplicagdo, entre outros aspectos relevantes

(BRASIL, 2020).

Na ocorréncia de um acidente de trabalho ou doenga ocupacional, a legislagdo brasileira entende
que o trabalhador ¢ o elo mais fragil. Portanto, além da esfera legal, os trabalhadores podem contar
com um sistema de protecao oferecido pela esfera institucional da Previdéncia Social, criado nao
s6 com o objetivo de garantir a renda do acidentado, mas também de atuar na prevengao desse tipo
de evento relacionado ao trabalho. Dessa forma, existem instrumentos que auxiliam o gestor
publico no objetivo de alinhar a acdo do governo com as empresas: os instrumentos de comando e
controle, como as normas de SST; instrumentos econdmicos, como o Seguro de Acidente do
Trabalho — SAT; e instrumentos de comunicagao ¢ informagao, como a Comunicagao de Acidente

de Trabalho — CAT (FERRO, 2019).

O proposito principal dos sistemas de informacdao sobre acidentes do trabalho ¢ fornecer
informagdes confidveis sobre seu impacto, sejam relacionadas aos trabalhadores afetados, lesdes

provocadas, custo gerado aos cofres publicos ou aspectos associados as suas origens. O
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conhecimento obtido por meio da andlise dos acidentes tem a capacidade de indicar falhas
sistémicas causadas por potenciais fatores de risco, informagdes que podem ser usadas em politicas
publicas e pelos gestores como ferramentas de prevencio de acidentes (WANNSTROM;

LARSSON, 1996; BRASIL, 2006; ZHANG; CAO; ZHAO, 2019).

2.3 Comunicacio de Acidente de Trabalho — CAT

Em decorréncia de um acidente ou constatacdo de uma doenga ocupacional, seja estes com ou sem
afastamento do trabalhador de suas atividades, os empregadores sdo obrigados a comunicar o
evento a Previdéncia Social. Desse modo, o registro oficial da situagdo ¢ realizado por meio do
preenchimento da CAT (ANEXO A). A comunicagdo do acidente pode ser realizada de forma
imediata, nos casos de lesdes fatais, ou em até 1 dia util apos o evento, para os demais. Caso ndo
seja realizada pelo empregador, o comunicado pode ser emitido pelo proprio segurado ou
dependente, médico, entidades sindicais ou autoridade publica (INSTITUTO NACIONAL DO
SEGURO SOCIAL - INSS, 2022).

A CAT possui campos obrigatdrios para preenchimento, referentes: ao tipo da comunicagdo, se
consta de CAT inicial, de reabertura ou refere-se a uma comunicagao de 6bito; ao tipo de acidente
de trabalho sofrido, se ¢ considerado acidente tipico, de trajeto ou doenga ocupacional; as
informagdes do empregador (razdo social, atividade econdmica, endereco, etc.); as informagdes do
empregado acidentado (dados pessoais, fun¢do, tipo de filiacdo, etc.); aos dados sobre o acidente
(data, local, hora, parte do corpo atingida, agente causador, etc.); aos dados sobre o atendimento
recebido; e aos dados médicos referente ao acidente/doenca (natureza da lesdo, classificacdo da

doenga, etc.).

As informagdes sobre as atividades econdmicas do empregador sao relacionadas a Classificagao
Nacional de Atividades Econdmicas — CNAE, classificagdo oficialmente adotada pelos 6rgaos
federais administrativos para a padronizagdo nacional dos codigos de atividades econdmicas. A
classificagdo, por sua vez, segue uma estrutura hierarquica, dividida em secdes, divisdes, grupos,
classes e subclasses (BRASIL, 2020). A respeito das fungdes dos acidentados, a CAT utiliza como

base a Classificagdo Brasileira de Ocupagdes — CBO, classificacao instituida em 2002 por Portaria
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Ministerial que tem o objetivo de expor as diversas atividades profissionais existentes no pais. Seus
dados alimentam as bases estatisticas de trabalho e servem de subsidio para a formulagao de
politicas publicas de emprego (BRASIL, 2017). Sobre as informagdes dos problemas relacionados
a saude, a CAT utiliza os codigos da Classificagao Internacional de Doencas — CID-10, publicada
pela Organiza¢do Mundial da Satde — OMS com o objetivo de fornecer conhecimento critico sobre
a extensao, causas e consequéncias de doengas e mortes humanas em todo o mundo por meio de
dados relatados e codificados. Esta classificacao € utilizada no mundo todo, inclusive no Brasil, e
seus dados e estatisticas baseiam sistemas de pagamento de beneficios, planejamento de servicos,
gestdo de qualidade e segurancga, além de pesquisas de servigos de satide (OMS, 2022). As demais
informagdes presentes nas CAT, como natureza da les@o, parte do corpo atingida e agente causador,
por exemplo, seguem as listas de tabulacao fornecidas pelo governo brasileiro, utilizadas também
para o cadastro no e-social, que tem o objetivo de padronizar as informagdes, possibilitando

analises futuras para diversos fins.

Um problema comum associado a comunicagdo dos acidentes de trabalho, evidenciado pelo
Ministério Publico do Trabalho — MPT e por muitos estudos brasileiros, refere-se a subnotificagao
dos casos, como situagdes em que ndo houve diagndstico, casos ndo registrados devido as
consequéncias consideradas menos graves para a saude dos acidentados, além das doengas
ocupacionais, que muitas vezes sao relatadas anos apds o periodo trabalhado (BRASIL, 2006). O
percentual de subnotificacdo dos registros, conforme dados do MPT, pode chegar aos 20% dos
casos, algo que dificulta a estimar e acompanhar o real nimero dos acidentes e doengas e seus

impactos na satide da populagao brasileira (SMARTLAB, 2022).

Apesar das subnotificagdes, a CAT ¢ a forma oficial e mais fidedigna de acompanhamento dos
casos de acidentes de trabalho no Brasil. A andlise do seu contetdo pode oferecer aos gestores
publicos e empresarios a possibilidade de identificar informagdes acerca da natureza dos acidentes
mais frequentes, detectando padrdes que de alguma forma poderiam permanecer ignorados, além
de viabilizar politicas e direcionar procedimentos que visem a prevencao dos acidentes e doencas
ocupacionais (GIACOMELLI, 2020). Portanto, orientar as empresas sobre sua necessidade e forma

correta de preenchimento, além de procurar utilizar ferramentas para extrair informagdes desse tipo



28

de registro, sdo agdes essenciais para colaborar com o processo de gestdo de satde e seguranca dos

canteiros de obras.

2.4 Tecnologias para prevencao de acidentes

A origem e a evolucdo dos esfor¢cos para melhorar a satde, a seguranga ¢ o bem-estar dos
trabalhadores sao complexas e ¢ relativamente recente que a promoc¢ao da saude na esfera publica
tem sido especificamente ligada ao local de trabalho (OMS, 2010). Com a primeira revolucao
industrial, que correspondeu as mudancas fundamentais dos processos industriais e de manufatura,
deu-se inicio a chamada primeira era da SST. O periodo focou principalmente no desenvolvimento
da engenharia e de solugdes tecnologicas que pudessem tratar dos novos perigos presentes nos
ambientes de trabalho. Devido as limita¢des das abordagens, a segunda era da seguranga tratou da
interface entre pessoas e tecnologias, focando nos fatores humanos. J4 a terceira fase do processo
evolutivo da SST buscou a implementagdo dos sistemas de gerenciamento de seguranca. Assim,
cada periodo trouxe ferramentas importantes para o desenvolvimento do setor, criando estratégias
novas e mais completas para a resolugdo dos problemas (HALE; HOVDEN, 1998; LINGARD,
2013).

Atualmente, com a quarta revolucdo industrial, surge uma nova era da seguranca, impulsionada
pela mudanca de paradigma trazida pela aplicagao das TIC aos processos produtivos. A Industria
4.0, por sua vez, promete aumento de produtividade por meio da integragdo de sistemas digitais de
producdo com a analise e comunicacdo dos dados, gerados dentro de um ambiente inteligente.
Dentre os principais beneficios dessas inovacdes tecnoldgicas destacam-se a comunicagdo em
tempo real, o Big Data, cooperagdo homem-maquina, sensoriamento remoto, monitoramento e
controle automaticos, equipamentos autonomos e interconectividade, funcionalidades que, entre
outros aspectos, tem o potencial de colaborar com o desempenho de seguranca nos canteiros de
obras (BADRI et al., 2018; TEIXEIRA; REIS; MENDES, 2019). O Quadro 2.1 apresenta as

principais abordagens tecnolodgicas trazidas pela Industria 4.0 e suas respectivas defini¢des.
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Quadro 2.1 — Abordagens tecnoldgicas da Industria 4.0

Abordagem Defini¢do

Big Data Conjuntos de dados extensos que excedem a capacidade de gerenciamento das informagdes
dos sistemas tradicionais de processamento de dados, exigindo tecnologias especificas para
processa-los.

Internet of Things — | Trocas de informagdes e dados que chegam a Internet a partir de dispositivos que realizam

IoT tarefas reais no mundo fisico.

Sistemas ciber Um sistema no qual elementos computadorizados colaboram para monitorar e controlar

fisicos (CPS) entidades fisicas.

Robds colaborativos | Ramo da tecnologia de design robotico baseado na combinagao das ciéncias da

(Cobotics) informagao, fatores humanos (comportamento, decisao, robustez € monitoramento de
erros), biomecanica (modelagem do comportamento e da dindmica do movimento) e
robdtica.

Simulagdo Representacdo do comportamento de um processo industrial por meio de um modelo
computacional em que os parametros e variaveis sao reflexos daqueles do processo em
estudo. Ex.: Realidade Virtual — RV, Realidade Aumentada — RA, Building Information
Modeling — BIM.

Inteligéncia As teorias multidisciplinares, técnicas, conceitos e tecnologias implementadas para

Artificial — A desenvolver maquinas capazes de simular inteligéncia. Ex.: Machine Learning — ML,
Deep Learning — DL.

Fonte: Adaptado de Badri ez al. (2018)

Apesar dos grandes ganhos obtidos com a evolucao da SST, as altas taxas de acidentes e fatalidades
na constru¢do continuam a evidenciar que os métodos convencionais de gerenciamento de
seguranca necessitam de melhorias. Dessa forma, investir em ferramentas que possibilitem o
aperfeicoamento das técnicas de gerenciamento de seguranga e direcionar esforcos para a
industrializacdo do setor da construgdo, buscando utilizar as tecnologias habilitadoras nos
processos produtivos, espelhando-se inclusive nos exemplos de outras industrias que obtiveram
sucesso, poderia gerar um avango consideravel no desempenho da construgdo, tornando-a mais

produtiva e segura.

2.5 Machine Learning

Uma das tecnologias mais recentes ¢ populares da Industria 4.0 refere-se a um campo da IA
conhecido por aprendizagem de maquina, ou do inglés Machine Learning — ML. Na abordagem,
0os sistemas computacionais sdo estimulados a aprender e aprimorar as experiéncias
automaticamente, assim, a tecnologia permite a obtenc¢ao de conhecimento de forma autdnoma, por
meio de uma variedade de algoritmos que aprendem iterativamente com os dados para melhorar,

descrever informacdes e até prever resultados (HURWITZ; KIRSCH, 2018; SARKER, 2021).
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O uso de ML tem evoluido nos ultimos anos, impulsionado pelo aumento da capacidade de
processamento computacional e pelo acesso a dados. Na prevenc¢do de acidentes, as vantagens sao
evidentes, ndo s6 relacionadas a economia de tempo, custo € mao de obra para realizar analises de
seguranca, mas principalmente pelo fato de os modelos conseguirem aprender com as situagoes
passadas e auxiliar nos processos de tomada de decisdo. Nesse contexto, diversas empresas,
instituicdes e 6rgaos governamentais tém utilizado a tecnologia para auxiliar no acompanhamento

de suas atividades e na otimizacao de suas agdes (TOLETO; TIMOTEO; BARBOSA, 2020).

Diversas sdo as abordagens e métodos utilizados em Machine Learning, todavia, existem quatro
tipos principais de aprendizagem, como pode ser evidenciado na Figura 2.1, a supervisionada
(supervised learning), nao supervisionada (unsupervised learning), por reforco (reinforcement

learning) e profunda (deep learning).

Figura 2.1 — Inteligéncia Artificial e as abordagens de Machine Learning

INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Programacao que busca imitar
a inteligéncia humana

MACHINE LEARNING

Algoritmos que melhoram com a experiéncia
conforme os dados sao inseridos neles

Aprendizado nao Aprendizado
supervisionado supervisionado

Aprendizado Aprendizado por
profundo reforgo

Usar dados conhecidos
para treinar modelos

para prever a natureza de

incégnitas

Explorar dados para
encontrar relagoes,
clusters ou
representagdes

Autotreinamento
baseado em "redes
neurais” complexas e
interconectadas

Decidir agdes com base
no feedback dindmico do
ambiente

Fonte: Adaptado de Robinson e Akins (2021)
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A abordagem supervisionada normalmente ¢ utilizada em conjuntos de dados padronizados,
quando ha certa compreensao a respeito de sua classifica¢@o e os dados apresentam rétulos (labels)
para definir seus respectivos significados. (HURWITZ; KIRSCH, 2018). O aprendizado por
refor¢o, por sua vez, permite aprender por tentativa e erro em um ambiente interativo, a partir da
entrada de agdes e experiéncias. Ao contrario do aprendizado supervisionado, que ¢ baseado em
dados de amostra ou exemplos, o método ¢ baseado na interagdo com o ambiente (SARKER, 2021).
Outra abordagem de ML ¢ o aprendizado profundo ou Deep Learning — DL, método baseado em
redes neurais que simula o funcionamento do cérebro humano. O DL utiliza camadas sucessivas
para aprender com os dados de maneira iterativa, sendo normalmente utilizado quando o objetivo
¢ encontrar padrdes de dados nao estruturados (HURWITZ; KIRSCH, 2018; POUYANFAR et al.,
2018).

No aprendizado de maquina ndo supervisionado, os algoritmos sdo usados para determinar padrdes
ou estruturas de um conjunto de dados. A aprendizagem é chamada de “sem supervisao” no sentido
de que os dados nao sdo rotulados ou vinculados a resultados especificos, ou seja, os resultados
ainda serdo descobertos pelos modelos. Nesse contexto, os tipos mais comuns envolvem o
agrupamento de dados em grupos (clustering) com base nas semelhancas ou diferencas entre os
membros do grupo (ROBINSON; AKINS, 2021). A grande vantagem da técnica de clustering ¢
poder descrever de forma mais eficiente as caracteristicas de cada agrupamento, obtendo um maior

entendimento do conjunto de dados original e descobrindo relagdes importantes entre os atributos.

Em geral, a eficdcia e a eficiéncia de uma solugdo de ML vao depender da natureza do problema
abordado, além das caracteristicas, volume e qualidade dos dados e do desempenho dos algoritmos
de aprendizado (FAN, 2020; SARKER, 2021). Em relagao aos algoritmos usados em ML, existem
técnicas de classificacdo, regressao, agrupamento (cl/ustering), redugao de dimensionalidade, entre
outras. Como exemplo, a Figura 2.2 apresenta a classificagdo de alguns algoritmos de ML baseados

nas abordagens mais comuns, a supervisionada e ndo supervisionada.
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Figura 2.2 — Classificagdo de algoritmos de ML de aprendizagem supervisionada e nao supervisionada

Machine
Learning

Aprendizagem
Supervisionada

Aprendizagem Nao
Supervisionada

Fonte: Adaptado de Alsharif et al. (2020)

Classificacédo

Regressao

K-Nearest Neighbors - KNN ]

[

Maive Bayes - NB

]

Linear Regression - LR

]

Neural Networks

]

[Support Vector Machines - SVM ]

Classificacaoe| /

Classification and Regression

Trees - CART

Regressao Y

Random Forests - RF

Agrupamento
(clustering)

e,

K-Means

K-Modes

Reducéo de

Y

Density-based Spatial
Clustering of Applications
with MNoise - DBSCAN

Dimensionalidade

Principal Component
Analysis- PCA

O uso dos algoritmos de forma isolada podem apresentar resultados promissores, no entanto, a

combinag¢do de métodos de ML pode conferir resultados mais positivos ao desenvolvimento dos

modelos, principalmente relacionados a precisdo alcangada. Além disso, problemas complexos e

grandes volumes de dados requerem a combinagao de técnicas de ML para efetivamente contribuir

com a solugdo do problema (FAN, 2020).

2.6 Aplicacoes de ML na construcio

No contexto da SST, ¢ possivel observar diversos tipos de aplicagdes de ML que vem sendo

utilizados na resolucdo de problemas de seguranga de setores econOmicos variados. Mais

especificamente na construgdo civil, modelos de ML tém sido aplicados no reconhecimento

automatico de situacdes e pessoas, extracdo de informacdes de bases de dados de acidentes,

predi¢des de gravidade de lesdes, entre outros exemplos.
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Risco de colisdo

Operagdes envolvendo maquinas e equipamentos geram milhares de acidentes de atropelamentos
e esmagamentos, por exemplo, sendo consideradas atividades perigosas quando executadas nos
canteiros de obras. Neste sentido, muitos pesquisadores desenvolveram modelos visando evitar
colisdes entre funciondrios e maquinas por meio da deteccdo e rastreamento de entidades ou
previsdo de trajetérias (BRILAKIS; PARK; JOG, 2011; ZHANG M. et al., 2020; TANG;
ROBERTS; GOLPARVAR-FARD, 2020; SON; KIM, 2021).

Risco de queda

Em relacdo as situagdes de quedas, pesquisas buscaram contribuir com a seguranga dos trabalhos
em altura, desenvolvendo modelos de reconhecimento de quase acidentes, alguns inclusive com
capacidade de identificar os elementos perigosos e trabalhadores vulneraveis (YANG et al., 2016;
ZHANG F. et al., 2019). Além disso, estudiosos criaram solucdes para a gestao de risco nos
servicos em altura, como a detec¢do automatica de equipamentos de protecdo (EPIs, sistemas de
travamento, guarda-corpos e andaimes), verificacdo de conformidade das protecdes em relagdo as
normas de seguranca e deteccdo de comportamento inseguro dos trabalhadores (SIDDULA et al.,

2016; KOLAR; CHEN; LUO, 2018; FANG Q. et al., 2018; KHAN et al., 2021).

Ainda sobre trabalhos em altura, pesquisadores criaram modelos para identificar as causas de
quedas e as relagdes de dependéncia entre as diferentes variaveis (MARTIN et al., 2009;
MISTIKOGLU et al., 2015), prevendo a gravidade do risco (CHEN; LUO, 2016) e mais
especificamente prevendo quedas de andaimes (JAHANGIRI; SOLUKLOEI; KAMALINIA,
2019). Um exemplo pode ser evidenciado em Bonifazi ef al. (2022) que criaram plataforma capaz
de identificar ocorréncias de quedas, estabelecendo suas causas e severidade, possibilitando ainda,
a partir dessas informacdes, o acionamento de alarmes e a organizagdo e ativagdo de planos de
gerenciamento de resgate. Assim como Sakhakarmi, Park e Cho (2019) que propuseram um
modelo para analisar estruturas de andaimes em tempo real para prever condigdes de seguranca por

meio da alimentacao de dados de deformacao continua.
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Risco ergondmico

A necessidade de garantir condi¢des ergondmicas adequadas aos trabalhadores para a execucao
segura das atividades motivou o surgimento de aplicagdes que também pudessem reconhecer e
monitorar informagdes de cargas de trabalho e postura corporal. Assim, estudos focaram no
reconhecimento de a¢des inseguras abordados por meio de sistemas de modelagem e classificacao
de a¢des humanas utilizando dados de captura de movimento (HAN; LEE; PENA-MORA, 2014;
DING et al., 2018; ZHAO; OBONYO, 2020).

Um exemplo pode ser visto em Yu et al. (2019) que desenvolveram modelo integrado para fornecer
avaliagdes ergonOmicas automaticas e detalhadas de trabalhadores da constru¢do. O modelo
proposto pelos autores foi combinado com moédulo de pontuagao de risco ergondmico baseado em
avaliacdo rapida de corpo inteiro e pdde identificar as atividades de alto risco e os cronogramas de
descanso adequados para cada atividade ou trabalhador. Ainda nesse contexto, Alwasel et al.
(2017) desenvolveram modelo para classificar poses de trabalho entre grupos de pedreiros durante
a constru¢ao de parede de concreto padrao. O trabalho, posteriormente continuado por Ryu et al.
(2020), identificou com alta precisdo que pedreiros com maior experiéncia realizam as atividades
com posturas ergonomicamente mais seguras, além de serem mais produtivos, o que indica menor

gasto de energia e menos movimentos desperdi¢ados.

Fiscalizacdo de obra

A fiscalizagdo ¢ fundamental na promogao da gestdo de seguranga nas obras, pois a partir da analise
das situagdes, torna-se possivel monitorar as atividades e identificar se elas estao sendo executadas
de forma segura e eficiente. No entanto, devido ao seu carater dinamico e temporario, o canteiro
de obras muitas vezes pode apresentar dificuldades em ser fiscalizado, trazendo a necessidade da
criagdo de ferramentas que auxiliem no processo de inspecao nos locais de trabalho (KIM; CHI,
2019; ZHANG M. et al., 2020; KHAN et al., 2021). Neste contexto, sao aspectos valorizados
reconhecer e monitorar entidades de forma automatica, como trabalhadores, materiais e

maquinas/equipamentos (ZHANG; CAO; ZHAO, 2019).
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Modelos focados para a fiscalizagdo de canteiros de obras foram evidenciados em diversos
trabalhos que utilizaram métodos de ML para reconhecimento do uso correto de EPIs diversos
(CHEN; DEMACHLI, 2021), reconhecimento das cores de capacetes de seguranca (SHEN et al.,
2021; HUANG et al., 2021), deteccdo e monitoramento visual de trabalhadores e atividades
(TEIZER, 2008; TANG et al., 2020; FANG Q. et al., 2020; LIU et al., 2021), deteccao sonora de
acidentes e perigos (LEE Y. et al., 2020), detec¢do automatica de recursos de seguranca e
trabalhadores em obras de edificios pré-fabricados (LIU et al., 2021), entre outros. Além disso, a
necessidade de reduzir o tempo, o custo e a probabilidade de erros na verificacdo de conformidades
em relatorios, fez com que algumas pesquisas desenvolvessem modelos especificos para

automatizar este processo (SALAMA; EL-GOHARY, 2013).

Treinamento

A realizagdo de treinamentos e capacitagdes de trabalhadores de constru¢do ¢ fundamental na
manutenc¢do da seguranga nos canteiros de obras, pois aumenta o conhecimento e a conscientizagao
sobre SST no local de trabalho (WACHTER; YORIO, 2014). Nesse contexto, Mariscal et al.
(2019) desenvolveram modelo de ML para compreender a relacdo entre os treinamentos e
informagdes passadas aos trabalhadores nas taxas de risco de acidente. Os resultados, por sua vez,
mostraram que a probabilidade de um trabalhador sofrer um acidente na constru¢do pode dobrar
quando as informagdes sobre os riscos no local de trabalho nao sdo suficientes, confirmando a
importancia dessas acdes. Outra questdo importante ¢ identificar se de fato a cultura de seguranca
da empresa esta sendo absorvida, sendo fundamental avaliar a percep¢do dos trabalhadores, como

foi o caso da pesquisa desenvolvida por Singh e Misra (2020).

Analise de fatores de risco

Para que o gerenciamento de segurancga seja, de fato, eficaz, € necessario estabelecer medidas de
seguranca adequadas para cada situagdo do processo, sendo fundamental analisar os riscos
envolvidos nas atividades e compreender suas causas e consequéncias. Esta necessidade fez com
que modelos de ML fossem utilizados para descobrir padrdes ocultos relativos aos fatores de risco

responsaveis pela ocorréncia dos acidentes, devido ao fato de poderem tratar com eficiéncia a
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relacdo entre variaveis independentes (CIARAPICA; GIACCHETTA, 2009). Sabendo que uma
lesdo raramente, ou nunca, ¢ o resultado de um tnico fator de risco, mas de uma gama de fatores,
a utilizacdo desses modelos contribui para manipular dados de acidentes de forma eficiente,
deduzindo e sistematizando variaveis significativas para abordar de forma racional alguns

problemas de seguranca na constru¢do (LEE J. et al., 2020).

Neste contexto, muitos trabalhos criaram modelos para classificar e/ou identificar fatores gerais
que podem afetar a incidéncia dos acidentes de trabalho (MATIAS et al., 2008; CIARAPICA;
GIACCHETTA, 2009; LIAO; PERNG; CHIANG, 2009; ABDAT et al., 2014; CHOKOR et al.,
2016; KIM; CHI, 2019; BAKER; HALLOWELL; ASSAAD; EL-ADAWAY, 2021). Alguns mais
especificos, realizaram simula¢des para compreender, por exemplo, a relacao entre o status de
seguranca dos projetos e aumento da procura por aluguel (FENG; SHI; ZHANG, 2019). Ademais,
autores desenvolveram modelos para classificar relatorios de acidentes na constru¢do (GOH;
UBEYNARAYANA, 2017; TIXIER et al., 2017; ZHANG F. et al., 2019), classificar obras de
acordo com o risco de seguranca do projeto (POH; UBEYNARAYANA; GOH, 2018), determinar
o nivel de risco das obras (DEBNATH et al., 2016) e classificar informagdes de quase acidentes

presentes em relatorios de seguranca (FANG, W. et al., 2020).

Outro exemplo foi a pesquisa realizada por Fan (2020) que desenvolveu modelo para avaliar o
risco de ndo conformidades em obras, estabelecendo seus fatores de risco e relacao hierarquica
para determinar a ordem de prioridade na gestdo de seguranca. Zhong et al. (2020) também
desenvolveram modelo para identificar topicos implicitos na descri¢ao textual de registros das
situacdes relacionadas a seguranga da obra, demonstrando padrdes de recorréncia de perigos de

forma automatica e confiavel.

Levando em consideragdo que a ocorréncia dos acidentes de trabalho nao ¢ algo aleatorio, técnicas
de ML podem ser utilizadas para revelar e discutir potenciais padrdes e tendéncias, podendo,
inclusive, realizar previsdes que contribuam com a gestao de seguranca das obras (SARKAR ez al.,
2019; ZHU et al., 2021). A previsdo, por sua vez, ¢ uma questdo importante para a seguranca do
trabalho, pois pode fornecer uma oportunidade para revelar problemas antes que eles ocorram

(AYHAN; TOKDEMIR, 2019). Modelos precisos de previsdo de fatores de risco podem ajudar os
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gestores da industria da construgdo a identificar riscos potenciais em estagio inicial, tornando
possivel a aplicacdo antecipada de medidas adequadas e realizacdo de treinamentos com o0s
trabalhadores (LI X. et al., 2021). Nesse sentido, pesquisas focaram no desenvolvimento de
modelos de predicao de risco de acidentes (RIVAS et al., 2011; TIXIER et al., 2016b; L1 X. et al.,
2021), dos niveis de fadiga fisica por meio do monitoramento das varia¢des fisiologicas dos
trabalhadores (ARYAL; GHAHRAMANI; BECERIK-GERBER, 2017), do resultado de
incidentes (AYHAN; TOKDEMIR, 2019, 2020), do risco de acidentes fatais (CHOI et al., 2020)

e das consequéncias de lesoes (ZHU et al., 2021).

Dificuldades dos modelos

Apesar dos beneficios evidenciados, algumas dificuldades das aplicacdes de ML sdo relatadas na
literatura, como a falta de padronizacdo nos dados e rétulos de classificagdo, conjuntos de dados
pequenos e incompletos, confiabilidade das informacgdes, entre outros. Entretanto, solu¢des foram
criadas para superar esses problemas e gerar resultados mais confidveis, como por exemplo a
padronizacgao dos dados, a utilizacao de ferramentas de ontologia nas etapas de pré-processamento,
o uso de bases de dados de 6rgdos oficiais e a fusdo de dados de diferentes fontes (ZHANG J. et

al., 2020; LEE, J. et al., 2020).

Um exemplo de solucao foi proposta por Zhang et al. (2019) que utilizaram técnicas de mineracao
de dados e processamento de linguagem natural — NLP para analisar relatorios de acidentes na
constru¢do. O método criado apresentou a vantagem de ndo precisar de dados classificados,
reduzindo demasiadamente o trabalho manual, sendo ideal para extrair padrdes de pequeno grupo
de documentos com estrutura gramatical similar. Outros autores também buscaram utilizar
ferramentas ontologicas € de NLP para o problema dos dados nao estruturados, como o caso de
Tixier et al. (2016a) que criaram modelo capaz de escanear relatorios de acidentes de forma rapida
e automatica com alta precisdo, bem como Chin, Lin e Hsieh (2014) e seu modelo de classificagao
ontolégica para a area de seguranca na constru¢do, que contou com uma base para seu

entendimento para auxiliar nas analises de risco do trabalho.
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Em relacdo a quantidade de dados, Sakhakarmi, Park e Cho (2019) evidenciaram que a questdao
tem influéncia nas performances, pois a precisdo de seu modelo aumentou consideravelmente com
aumento dos dados. Ademais, a confiabilidade das informagdes também € um fator essencial para
a qualidade dos resultados, dessa forma, pesquisas utilizaram informacdes oficiais de bases de
dados governamentais com casos historicos de acidentes para realizar analises e previsdes diversas.
Alguns exemplos foram vistos em Liao, Perng e Chiang (2009) que utilizaram dados de acidentes
oficiais de Taiwan, Chokor et al. (2016) e Li et al. (2021) com dados oficiais dos EUA e Zhu et al.

(2021) com informacdes oficiais da China.
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3 METODOLOGIA

A metodologia desenvolvida neste trabalho foi realizada em duas etapas. Inicialmente, foi
executada uma RSL sobre o tema proposto para identificar as aplicacdes de ML que estao sendo
desenvolvidas no mundo e suas principais caracteristicas. Em seguida, foram obtidos dados de
acidentes e doengas do trabalho de base de dados oficial brasileira, utilizando o aprendizado de

maquina para analisar as informagdes e buscar padrdes de acidentes.

3.1 Revisiao Sistematica da Literatura

A RSL teve por objetivo analisar a literatura existente sobre Machine Learning aplicado a
prevencdo de acidentes do trabalho na Industria da Constru¢do Civil. Dessa forma, foram
abordadas informagdes gerais sobre as publicagdes encontradas, além da descri¢do dos métodos e

dos dados utilizados nos modelos.

A metodologia utilizada nesta RSL compreendeu duas fases (Figura 3.1). Na primeira etapa, foi
realizada pesquisa bibliométrica, onde foram extraidos documentos de bases de dados pré-
estabelecidas e que estivessem de acordo com critérios de selecdo indicados. Em sequéncia, foi

realizada analise descritiva da producdo encontrada, apresentando o resumo dos resultados.

Figura 3.1 — Metodologia da Revisao Sistematica da Literatura
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Fonte: Autora
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3.1.1 Pesquisa bibliométrica

A pesquisa bibliométrica consistiu em um método de pesquisa utilizado para a investigacao de
publicacdes cientificas relativas ao tema proposto. A etapa buscou realizar uma analise quantitativa
da producdo cientifica encontrada nas bases de dados internacionais. Nesta fase, foram realizados
trés processos: o planejamento do estudo, a execugdo da pesquisa e a sumarizagdo dos resultados

encontrados, todas realizadas com o auxilio das ferramentas St4rt e Excel.

Planejamento

Inicialmente, foi realizado o planejamento do estudo através da elaboracdo de protocolo de
pesquisa, onde foram especificadas as informagdes necessarias para o desenvolvimento do
trabalho. No protocolo foram definidos os seguintes itens: titulo do trabalho, objetivos, questdes
principais de pesquisa, palavras-chave e sinonimos, além dos critérios de selecao de bases e estudos

(exclusao e inclusao) e os resultados esperados com a revisao.

Para auxiliar na definicdo do titulo, questdo de pesquisa e palavras-chave foi utilizada a estratégia
PICo (AKOBENG, 2005). Apesar de normalmente ser utilizado em revisdes sistemdaticas da area
das ciéncias naturais, o critério pode ser um aliado no processo de revisdo sistematica, visto que as
suas iniciais sao acronimos para populacao (P), interesse (I) e contexto (Co), topicos que precisam

ser identificados inicialmente na pesquisa para que a busca seja realizada de forma coerente.

A partir da defini¢do do critério P/Co e pergunta da pesquisa, foram selecionados os termos de
busca, que consistiram nas palavras-chave e descritores referentes ao tema proposto. Além dos
termos, foram estabelecidas as fontes de pesquisa, sendo selecionadas bases de dados de acordo

com critérios de sele¢do e que pudessem ser acessadas pelo Portal de Periddicos da CAPES.

Apos a definicdo das bases, foi gerada uma string de busca genérica com as palavras-chave e
descritores previamente selecionados para que fosse feita a busca das publicagdes em cada base de
dados. No entanto, como ha diferenga entre as fontes de pesquisa, em alguns casos a string precisou

ser complementada com alguns sindnimos e operadores booleanos.
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Com o objetivo de refinar os resultados da busca e verificar a qualidade das publicagdes, foram
determinados critérios de limitacdo e selecdo para os estudos encontrados. O critério de limitacao,
por sua vez, relacionou-se ao idioma dos documentos pesquisados, enquanto os critérios de selecao
se referiram a inclusao e exclusao de publicacdes na revisdo. Determinadas as questdes acima, foi
possivel gerar um protocolo de pesquisa contendo informagdes necessarias para o processo de

execugao do trabalho.

Execugao

A fase de execugdo compreendeu trés subetapas: identificacdo das publicacdes nas bases; selecao
dos estudos; e extragdo daqueles que poderiam responder a questdo de pesquisa. Na fase de
identificacao dos estudos, foi realizada a busca das publicacdes a partir das strings adaptadas e
genéricas inseridas nas bases de dados. Feito este processo, foi iniciada a sele¢do dos estudos, que
levou em considerag@o os critérios de limitacdo, inclusdo e exclusdo (definidos no protocolo) para

filtrar as publicagoes.

Ap6s a defini¢do dos estudos, foi realizado o processo de extragdo, onde foi feito um refinamento
das publicagodes selecionadas, para que de fato fossem obtidos os trabalhos em concordancia com
o tema da revisdo. Para ilustrar o processo, foi utilizado um modelo baseado no fluxograma dos
Principais Itens para Relatar Revisdes Sistemdticas e Meta-analises — PRISMA (PAGE et al.,
2021).

Sumarizagdo

De posse dos estudos extraidos da pesquisa, foi realizada a sumarizacao dos dados através do
software Excel. No processo, foi possivel obter um resumo das informagdes da pesquisa, além de
visualizar os resultados através de graficos. A sumarizacdo também apresentou dados pertinentes
para a compreensao do tema da revisao, relacionando as publicagdes com diversos aspectos, como:

evolugdo anual; meios de publicacdo; autores; instituigdes; paises e regioes; palavras-chave, etc.
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3.1.2 Andlise descritiva

ApoOs o resultado da pesquisa bibliométrica, deu-se inicio a analise descritiva dos dados
encontrados, que teve o objetivo de complementar e trazer outras interpretacdes para as
informagdes apresentadas. A andlise se deu através da catalogacdo dos dados no Excel a respeito
de cada publicacdo, como: finalidade das pesquisas, abordagens de ML utilizadas, método de coleta
de dados, tipos de dados, entre outros. A catalogagdo, por sua vez, foi apresentada por meio de

quadros e figuras.

3.2 Aplicaciao de Machine Learning

A segunda etapa da metodologia deste trabalho consistiu no uso de Machine Learning para analisar
os acidentes de trabalho ocorridos na Industria da Construg¢ao Civil no Brasil. O desenvolvimento
do modelo foi motivado pela necessidade de se obter informagdes relevantes capazes de contribuir

com a gestdo de seguranga dos canteiros de obras, como padrdes de ocorréncia de acidentes.

O modelo foi desenvolvido na linguagem de programagdo Phyton, por meio do Spyder, Ambiente
de Desenvolvimento Integrado — IDE. O processo metodologico da aplicagdo foi dividido em 6
etapas, sendo elas: obtengdo dos dados, organizacdo e tratamento dos dados, leitura dos dados,
selecao dos atributos, aplica¢ao dos algoritmos e analise dos resultados. O fluxograma desta etapa

pode ser observado na Figura 3.2 abaixo.
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Figura 3.2 — Fluxograma da aplicacdo de Machine Learning
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Fonte: Adaptado de Mutlu e Altuntas (2019)

3.2.1 Obtencao dos dados

Para o desenvolvimento do modelo proposto, foram utilizados dados oficiais de acidentes de
trabalho apresentados por meio de CATs emitidas entre 2018 e 2021. Os registros foram obtidos

de forma gratuita pelo site da Previdéncia Social.

3.2.2 Organizacgdo e tratamento dos dados

Os dados obtidos das CATs sdao disponibilizados em formato padrdo, no entanto, ¢ comum
encontrar erros associados ao preenchimento desses documentos, bem como a presenga de dados
incompletos e outros problemas que podem prejudicar o desenvolvimento do modelo de ML. Dessa
forma, a organizagdo e tratamento dos dados foi fundamental para garantir menos variacdes nas

informacdes e consequentemente melhores resultados (LEE, J. et al., 2020).
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Inicialmente, os dados presentes nos arquivos foram organizados em um unico local, gerando uma
base de dados com todos os dados obtidos. Como os dados das CATs foram disponibilizados de
forma abrangente, com acidentes ocorridos em todos os setores produtivos, foi necessario também
selecionar pela CNAE apenas aqueles que se relacionassem com a construgao civil. Em seguida,
foram realizados outros processos de correcdo e tratamento dos dados, onde foram excluidos e/ou
modificados dados com informacdes nulas ou que apresentassem algum tipo de erro. Ademais,

alguns atributos foram agrupados em classes para obter menos variagdes de informagoes.

3.2.3 Leitura dos dados

ApOs a organizagdo e tratamento dos dados, foi realizada a leitura das informagdes obtidas. Esta
etapa foi fundamental no processo, pois a partir dela foi possivel analisar os dados de forma
exploratoria, obtendo um entendimento geral sobre o problema para dar continuidade ao

desenvolvimento do modelo (MUTLU; ALTUNTAS, 2019).

3.2.4 Selecao dos atributos

A partir da analise exploratdria dos dados, foram excluidos atributos ndo relevantes para o modelo.
A selecao das informacgdes foi necessaria para inserir as caracteristicas que vao representar os
resultados de forma mais clara e eficaz (SARKAR et al., 2019). Dessa forma, esta etapa colaborou

para a obtencao de um dataset mais enxuto € mais objetivo.

3.2.5 Selecdo do algoritmo

A etapa de selecao dos algoritmos foi necessaria devido as particularidades de cada método para a
andlise e agrupamento de dados, situa¢do que pode interferir diretamente na qualidade dos
resultados (SARKAR; MAITI, 2020). Sendo assim, levando em considera¢ao os resultados da
revisao de literatura realizada e os tipos de dados utilizados na pesquisa, foi selecionado um método

de aprendizagem nao supervisionada para o desenvolvimento da ferramenta.
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3.2.6 Andlise dos resultados

Por fim, com as descobertas obtidas por meio da analise exploratéria dos dados, juntamente com
os resultados encontrados da aplicagdo dos algoritmos, pdde-se obter informagdes relevantes a
respeito dos acidentes de trabalho ocorridos no Brasil referentes ao setor da Construgdo Civil que

podem contribuir com o desenvolvimento de politicas de SST na construgao.
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4 RESULTADOS

Os resultados apresentados neste capitulo foram divididos em duas etapas, sendo a primeira parte
referente ao resultado da RSL e a segunda parte relacionada aos resultados do desenvolvimento da

aplicacdo de ML na andlise dos dados de acidentes.

4.1 RSL

A revisdo realizada neste trabalho foi executada em duas etapas, pesquisa bibliométrica e analise

descritiva dos dados. A seguir, poderdo ser visualizados os resultados referentes a cada processo.

4.1.1 Analise bibliométrica

4.1.1.1 Protocolo de pesquisa

A etapa de planejamento, conforme descrito na metodologia, foi responsavel por gerar o protocolo
de pesquisa (Quadro 4.1), documento onde foram apresentadas as informagdes necessarias para a
execucdo da revisdo. Baseado no problema evidenciado na introducdo, chegou-se ao
questionamento de: Quais aplicacdes de Machine Learning (ML) vém sendo utilizadas na

construgao civil para a prevencao de acidentes de trabalho?

Inicialmente, foram determinadas as bases de dados, cujos critérios de selecao (CS) foram: periodo
de cobertura maior que 10 anos; quantidade de titulos maior que 10.000; e relevancia para a area
de estudo. Sendo assim, optou-se pela escolha de 10 bases de dados, das quais 6 foram
multidisciplinares e 4 especificas (areas de engenharias € computagdo). As bases e as justificativas

utilizadas para a escolha de cada uma delas podem ser visualizadas no Quadro 4.1:
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Quadro 4.1 — Bases de dados utilizadas na RSL

(Engineering Village)

Association for Base especifica para a area de computacdo, a ACM possui periodo de cobertura de mais
Computing Machinery | de 100 anos (inicio em 1908) e conta com quase 3 milhdes de publicagdes.

(ACM) Digital Library

American Society of A associagdo americana de engenheiros civis possui uma biblioteca com mais de 250 mil
Civil Engineering publicagdes na area de engenharia civil, além de contar com um periodo de cobertura de
(ASCE) Library 1872 até o presente.

Compendex A Engineering Village ¢ uma plataforma de indexagdo de bases de dados que engloba

trabalhos das engenharias e outras areas relacionadas. A biblioteca Compendex, por sua
vez, inclui cerca de 20 milhdes de publicagdes de 190 disciplinas de engenharia, com
periodo de cobertura de 1970 até a presente data.

EBSCO Information
Services

A empresa EBSCO foi fundada em meados do século XX e atualmente possui biblioteca
que abriga mais de 350 bases de dados. Através desta, é possivel acessar publicagdes de
diversas areas do conhecimento, como tecnologia, ciéncias da saide, entre outras.

Institute of Electrical
and Electronics
Engineers (IEEE)
Xplore

O instituto dos engenheiros elétricos e eletronicos possui uma extensa base de dados com
conteudos cientificos e técnicos publicados pelo /EEE e parceiros. A biblioteca engloba
mais de 5 milhdes de documentos nas areas de engenharia elétrica, ciéncia da
computacdo, eletronica e areas correlatas, além de possuir periodo de cobertura de mais
de 50 anos.

Science Direct

A Science Direct ¢ uma plataforma que abriga publicagdes cientificas das areas de
engenharias e ciéncias fisicas, ciéncias humanas, ciéncias da saude, entre outras. Criada
ao final dos anos 90, a biblioteca apresenta cerca de 18 milhdes de artigos e capitulos
para consulta.

Scopus

A Scopus é uma base de dados multidisciplinar que abrange publicagdes das areas da
ciéncia, tecnologia, medicina, ciéncias sociais, artes, entre outras. Na biblioteca, podem
ser encontrados cerca de 20 milhdes de documentos datados a partir de 1788, o que faz
com que a base seja de grande relevancia para pesquisas no geral.

SpringerLink

A Springer € uma editora multidisciplinar que publica assuntos relacionados as areas de
engenharia, ciéncias humanas, ciéncias da saude, educagdo, etc. A sua base de dados foi
fundada no final dos anos 90 e ¢ conhecida como SpringerLink, onde atualmente é
possivel consultar mais de 15 milhdes de publicagdes cientificas.

Taylor & Francis
Online

A Taylor & Francis ¢ uma editora multidisciplinar de publicag@o cientifica, que aborda
as areas de humanidades e ciéncias sociais, ciéncia, tecnologia, medicina, etc. Sua
fundagdo ¢ datada de 1852 e, atualmente, € possivel acessar por ela mais de 100 mil
publicagdes.

Wiley Online Library

A Wiley ¢ uma editora criada ainda no século XIX que atualmente publica livros e
periddicos. Nela € possivel ter acesso @ mais de 1600 periddicos de diversas areas do
conhecimento, como medicina, arquitetura, ciéncia da computagio, etc.

Fonte: Autora

Apo6s determinar as bases, foi utilizada a estratégia PICo (AKOBENG, 2005) para auxiliar no

desenvolvimento da questao de pesquisa. Para o acronimo populagao (P) foi considerada a industria

da construgao civil; para o interesse (1), as aplicacdes de Machine Learning; e para o contexto (Co),

a prevencdo de acidentes de trabalho. A partir disto, foi possivel determinar as palavras-chave e

sinbnimos para gerar as strings de busca utilizadas nas bases de dados. Dessa forma, foram

utilizados nas strings os termos “Construction Industry”, “Machine Learning” e “Accident

prevention” e os sinonimos "Construction", "Civil Engineering", "Deep Learning", "Data

Science", "Learning System", "Learning Algorithms" e "Injury prevention".
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Com os termos e sindnimos selecionados, foi gerada uma string de busca genérica para encontrar
os estudos nas bases de dados. No entanto, para a Science Direct e SpringerLink, foi necessario

adaptar a string de acordo com a especificidade de cada biblioteca.

Em relacdo a pesquisa, também foram considerados fatores de limitagdo (LI). Sendo assim, foram
incluidos apenas documentos que estivessem no idioma inglés, publicados até¢ o més de julho de
2021, data em que a busca foi realizada. Além disso, foram selecionados para analise estudos dos

tipos quantitativo, qualitativo, observacional, descritivo e experimental.

Dando continuidade a pesquisa, foram estabelecidos os critérios de inclusdo (CI) e exclusdo (CE)
dos estudos. A pergunta norteadora, definida no inicio do protocolo, foi utilizada como critério de
inclusao, isto €, os estudos que pudessem responder ao questionamento inicial foram incluidos na
revisdo. Os critérios de exclusdo, por sua vez, se relacionaram a varios fatores, como: publicagdes
duplicadas; artigos de revisdo; artigos que ndo fossem publicados em periddicos; artigos sem
acesso disponivel; publicagcdes sem contar com os termos de busca no titulo, resumo e palavras-
chave; estudos sem apresentar a performance das abordagens de ML; trabalhos que nao fossem
sobre a construcdo civil; e trabalhos que ndo tivessem o foco da prevengdo de acidentes. Apds o

processo apresentado, obteve-se o protocolo de pesquisa, conforme Quadro 4.2 abaixo.

Quadro 4.2 — Protocolo de pesquisa

Elementos Defini¢ao
Populagao (P) — Construgdo Civil,
Critério PICo | Interesse (I) — Aplicagdes de Machine Learning;
Contexto (Co) — Prevencdo de acidentes de trabalho.
Pergunta de Quais as aplicagdes de Machine Learning (ML) que vem sendo utilizadas na construgao civil
pesquisa para prevenir acidentes de trabalho?
Termos de Construgao Civil. Machine Learning. Prevengdo de acidentes.
busca

Critério de CS-01: Periodo de cobertura maior que 10 anos;

selegdo das
bases (CS)

CS-02: Quantidade de titulos maior que 1.000;
CS-03: Relevancia para a area de estudo.

Bases de dados
selecionadas

ACM Digital Library; American Society of Civil Engineering — ASCE; Compendex
(Engineering Village); EBSCO; IEEE Xplore; Science Direct; Scopus, SpringerLink; Taylor
& Francis Online; Wiley Online Library.

Limitagdo de
pesquisa (LI)

LI-01: Documentos no idioma inglés;
LI-02: Documentos até a data de julho de 2021.

Fonte: Autora
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String ("CONSTRUCTION INDUSTRY" OR "CONSTRUCTION" OR "CIVIL ENGINEERING")

genérica AND ("MACHINE LEARNING" OR "DEEP LEARNING" OR "DATA SCIENCE" OR
"LEARNING SYSTEM" OR '"LEARNING ALGORITHMS") AND ("ACCIDENT
PREVENTION" OR "INJURY PREVENTION")

String Science Direct: ("Construction Industry” OR "construction” OR "civil engineering") AND

adaptada ("Machine Learning"” OR "Deep Learning” OR "Learning System" OR "Learning Algorithm")
AND ("Accident prevention” OR "Injury prevention”);
SpringerLink: ("Construction Industry” OR "construction”) AND ("Machine Learning” OR
"Deep Learning” OR '"Learning System") AND ("Accident prevention" OR "Injury
prevention”).
*As demais bases utilizaram a string genérica.

Tipos de Quantitativo; Qualitativo; Observacional; Descritivo; Experimental.

estudos

Critério de
inclusdo (CI)

CI-01: Documentos que respondam a questdo de pesquisa.

Critério de
exclusdo (CE)

CE-01: Documentos duplicados;

CE-02: Documentos de revisio;

CE-03: Documentos ndo publicados em periddicos;

CE-04: Documentos sem acesso disponivel;

CE-05: Documentos sem os termos de busca no titulo, resumo e/ou palavras-chave;
CE-06: Documentos sem apresentar performance de aplicagdes de ML;

CE-07: Documentos que ndo sejam sobre o setor de construcao;

CE-08: Documentos sem aplicagdes focadas na prevencao de acidentes.

Fonte: Autora

4.1.1.2 Diagrama de fluxo

A etapa de execugdo da pesquisa, apresentada na metodologia, consistiu em 3 etapas: identificagao,

sele¢do e extragdo. A principio, os estudos foram identificados nas bases de dados e exportados

para o software StArt. Inicialmente foram identificados um total de 832 titulos, no entanto, 133

destes foram excluidos manualmente por representarem trabalhos duplicados, restando um total de

699 publicacdes para a fase de selecao.

Na sele¢@o dos estudos, foram observados o titulo, resumo e palavras-chave dos documentos e,

apds a aplicacdo dos critérios de exclusdo, foram excluidas 592 publicagdes pelo ndo

enquadramento ao proposto, restando 107 estudos. Foi realizada uma leitura completa dos 107

artigos e, ap0Os esse processo, outros 34 documentos foram excluidos pelos critérios de exclusao,

restando ao final 73 estudos incluidos nesta revisao.
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Por fim, os 73 artigos tiveram suas informagdes extraidas para que fosse possivel realizar os

processos de sumarizacgdo e analise descritiva dos dados. O processo de execugdo da revisdo foi

ilustrado no modelo do fluxograma PRISMA, conforme consta na Figura 4.1.

Figura 4.1 — Fluxograma PRISMA
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Fonte: Adaptado de Page et al. (2021).

4.1.1.3 Visualizagdo grdfica

Na etapa de sumarizacao, foi possivel obter um resumo do processo de extragdo dos estudos através

da visualizagdo de graficos. Foi possivel identificar que a Springer (28%) e a Science Direct (25%)

foram as bases com maior numero de publicagdes identificadas, 234 e 212, respectivamente. Juntas,

as duas bases representaram mais da metade dos textos selecionados, um total de 446 (53%)

documentos. Também foi observado que a base ACM (2%) e a IEEE (1%) obtiveram o menor
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nimero de publicagdes encontradas, representando 19 (3%) documentos. A Figura 4.2 abaixo

apresenta o percentual e o nimero de publica¢des encontradas em cada base de dados.

Figura 4.2 — Numero de publica¢des identificadas por base de dados

EACM (2%)
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B Wiley (9%)

Fonte: Autora

Apos a extracao dos estudos, foi possivel visualizar a quantidade de publicagdes extraidas por cada
base de dados. Sendo assim, foi identificado que a base Science Direct foi responsavel pelo maior
nimero de documentos, com 29 estudos (40%) incluidos na revisdo, seguida da Engineering
Village, com 15 publicacdes (21%) e da Scopus, com 10 artigos (14%) incluidos. Estas trés bases
juntas corresponderam a 75% dos documentos extraidos. Também foi possivel identificar que a
base Wiley obteve o menor nimero de publicagdes, com apenas 1 estudo (1%) incluido na revisdo,

enquanto as bibliotecas da Taylor & Francis, ACM e IEEE ndo obtiveram estudos incluidos.

Também foi observado que 73 artigos incluidos na revisao foram publicados em 26 revistas
cientificas diferentes. Cerca de 40% dos periodicos (11 revistas) foram responsaveis por mais de
uma publicacdo (Figura 4.3). O maior destaque foi visto no periddico Automation in Construction,
cujo nimero de artigos chegou a 19. Também se destacaram os periddicos Journal of Construction
Engineering and Management e Safety Science, responsaveis por 11 e 6 publicagdes,

respectivamente.
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Figura 4.3 — Periddicos com maior ntimero de publica¢des
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International Journal of Industrial Ergonomics
Computers in Industry

Computer-Aided Civil and Infrastructure Engineering

Applied Sciences (Switzerland)

Accident Analysis & Prevention
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Fonte: Autora

Além das questdes acima, verificou-se o ano de publicacdo dos estudos, onde foi possivel
identificar que o primeiro artigo sobre a temadtica foi publicado em 1995 e, ap6s um hiato de 12
anos sem pesquisas publicadas na area, a partir de 2008 houve uma curva crescente na quantidade
de artigos. Em 2016, especialmente, verificou-se um pico de publicacdes, passando de 1 do ano

anterior (2015) para 10.

Outra evolucao importante se deu no ano de 2020, onde foram encontrados 18 artigos do tema
proposto. Como a pesquisa foi realizada até o més de julho de 2021, ndo foi possivel identificar o
total de publicagdes do ano completo, no entanto, o numero de estudos até a metade de 2021 (11)
ultrapassou a quantidade de artigos publicados do ano de 2019 (10), o que mostra uma tendéncia
de crescimento das publicagdes relacionadas ao tema. A Figura 4.4 abaixo apresenta a evolugao

anual dos artigos incluidos na revisao.
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Figura 4.4 — Evolucao anual das publicagdes
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Fonte: Autora

Outra questdo levantada, foi a relag@o entre autores, instituicdes e paises/regides. Observou-se um
total de 18 paises/regides com artigos publicados na tematica, sendo os EUA o de maior numero
de autorias, representando cerca de 30% do total de autores (78). O segundo pais com maior taxa
de autoria nos trabalhos foi a China, com 40 autores (25%). Os dois paises juntos somam 53% das

autorias dos estudos incluidos na revisao.

Paises como Coréia do Sul, Espanha, Taiwan e a regido de Hong Kong também se destacaram na
pesquisa, com nimero de autores variando entre 10 e 20 e percentual de participacdo entre 5 e 10%,
para cada local. Apesar dos dados encontrados apresentarem 18 paises/regides com pesquisas nessa
tematica, o Brasil ndo esteve presente na listagem. A Figura 4.5 abaixo apresenta a quantidade de

autores e institui¢des de acordo com os paises/regioes.
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Figura 4.5 — Relacdo entre autores, institui¢des e paises/regioes
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Fonte: Autora

Em relag@o ao nlimero de autores, observou-se um total de 273 participantes. Cerca de 13% (36)
dos autores possuiam mais de uma publicagdo, dentre estes, 10 autores com 3 artigos cada, e 4
autores com 4 artigos cada. Os autores Hallowell, M. R., Li, H., Luo, X. e Tixier, A. J. -P.,
representantes de EUA, Hong Kong e EUA, respectivamente, foram os autores com maior numero

de publicacdes, com 4 artigos cada. A Figura 4.6 apresenta os autores com mais de 3 publicagoes.

Figura 4.6 — Autores com maior nimero de publicagoes

Hallowell, M. R.
Li, H.

Luo, X.

Tixier, A. J.-P.
Bowman, D.
Fang, Q.

Goh, Y. M.
Love, P. E. D.
Luo, H.

Martin, J. E.
Matias, J. M.
Rajagopalan, B.
Rivas, T.
Taboada, J.

S
[\S}
I
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Fonte: Autora
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Foram observadas 81 instituigdes no total, sendo a Universidade de Huazhong na China a mais
citada (6 vezes) e com maior nimero de autores (21). Os destaques também se deram para a
Universidade de Vigo, na Espanha, e a Politécnica de Hong Kong, com 12 e 11 autores cada. A

Figura 4.7 abaixo apresenta a classificacao das 10 instituicdes com maior nimero de publicagoes.

Figura 4.7 — Institui¢des com maior nimero de publica¢des

Huazhong University of Science and Technology - China I——
University of Vigo - Spain

Hong Kong Polytechnic University - Hong Kong
University of Colorado - USA

Hubei Engineering Research Center - China

University of Illinois - USA

University of Waterloo - Canada

Dalian University of Technology - China

Public Security University of China - China

National University of Singapore - Singapore
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Fonte: Autora

Por fim, foi gerada uma nuvem com as palavras-chave utilizadas nos trabalhos extraidos. Foi
identificado um total de 230 palavras-chave nos artigos, cujo termo mais recorrente foi “Machine
Learning”, com 19 repetigdes. Destacam-se ainda os termos “Construction Safety”, com 15
repetigdes, “Deep Learning” com 15, além de “Safety "com 10 repeticdes e “Accident Prevention”,
“Data Mining” e “Natural Language Processing”, com 6 repeticdes cada. A Figura 4.8 abaixo

apresenta a nuvem de palavras gerada através do site WordArt.
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Figura 4.8 — Nuvem de palavras com palavras-chave dos estudos
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Fonte: Autora

4.1.2 Analise Descritiva

A analise descritiva buscou responder as questdes de pesquisa estabelecidas ao inicio do trabalho,
procurando apresentar um resumo do que vem sendo explorado em relacao ao tema desta revisao.
Dessa forma, foram apresentadas informagdes sobre os trabalhos, como os métodos de ML
utilizados e as caracteristicas dos dados utilizados, como métodos de coleta, tipos, quantidade e

abordagem.
4.1.2.1 Métodos de ML

Em sequéncia, foram analisados os métodos de ML empregados no desenvolvimento dos modelos
propostos pelos autores. Foram observados 67 métodos de aprendizado diferentes, cuja listagem e
artigos referentes se apresentam no Quadro 4.3. Em relagdo a quantidade de métodos utilizada nas
pesquisas, observou-se que 3 artigos (4%) utilizaram 8 abordagens diferentes, seguido de 3
trabalhos (4%) com 7 métodos cada e 2 pesquisas (3%) com 6 tipos cada. No entanto, 31 artigos,

representando cerca de 42% do total, utilizaram apenas 1 método de ML.
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AutoML

M¢étodos de ML Artigos Qtd. ML
SVM, NB, LR, CNN, LSTM, BiLSTM, NLP

¢ C-BLSTM Zhang et al. (2020) 8

LR, DT, SVM, NB, KNN, RF, MLP e Zhu et al. (2021) 8

CART, C4.5, MLP, KNN, LR, NB, SVM ¢
LDA

Bonifazi et al. (2021)

DRSA, DT, RF, NB, SVM, LR ¢ MLP

Singh, Misra (2020)

SVM, NB, DT, RF, KNN, CNN e LSTM

Zhao, Obonyo (2020)

KNN, DT, MLP, NB, SVM, LR ¢ RF

Liet al. (2021)

SVM, KNN, DT, LR, NB e SQP

Zhang et al. (2019)

DT, RF, LR, KNN, SVM ¢ NB

Goh, Ubeynarayana (2017)

LR, BN, SVM, DR e CT

Rivas et al. (2011)

DT, RF, LR, KNN e SVM

Poh, Ubeynarayana, Goh (2018)

NLP, CNN, HAN, TF-IDF e SVM

Baker ef al. (2016)

SVM, DT, PCA e LCCA

Lee et al. (2020)

GPDM, PCA, SVM e DTW

Han, Lee, Pefia-Mora (2014)

LR, DT, RF e Adaboost

Choi et al. (2020)

Faster RCNN, RPN, RolAlign e SGD

Tang, Roberts, Golparvar-Fard (2020)

DT, SVM, KNN e BT

Lee et al. (2021)

NB, KNN, SVM e C4.5

Zhao et al. (2018)

BN, ELM, SVM e CT

Matias ef al. (2008)

YOLO, Faster R-CNN, R-FCN e SSD

Xiao e Kang (2021)

K-MODES, CART e RBF

Chen e Luo (2016)

BT, DT e SVM

Aryal, Ghahramani, Becerik-Gerber (2017)

MAPSAC, SURF e STF

Brilakis, Park, Jog (2011)

NLP, PCA e SVM

Chi, Lin, Hsieh (2014)

HOG, SVM e KNN

Wu, Zhao (2018)

LDA, CNN e SVM

Zhong et al. (2020)

SVM, NB e ME

Salama, El-Gohary (2013)

MLP, SVM e CNN

Kolar, Chen e Luo (2018)

K-MEANS, NLP e TF-IDF

Chokor et al. (2016)

N[NNI N N[N WWWIWWIWIWIWIW(A AR (MDA [PV Q|| o0

(2019)

YOLO e SN Son e Kim (2021)

CHAID e C5.0 Mistikoglu et al. (2015)

K-MEANS e SVM Alwasel et al. (2017)

ANN e FIS Ciarapica, Giacchetta (2009); Ayhan, Tokdemir
(2019)

Mask R-CNN e CPN Fang et al. (2020)

ANN e LCCA Ayhan, Tokdemir (2020)

ARM e BN Fan (2020)

LSTM e MDN Tang et al. (2020)

Faster RCNN e FIS Zhang et al. (2020)

CNN e LSTM Ding et al. (2018)

RF e SGTB Tixier et al. (2016)

SSD e CNN Fang et al. (2018)

GM e HCPC Tixier et al. (2017)

CNN Liu et al. (2021); Li, Luo, Skitmore (2020); Siddula et 1
al. (2016); Shen et al. (2020)

ANFIS Debnath et al. (2016); Jahangiri, Solukloei, Kamalinia 1

Fonte: Autora
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M¢étodos de ML Artigos Qtd. ML
BN Mariscal et al. (2019); Martin et al. (2009); 1
Mohammadfam et al. (2017); Abdat ef al. (2014)
NLP Tixier et al. (2016) 1
TD Dutta et al. (2020) 1
YOLO Chen e Demachi (2021); Huang et al. (2021) 1
Clustering Assaad, El-adaway (2021) 1
SVM Ryu et al. (2020); Sakhakarmi et al. (2019); Yang et 1
al. (2016)
CRF Kim, Chi (2019) 1
Lim et al. (2016); Zhang, Cao, Zhao (2019); Cao, Goh
ANN 1
(2019)
BERT Fang et al. (2020) 1
KNN Lee et al. (2020) 1
BP Feng et al. (2019) 1
HN Yu et al. (2019) 1
RNN Park et al. (2017) 1
ROUGH Arciszewski et al. (1995) |
Mask R-CNN Khan et al. (2021) 1
oG Teizer (2008) 1
ARM Liao et al. (2009) 1

Fonte: Autora

Foi observado que o método SVM obteve maior recorréncia entre os demais, sendo aplicado em

26 pesquisas diferentes. O destaque também se deu nos modelos de CNN e DT, presentes em 11

artigos cada, e LR, KNN e NB, em 10 trabalhos cada. Do total de métodos (67) encontrados, 27

algoritmos foram utilizados em mais de 1 pesquisa, representando um percentual de 40%, como

pode ser visualizado na Figura 4.9 abaixo.
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Fonte: Autora
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4.1.2.2 Tipos de dados

Os tipos dos dados utilizados nas pesquisas também foram observados durante a anélise. Foram
encontrados 6 tipos: textual (ex.: comunicagao e relatorio de acidente, questionario, etc.), imagem
(ex.: imagens de maquina, trabalhador, etc.), video (ex.: gravacdes de canteiros de obras, videos de
experimentos, etc.), mecanico (ex.: dados de ruptura de estrutura), biomecanico (ex.: dados de
movimento na realizacao de atividade por trabalhador, etc.) e misto (compilado de dados de 2 ou

mais tipos diferentes).

Foi observado que mais da metade (52%) das pesquisas realizadas utilizaram dados textuais nos
modelos de ML aplicados, onde o destaque se deu para as narrativas de acidentes, questionarios e
relatorios de inspecdo de obras. Cerca de 23% das pesquisas, representando 17 artigos, utilizaram
dados de imagens (trabalhadores, maquinas, situacdes de risco, entre outras) para o
desenvolvimento dos modelos de ML, enquanto 10 trabalhos (14%) utilizaram dados biomecanicos
(dados fisiologicos de trabalhadores, dados de movimento, etc.). Também foi observado que os
tipos de dados video (3%) e mecénico (3%) foram utilizados em 2 estudos cada, além de 5% das
pesquisas utilizarem mais de um tipo de dado. A Figura 4.10 apresenta o percentual encontrado

para cada tipo.

Figura 4.10 — Tipos de dados

O Textual (52%)
OImagem (23%)

O Biomecanico (14%)
OMecéanico (3%)
®Video (3%)

@ Misto (5%)

Fonte: Autora
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4.1.2.3 Quantidade de dados

Os artigos foram analisados em relacao a quantidade de dados utilizada para o desenvolvimento do
modelo proposto. Dessa forma, foram estabelecidos intervalos para melhor compreensao dos

resultados, sendo eles apresentados na Figura 4.11.

Foi possivel identificar que cerca de 41% dos modelos, representando 30 artigos, utilizaram até
1.000 dados na pesquisa, enquanto 11%, segundo maior percentual encontrado (8 artigos), utilizou
um numero entre 5.000 e 10.000 dados. Também foi observado que apenas 1 estudo utilizou mais

de 100.000 dados para o treinamento do modelo.

Figura 4.11 — Quantidade de dados

EAté 1.000 (41%)

® 1.000 - 2.000 (8%)
02.000 - 3.000 (1%)
m3.000 - 4.000 (5%)
m4.000 - 5.000 (7%)
@5.000 - 10.000 (11%)

@ 10.000 - 25.000 (8%)
m25.000 - 50.000 (5%)
@50.000 - 100.000 (1%)
B Acima de 100.000 (1%)
B Nao especificado (10%)

Fonte: Autora

4.1.2.4 Métodos de coleta de dados

As publicagdes foram analisadas quanto ao método de coleta de dados. Nesta analise, foram
encontrados 5 tipos, sendo eles: pesquisa, referente aos dados primarios (ex.: pesquisa, relatorio
publicado por agéncia, dados de empresa, etc.); arquivo, referente aos dados secundarios (ex.:
dados coletados antes da pesquisa, arquivos e documentos eletronicos em bases de dados, etc.);
experimento, referente aos casos de experimentos realizados, tanto em laboratério quanto em

campo; mistos, referente aos estudos com 2 ou mais métodos diferentes de coleta de dados.
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Foi observado que 45% dos estudos, representando 33 artigos, utilizaram dados secundérios para
o desenvolvimento dos modelos, sendo, em sua maioria, dados eletronicos obtidos de agéncias
governamentais, como a Ocuppational Safety and Health Administration (OSHA). Também foi
observado que 19 artigos (26%) coletaram os dados por meio de experimentos realizados em
canteiros de obras e em laboratdrios, enquanto 16 artigos (22%) utilizaram dados priméarios, em
sua maioria coletados de pesquisas realizadas em empresas de construgdo. Além disso, alguns
artigos, representando 7% do total, utilizaram mais de um método de coleta de dados. A Figura

4.12 abaixo apresenta o percentual encontrado para cada tipo.

B Arquivo (45%)

B Experimento (26%)
B Pesquisa (22%)

& Misto (7%)

Fonte: Autora

4.1.2.5 Abordagens dos dados

A abordagem dos dados foi analisada e seguiu os conceitos de seguranga sobre abordagem proativa
e reativa. Dessa forma, foram identificados 3 tipos de abordagem nos estudos, sendo elas:
abordagem reativa, referente aos dados coletados apos a ocorréncia de um acidente (ex.: dados de
acidentes de trabalho, frequéncia de lesdes, nimero de dias perdidos, etc.); abordagem proativa,
referente aos dados coletados antes da ocorréncia de um acidente (ex.: relatorios de inspecao,
relatorios de auditoria, imagens e videos de situagdes perigosas, etc.); abordagem mista, referente

aos dados mistos, coletados antes e ap6s a ocorréncia de um acidente.

Foi observado que cerca de 60% (44) dos 73 artigos incluidos nesta revisdo utilizaram dados
proativos para desenvolvimento do modelo proposto. Em relagdo ao restante dos artigos, cerca de
37% (27) utilizou uma abordagem reativa, enquanto cerca de 3% (2) utilizaram ambas. A Figura

4.13 apresenta o percentual encontrado para cada tipo de abordagem utilizada.
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Figura 4.13 — Abordagens dos dados

O Proativa (60%)
O Reativa (37%)
O Mista (3%)

Fonte: Autora

4.2 Analise de dados com Machine Learning

Os resultados da andlise dos acidentes de trabalho foram apresentados em seis etapas, sendo elas a
entrada dos dados, pré-processamento, analise exploratdria, selecao de atributos, aplicagdo do
algoritmo de clustering e obtengdo de grupos de acidentes. A seguir, poderao ser visualizados os

resultados referentes a cada processo.

4.2.1 Entrada dos dados

Para o desenvolvimento do modelo de ML proposto, foram utilizados dados de acidentes de
trabalho ocorridos no Brasil no periodo de julho de 2018 a junho de 2021, registrados por meio de
CATs. Os dados foram obtidos de forma gratuita pelo site da Previdéncia Social, sendo
disponibilizados arquivos em formato “csv”’. No entanto, devido a indisponibilidade de dados

anteriores a 2018, s6 foi possivel utilizar 3 anos de ocorréncias.

Inicialmente, os registros foram unificados em uma tabela geral, sendo identificadas 1.331.098
ocorréncias. A Figura 4.14 abaixo apresenta o dataset inicial utilizado no modelo, enquanto o
Quadro 4.4 apresenta as informagoes sobre cada um dos 25 atributos iniciais observados nas CATs,

como descricao, tipo da informagdo e quantidade de valores possiveis.

Figura 4.14 — Dataset inicial

Dimensao dados iniciais: (1331098, 25)
Registros dados iniciais: 1331098
Colunas dados iniciais: 25

Fonte: Autora
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CAT

segue o formato DD/MM/AAAA (dia/més/ano)

N° Atributos Descrigao Tipo Vak;rgs
possiveis
1 Ag?nte Causador | Indica o agente? ou 51t,uagao que ocasionou o acidente (ex. Categbrico 573
Acidente esfor¢o excessivo, ruido, maquina/equipamento, etc.)
. Indica o més e ano da ocorréncia do evento, segue o formato -
2 | Data Acidente AAAAMM (ano,més) Numérico 56
Indica o codigo da ocupacgdo do acidentado, baseado na .
3| ¢BO Classificacdo Brasileira de Ocupacdo (CBO) Numérico 3300
Indica a descri¢do da ocupagdo do acidentado, baseada na L
4| eBOd Classificacdo Brasileira de Ocupacdo (CBO) Categrico 4166
Indica o codigo da doenga do acidentado, baseado na 10* .
> | CID-10 revisdo da Classificagdo Internacional de Doengas (CID-10) Categorico o481
Indica a descrigdo da doencga do acidentado, baseada na 10* -
6 | CID-10.1 revisdo da Classificagdo Internacional de Doengas (CID-10) Categorico o174
7 CNAE 2.0 Indica o codigo do setor econdmico do empregador, baseado Numérico 954
Empregador na Classificacdo Nacional de Atividades Economicas (CNAE)
CNAE 2.0 Indica a descri¢do do setor economico do empregador,
8 ’ baseado na Classificacdo Nacional de Atividades Econdmicas | Categérico 1014
Empregador.1
(CNAE)
9 | Emitente CAT Indica o responsével pela emissdo da CAT Categorico 12
Espécie do Indica o tipo de beneficio recebido pelo ‘o
10 beneficio acidentado/dependente Categdrico 12
11 | Filiagao Segurado ir\lfillcsz se o acidentado ¢ empregado registrado ou funcionario Categbrico 9
12 | Tndica acidente In('hca se o evento teve como consequéncia a morte do Categérico 5
acidentado
13 | Munic Empr Indica o municipio do empregador Categoérico 9806
14 I]j:g(r)eza da Indica o tipo da lesdo (ex. fratura, contusao, corte, etc.) Categorico 61
Origem de
15 | Cadastramento Indica a forma de cadastro da CAT Categorico 3
CAT
Parte Corpo Indica a parte do corpo do acidentado que foi atingida devido .
16 Atingida ao evento registrado (ex. cabeca, mio, dedo, etc.) Categorico 20
17 | Sexo Indica o sexo do acidentado Categorico 9
18 | Tipo do Acidente | Indica o tipo de acidente, se doenga, tipico ou trajeto Categorico 9
19 UF‘ Munic. Indica o estado em que ocorreu o acidente Categorico 40
Acidente
20 UF Munic. Indica o estado do empregador Categorico 66
Empregador
Indica a data em que o acidentado foi afastado de suas -
21 | Data Afastamento atividades, segue o formato AAAA/MM (ano/més) Numérico 44
2 Data Despacho Indica a data de despacho do beneficio, segue o formato Numérico 49
Beneficio AAAA/MM (ano/més)
73 | Data Acidente.1 Infilca a data do evento, segue o formato DD/MM/AAAA Numérico 1277
(dia/més/ano)
. Indica a data de nascimento do acidentado, segue o formato -
24 | Data Nascimento DD/MM/AAAA (dia/més/ano) Numérico 21233
25 Data Emissao Indica a data em que a comunicacdo do acidente foi efetuada, Numérico 1096

Fonte: Autora



64

4.2.2 Pré-processamento dos dados

A etapa de pré-processamento se referiu a organizacgao e tratamento dos dados obtidos das CATs.
Inicialmente, os dados foram filtrados de acordo com os codigos da CNAE para abordar apenas os
registros que tratassem de acidentes de trabalho do setor da construgdo. Dessa forma, foi utilizada
a secdo F (construgdo) e suas divisdes 41 (construcao de edificios), 42 (obras de infraestrutura) e
43 (servigos especializados para construcao), obtendo ainda 8 grupos e 16 classes de atividades,

que podem ser observadas no Quadro 4.5 abaixo.

Quadro 4.5 — Lista de codigos CNAESs referentes a Construgao Civil.
Codigos CNAE — Construgao Civil

Sec¢do | Divisao | Grupo | Classe Denominagdo
41 41.2 41.20-4 Construgdo de edificios
42 42.1 42.11 Construgao de rodovias e ferrovias
42.12 Constru¢ao de obras-de-arte especiais
42.13 Obras de urbanizagio - ruas, pracas e cal¢adas
42.2 42.22-7 Construgao de redes de abastecimento de agua, coleta de esgoto e
construgdes correlatas
42.9 42.99-5 Obras de engenharia civil ndo especificadas anteriormente
43 43.1 43.11-8 Demolicdo e preparacdo de canteiros de obras
F 43.12-6 | Perfuragdes e sondagens

43.13-4 Obras de terraplenagem

43.19-3 Servigos de preparacdo do terreno nio especificados anteriormente
43.2 43.21-5 Instalagdes elétricas

43.22-3 Instalagdes hidraulicas, de sistemas de ventilagdo e refrigeracdo
43.29-1 Obras de instalagdes em construgdes ndo especificadas anteriormente
433 43.30-4 | Obras de acabamento

43.9 43.91-6 Obras de fundagdes

43.99-1 Servicos especializados para constru¢do ndo especificados
anteriormente

Fonte: Autora

Em seguida, foram feitos tratamentos nas colunas com informagdes de datas, que foram
organizadas para o formato dia/mé€s/ano (DD/MM/AAAA). Além disso, foi observada a
necessidade de transformar alguns dados com o objetivo de utilizar as informagdes disponiveis
para encontrar outras relevantes ao estudo. Dessa forma, foi criada a coluna “idade” para identificar
a idade do profissional no momento da ocorréncia, com as informagdes da data de nascimento do
acidentado e da data de emissdo da CAT, além disso, as datas dos acidentes também foram

transformadas em dias da semana, sendo relacionadas de segunda a sexta.
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Entretanto, observou-se que alguns dados ndo apresentavam coeréncia, como por exemplo idades
muito baixas (p. ex. menores que 9 anos) ou muito altas (p. ex. acima dos 90 anos) que estivessem
fora do intervalo de idades produtivas. Sendo assim, optou-se por restringir os dados ao intervalo
de 18 a 65 anos de idade, para levar em consideragao apenas os profissionais que pudessem exercer,

legalmente, atividades na Construcdo Civil.

Devido a grande quantidade de dados com necessidade de corregdo, foram utilizadas fun¢des com
0 objetivo de encapsular os tratamentos e assim facilitar as alteracdes. Dessa forma, foram
corrigidas as informagdes com erros, como campos com valores ndo definidos devido aos erros de
grafia e em caracteres especiais. ApoOs as corregdes, foi realizada a remog¢do dos espacamentos

laterais em branco dos atributos e, por fim, foram excluidos os registros nulos.

Apos esse processo, foram realizados agrupamentos nas colunas CBO, CID-10 e Agente Causador
para reduzir os valores observados. Na base original, a informacdo da CBO estava representada
pelo cédigo de maior especificidade, sendo assim, os codigos foram convertidos para o nivel de
subgrupo (3 primeiros digitos), tornando possivel a redugdo dos valores. O mesmo entendimento
seguiu para a CID-10, onde os codigos foram convertidos em intervalos de doengas (ex. doengas
do sistema nervoso), de acordo com tabulacao especifica da classificacdo. Para o atributo de Agente
Causador, no entanto, as informagdes foram classificadas em 5 grupos, conforme legislagdo e
literatura especifica de SST, sendo estes os agentes quimicos, fisicos, bioldgicos, ergondmicos e

mecanicos.

Feito o agrupamento, foi verificada a necessidade de excluir algumas colunas, sendo elas:
“CBO.17, “CID-10.1”, “CNAE2.0 Empregador”, “Data Afastamento”, “Data Emissao CAT”,
“Data Acidente”, por apresentarem informagdes duplicadas; "UF Munic. Acidente" pela alta
quantidade de valores nulos (mais de um terco); "Data Despacho Beneficio", por conter valores
inconsistentes; “Munic Empr”, pela alta variacdo de valores; “Data Nascimento”, que foi
transformada na informacao de idade do acidentado. Dessa forma, foram selecionadas 16 colunas

para a etapa de analise exploratoria que podem ser visualizadas no Quadro 4.6.



Fonte: Autora

Quadro 4.6 — Atributos dos dados apds pré-processamento

N° Coluna Tipo Val9re§
possiveis
1 | Agente Causador Acidente Categorico 5
2 | CBO Categorico 145
3 | CID-10 Categorico 22
4 | CNAE2.0 Empregador.1 Categorico 16
5 | Emitente CAT Categorico 5
6 | Espécie do Beneficio Categorico 3
7 | Filiagdo Segurado Categorico 2
8 | Indica Acidente Categorico 2
9 | Natureza da lesdo Categorico 28
10 | Origem de Cadastramento CAT Categorico 1
11 | Parte Corpo Atingida Categorico 42
12 | Sexo Categorico 2
13 | Tipo do Acidente Categorico 3
14 | UF Munic Empr Categorico 27
15 | Data Acidente.l Categorico 7
16 | Idade Numérico 48
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Com os ajustes realizados na etapa de pré-processamento, foi observado que a quantidade de dados

de acidentes diminuiu consideravelmente, chegando ao total de 50.380 registros. A Figura 4.15

abaixo apresenta o dataset final ap6s o tratamento dos dados.

Fonte: Autora
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Figura 4.15 — Dataset final

Column

Agente Causador Acidente
CBO

CID-1e

CNAE2.8 Empregador.l
Emitente CAT

Espécie do beneficio
Filiac3o Segurado

Indica acidente

Matureza da Lesdo

Origem de Cadastramento CAT
Parte Corpo Atingida

Sexo

Tipo do Acidente

UF Munic. Empregador

Data Acidente.1

Idade

Non-Null Count
58388 non-null
58388 non-null
58380 non-null
58388 non-null
58388 non-null
58380 non-null
58388 non-null
58388 non-null
58380 non-null
5838 non-null
58380 non-null
58380 non-null
5838@ non-null
58380 non-null
5838@ non-null
5838@ non-null
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4.2.3 Andlise Exploratoria dos Dados — AED

ApoOs o pré-processamento dos dados, a etapa de Analise Exploratéria dos Dados — AED teve o
objetivo de obter um entendimento inicial sobre as informacdes de acidentes de trabalho

identificando caracteristicas relevantes sobre estes eventos.

Inicialmente, no processo de AED a analise foi dividida conforme a CAT classifica os acidentes
de trabalho: tipicos, trajeto e doengas. Ademais, foi criado um tdopico a respeito das fatalidades

observadas, devido a sua relevancia para politicas brasileiras de SST.

Dessa forma, foi identificado que os acidentes tipicos foram os mais recorrentes dentre os demais
tipos, apresentando um total de 42.838 registros, cerca de 85% dos dados. Também foi observado
que os acidentes de trajeto apareceram em 7.127 dos casos, com um percentual em torno de 14%.
Além disso, observou-se que as doengas ocupacionais estiveram relacionadas a 415 ocorréncias,
por volta de 1% dos dados analisados. A Figura 4.16 abaixo apresenta o percentual encontrado para

os tipos de acidentes de trabalho.

Figura 4.16 — Tipos de acidentes

14% 1%

B Tipico

B Trajeto

B Doenga

85%

Fonte: Autora



4.2.3.1 Acidentes tipicos

CNAE
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Na analise CNAE, foi possivel identificar as atividades econdmicas relacionadas aos acidentes de

trabalho tipicos (Figura 4.17). O destaque se deu para a atividade de “construcao de edificios”, que

apresentou um total de 16.484 acidentes e percentual proximo aos 40% dos registros. Logo abaixo,

observou-se que a “construcdo de rodovias”, com 4.348 acidentes (10,15%) e as atividades de

“instalacdes elétricas”, com 4.255 (9,93%), também foram responsaveis por grande nimero de

acidentes dessa natureza, representando o 2° e 3°, respectivamente.

Figura 4.17 — Percentual das atividades nos acidentes tipicos de acordo com CNAE

Construgio de Edificios (38,48%)

Fonte: Autora
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Em relagdo ao CBO, as funcdes dos acidentados também foram observadas para identificar as mais
recorrentes neste tipo de acidente (Quadro 4.7). Dessa forma, observou-se que os “trabalhadores
da construgdo civil e obras publicas” foram os mais afetados por acidentes tipicos, com um total
de 12.806 registros e percentual de cerca de 30% dos dados analisados. Em seguida, ocupando o
segundo lugar, foi visualizada a fun¢ao de “ajudantes de obras”, que apresentou 11.275 acidentes
e percentual de aproximadamente 26%. Logo abaixo, com 2.689 (6,28%) e 2.657 (6,20%), foram
observadas as fungdes de “trabalhadores de montagem de tubulacdes, estruturas metalicas e de
compdsitos” e “trabalhadores nos servigos de administragdo, conservacdo e manutengdo de

edificios e logradouros”, respectivamente.

Quadro 4.7 — As 10 funcgdes mais afetadas nos acidentes tipicos de acordo com CBO

Subgrupo _— Total de
CBO Descrigao Percentual acidentes
715 Trabalhadores da construg@o civil e obras piblicas 29.89% 12.806
717 Ajudantes de obras 26.32% 11.275
724 Traba!hgdores de montagem de tubulagdes, estruturas metalicas e de 6.28% 2689
compositos

514 Trabalhad~ores nos servigos de administracdo, conservagio e 6.20% 2657
manutencdo de edificios e logradouros

782 Conqlutores (}e veiculos e operacdo de equipamentos de elevagdo e de 435% 1863
movimentacdo de cargas

716 Trabalhadores de acabamento de obras 2.37% 1.016

710 Supervisores da extracdo mineral e da construgdo civil 1.82% 778

992 Trabalhadores elementares da manutencao 1.76% 756

911 Mecampqs de mgnutepgao de maquinas e equipamentos industriais, 1.70% 797
comerciais e residenciais

951 Ele'trlclsFas eletronicos de manutencao industrial, comercial e 1.66% 710
residencial

Fonte: Autora



70

Agentes causadores

Analisando os dados de agentes causadores (Figura 4.18), foi possivel identificar que os agentes
mecanicos, referentes a materiais (metais, madeiras, tijolos), ferramentas manuais e elétricas
(martelos, marretas, alavancas, serras), equipamentos (escadas, andaimes, plataformas), maquinas
(veiculos de transporte, rodoviarios e de terraplenagem) e situagdes especificas (quedas sem/com
diferenca de nivel, impactos) foram responsaveis por 34.717 acidentes, representando
aproximadamente 81% do total de acidentes tipicos analisados. Em seguida, foi observado que os
agentes quimicos, referentes ao contato, inalacdo ou absor¢ao de substincias quimicas como
acidos, aerodispersoides, alcalis, asfaltos, gases, entre outros, respondeu por 6.769 registros, cerca
de 16% dos casos. Os agentes biologicos relacionados, por exemplo, aos ataques de seres vivos,
ingestdo de produtos alimenticios de origem animal/vegetal e agentes infecciosos (bactérias, virus,
protozoarios), entre outros, foram considerados causas de 874 acidentes, cerca de 2% dos registros.
Em relagdo aos agentes ergondmicos, relacionados com condigdes de esfor¢o excessivo e
mobilidrios/acessérios inadequados, por exemplo, observou-se um total de 435 eventos,
representando cerca de 1% dos acidentes tipicos. Por fim, os agentes de natureza fisica, como
radiagdes ionizantes e ndo ionizantes, altas/baixas temperaturas, ruidos e niveis de pressdo

altos/baixos responderam por 43 acidentes, 0,1% do total de registros.

Figura 4.18 — Percentual dos agentes causadores dos acidentes tipicos

M Mecanico (81,04%)

B Quimico (15,80%)

B Biologico (2,04%)
Ergonomico (1,02%)

Quimico M Fisico (0,10%)
(15,80%)

Mecénico (81,04%)

Fonte: Autora



71

Natureza das lesGes

De acordo com a analise conduzida sobre a natureza das lesdes (Figura 4.19), observou-se que os
“cortes, laceragdes, feridas contusas e puncturas” foram evidenciados em 9.887 registros,
representando aproximadamente 23% do total de acidentes tipicos. Ocupando o segundo lugar
dessa categoria, foram visualizadas as “fraturas”, apresentando 9.696 registros, com 22,63%. Logo
em seguida, puderam ser observadas as “contusdes, esmagamentos”’, relacionadas a 5.301

acidentes, em torno de 12%.

Figura 4.19 — As 10 naturezas das lesdes mais comuns nos acidentes tipicos

Corte, laceragdo, ferida contusa, punctura
Fratura

Contusdo, esmagamento

Lesao imediata

Distensao, tor¢ao

Escoriagdo, abrasio

Luxagao

Lesoes multiplas

Amputacdo

Queimadura

0.00% 5.00% 10.00% 15.00% 20.00% 25.00%
Fonte: Autora

Parte do corpo atingida

Em relacdo a Parte do Corpo Atingida — PCA, foi observado que os “dedos” foram o local mais
afetado em decorréncia de um acidente tipico, com 10.756 recorréncias, cerca de 25% do total. Em
seguida, representando aproximadamente 11% dos acidentes, observou-se que os “pés (exceto
artelhos)” dos trabalhadores foram afetados em 4.817 casos. Além desses locais, “maos (exceto
punho ou dedos)”, “joelhos” e “pernas (do tornozelo, exclusive, ao joelho, exclusive)” também se
destacaram entre as partes do corpo mais atingidas em um acidente tipico, representando cerca de
7% (3.173 casos), 4% (1790 casos) e 4% (1770 casos), respectivamente. A Figura 4.20 abaixo

apresenta as 10 PCA mais comuns nos acidentes tipicos.
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Figura 4.20 — As 10 PCA mais recorrentes nos acidentes tipicos
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Fonte: Autora

CID

Sobre a analise da CID (Quadro 4.8) observou-se que 36.166 acidentes ocorreram devido a “lesdes,
envenenamentos e algumas outras consequéncias de causas externas”, o que representou cerca de
85% do total de registros. Além disso, “doencas do sistema osteomuscular e do tecido conjuntivo”
apareceram em 2.423 dos casos, aproximadamente 6% dos eventos. Outras classificacdes para
“causas externas de morbidade e mortalidade”, “fatores que exercem influéncia sobre o estado de
saude e o contato com servigos de satide” e “sintomas, sinais ¢ achados anormais de exames clinicos
e de laboratorio, ndo classificados em outra parte” também apareceram nas primeiras colocagoes,

com 4%, 2% e 1%, respectivamente.

Quadro 4.8 — As 5 CID mais comuns nos acidentes tipicos

Intervalo .~ Total de
CID Descrigao Percentual acidentes
300 - T8 Lesdes, envenenamentos e algumas outras consequéncias de causas 84.43% 36.166
externas
MO0 - M99 | Doengas do sistema osteomuscular e do tecido conjuntivo 5.66% 2.423
V01 - Y98 | Causas externas de morbidade e de mortalidade 4.07% 1.742
700 - 799 Fato.res que exercem influéncia sobre o estado de saude e o contato com 227% 973
servigos de saude
R00 - R99 Sintomasl, sinais e achados anormais de exames clinicos e de laboratorio, 1.07% 457
ndo classificados em outra parte

Fonte: Autora
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Género

Os acidentes tipicos também foram analisados a respeito do género dos acidentados. Dessa forma,
foi observado que 41.744 trabalhadores, cerca de 98% do total, pertenciam ao género masculino,

enquanto 1.094, aproximadamente 2%, ao feminino (Figura 4.21).

Figura 4.21 — Percentual do género de trabalhadores acidentados (acidentes tipicos)
2.55%

® Masculino
® Feminino

97.45%
Fonte: Autora

Idade

A idade dos profissionais que sofreram acidentes tipicos foi analisada a partir da distribuicao
presente na Figura 4.22. Dessa forma, observou-se que a idade com maior numero de acidentes foi
a de 31 anos, enquanto a com menor quantidade foi a de 18 anos. Além disso, observou-se que a
frequéncia de acidentes tipicos foi maior na faixa etaria entre os 30 e 40 anos e que, com 0 aumento

das idades, os niveis de acidentes tendem a diminuir de forma relativamente constante.

Figura 4.22 — Distribuic¢ao de acidentes tipicos por idade do profissional acidentado
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Data do acidente

Em relagdo aos dias da semana de ocorréncia dos acidentes tipicos, foi observado que a segunda
obteve o maior nimero de acidentes (8.462, 19,75%) e o domingo o menor niimero (678, 1,58%).
Ao longo da semana, € possivel observar também uma pequena variagdo entre os dias de segunda
e quinta, todos com percentuais proximos aos 20%. Os finais de semana, entretanto, apresentaram

menor recorréncia. A Figura 4.23 apresenta a distribui¢ao dos acidentes ao longo da semana.

Figura 4.23 — Distribuicao de acidentes tipicos por dia da semana
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Fonte: Autora

Uma outra analise relacionada a data do acidente levou em consideragdo os meses ¢ os anos dos
registros, que variaram entre julho de 2018 e junho de 2021, totalizando 3 anos (Figura 4.24). Nesta
analise, foi identificado que o més com maior frequéncia de acidentes foi outubro de 2019 € o com
menor frequéncia, abril de 2020. Também foi observado, em relagdo aos 3 anos de dados, que o
més de outubro foi o que apresentou maiores taxas de acidente, enquanto os meses de dezembro
normalmente se relacionam aos menores indices. A distribui¢do por meses e anos também

evidenciou uma queda dos eventos durante o periodo de pandemia.

Figura 4.24 — Distribuicao de acidentes tipicos por meses € anos
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4.2.3.2 Acidentes de trajeto

CNAE

Na analise CNAE, foi possivel identificar as atividades econdmicas relacionadas aos acidentes de
trajeto (Figura 4.25). O destaque se deu para a atividade de “constru¢do de edificios”, que
apresentou um total de 2.702 acidentes e percentual proximo aos 38% dos registros. Logo abaixo,
observou-se que atividades relacionadas com “instalagdes elétricas” apresentaram 953 acidentes,

cerca de 13%, e os “servigos especializados”, 615 registros, percentual préximo dos 9%.

Figura 4.25 — Percentual das atividades nos acidentes de trajeto de acordo com CNAE
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Fonte: Autora

CBO

Em relacdo ao CBO, as fungdes dos acidentados também foram observadas para identificar as mais
recorrentes nos acidentes de trajeto (Quadro 4.9). Dessa forma, observou-se que os “trabalhadores
da construgdo civil e obras publicas” foram os mais afetados por acidentes dessa natureza, com um
total de 1.771 registros e percentual de cerca de 25%. Em seguida, ocupando o segundo lugar, foi
visualizada a funcdo de “ajudantes de obras”, que apresentou 1.302 acidentes e percentual de

aproximadamente 18%. Logo abaixo, com 429 (6,02%) e 415 (5,82%), foram observadas as
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fungdes de “trabalhadores nos servigos de administracao, conservagao e manutengao de edificios e

logradouros” e “condutores de veiculos e operagdo de equipamentos de elevagdo e de

movimentagdo de cargas”, respectivamente.

Quadro 4.9 — As 10 fungdes mais afetadas nos acidentes de trajeto de acordo com CBO

Subgrupo _— Total de

CBO Descrigao Percentual acidentes

715 Trabalhadores da construgdo civil e obras publicas 24.85% 1.771

717 Ajudantes de obras 18.27% 1.302

514 Trabalhadf)res nos servigos de administracdo, conservagdo e 6.02% 429
manutencdo de edificios e logradouros

782 Conqlutores (}e veiculos e operacdo de equipamentos de elevagdo e de 5829 415
movimentagdo de cargas

724 Traba!hgdores de montagem de tubulagdes, estruturas metalicas e de 436% 311
compositos

411 Escriturdrios em geral, agentes, assistentes e auxiliares administrativos 4.13% 294

716 Trabalhadores de acabamento de obras 2.72% 194

710 Supervisores da extragdo mineral e da construgdo civil 2.64% 188

951 Ele.trlclsFas eletronicos de manutencao industrial, comercial e 2349 167
residencial

732 Instaladoref e reparadores de linhas e cabos elétricos e de 1.89% 135
comunicagdes

Fonte: Autora

Agentes causadores

Analisando os dados de agentes causadores (Figura 4.26), foi possivel identificar que os agentes

mecanicos como motocicletas/motonetas, veiculos e bicicletas, além de situagcdes de quedas e

locais como calgcadas e estradas, por exemplo, foram responsdveis por 6.712 acidentes,

representando aproximadamente 94% do total de acidentes de trajeto analisados. Em seguida, foi

observado que os agentes quimicos, como asfalto e 6leo combustivel responderam por 244

registros, cerca de 3% dos casos. Os agentes bioldgicos como animais e vegetagdo foram

considerados causadores de 167 acidentes, cerca de 2% dos registros. Em relagdo aos agentes

ergondmicos, como esforco excessivo, observou-se um total de 4 eventos, representando menos de

1% dos acidentes.
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Figura 4.26 — Percentual dos agentes causadores dos acidentes de trajeto
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Fonte: Autora

Naturezas de lesGes

De acordo com a analise conduzida sobre a natureza das lesdes (Figura 4.27), observou-se que as
“fraturas” foram evidenciadas em 2.707 registros, representando aproximadamente 38% do total
de acidentes de trajeto. Ocupando o segundo lugar dessa categoria, foram visualizadas as
“escoriagdes, abrasdes” apresentando 812 registros, cerca de 11%. Logo em seguida, puderam ser

observadas as “contusdes, esmagamentos”, relacionadas a 754 acidentes, com 10,58% do total.

Figura 4.27 — As 10 naturezas das lesdes mais comuns nos acidentes de trajeto
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Parte do corpo atingida

Em relag¢do a Parte do Corpo Atingida — PCA de um acidente tipico, foi observado que “partes
multiplas” foram mais recorrentes, com 773 registros, cerca de 11% do total. Em seguida,

representando aproximadamente 8% dos acidentes, observou-se que os “joelhos” dos trabalhadores

2 ¢

foram afetados em 568 casos. Além desses locais, “pés (exceto artelhos)”, “pernas (do tornozelo,
exclusive, ao joelho, exclusive)” e “ombros” também se destacaram entre as partes do corpo mais
atingidas em decorréncia de um acidente tipico, representando entre 6% e 7% dos casos analisados.

A Figura 4.28 abaixo apresenta as 10 PCA mais comuns nos acidentes de trajeto.

Figura 4.28 — As 10 PCA mais recorrentes nos acidentes de trajeto
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Fonte: Autora

CID

Sobre a analise da CID (Quadro 4.10), observou-se que 5.969 acidentes ocorreram devido a “lesdes,
envenenamentos e algumas outras consequéncias de causas externas”, o que representou cerca de
84% do total de registros. Além disso, as “causas externas de morbidade e mortalidade” apareceram
em 503 casos, aproximadamente 7% dos eventos. Outras classificacdes para “doencas do sistema
osteomuscular e do tecido conjuntivo”, “sintomas, sinais e achados anormais de exames clinicos e
de laboratorio, ndo classificados em outra parte” e “fatores que exercem influéncia sobre o estado
de satude e o contato com servigos de saude” também foram mais evidentes, com cerca de 5%, 1%

e 1%, respectivamente.



79

Quadro 4.10 — As 5 CID mais comuns nos acidentes de trajeto

Intervalo - Total de
CID Descrigao Percentual acidentes
300 - T98 Lesdes, envenenamentos e algumas outras consequéncias de causas 83.75% 5069
externas
V01 - Y98 | Causas externas de morbidade e de mortalidade 7.06% 503
MO0 - M99 | Doengas do sistema osteomuscular e do tecido conjuntivo 5.51% 393
ROO - R99 Slntomas., sinais e achados anormais de exames clinicos e de laboratorio, 1.29% 9
nao classificados em outra parte
700 - 99 F ato.res que exercem influéncia sobre o estado de saude e o contato com 1.26% 90
servi¢os de saude

Fonte: Autora

Género

Os acidentes de trajeto também foram analisados a respeito do género dos acidentados. Dessa
forma, foi observado que 6.536 trabalhadores, cerca de 92% do total, pertenciam ao género

masculino, enquanto 591, aproximadamente 8%, ao feminino (Figura 4.29).

Figura 4.29 — Percentual do género de trabalhadores acidentados (trajeto)

8.29%

® Masculino

® Feminino

91.71%

Fonte: Autora

Idade

A 1dade dos profissionais que sofreram acidentes de trajeto foi analisada a partir da distribui¢ao
presente na Figura 4.30. Foi possivel observar que a idade com maior taxa de acidentes foi a de 30
anos, enquanto a com menor quantidade foi a de 65 anos. Além disso, observou-se que a frequéncia
de acidentes de trajeto foi maior na faixa etaria entre os 25 e 35 anos e que, com o aumento das
idades, os niveis de acidentes tenderam a diminuir de forma relativamente constante, salvo as

idades de 40 e 41 anos.
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Figura 4.30 — Distribuicdo de acidentes de trajeto por idade do acidentado
' | | |

Fonte: Autora

Data do acidente

Em relacdo aos dias da semana de ocorréncia dos acidentes tipicos, foi observado que a segunda
obteve o maior nimero de acidentes (1.456, 20,43%) e o domingo o menor numero (143, 2,01%),
representando cerca de 20% e 2%, respectivamente. Durante a semana, ¢ possivel observar uma
pequena variacdo entre os dias, todos com percentuais proximos aos 20%, sendo o menor a sexta
com 17,5%. Os finais de semana, no entanto, apresentaram menor recorréncia de acidentes de

trajeto. A Figura 4.31 apresenta a distribui¢do dos acidentes ao de acordo com os dias da semana.

Figura 4.31 — Distribui¢do de acidentes de trajeto por dia da semana

25.00%
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Fonte: Autora
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Uma outra andlise relacionada a data dos acidentes de trajeto levou em consideragao os meses € 0s
anos dos registros (Figura 4.32). Dessa forma, foi identificado que o més com maior frequéncia de
acidentes foi julho de 2019 e o com menor frequéncia, marco de 2020. Também foi observado, em
relacdo aos 3 anos de dados, que os meses de dezembro normalmente se relacionaram aos menores

indices, salvo a queda dos eventos durante o periodo de pandemia.

Figura 4.32 — Distribui¢do de acidentes de trajeto por meses e anos
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Fonte: Autora

4.2.3.3 Doengas ocupacionais

CNAE

Na analise CNAE, foi possivel identificar as atividades econdmicas relacionadas as doencgas
ocupacionais (Figura 4.33). O destaque se deu para a atividade de “construgdo de edificios”, que
apresentou um total de 142 doengas e percentual de aproximadamente 34% dos registros. Logo
abaixo, observou-se que os “servicos especializados”, com 56 registros (13,49%) e a “construgdo

de rodovias”, com 50 (12,05%), também estiveram em evidéncia dentre as doencas ocupacionais.



Figura 4.33 — Percentual das atividades nas doengas de acordo com CNAE
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Fonte: Autora

CBO

Construgio de Rodovias
(12,05%)

Servigos Especializados (13,49%)

Obras de
Acabamento (6,27%) | Engenharia (6,27%)

Obras de
Fundacoes

Obras de (1,93%)

Terraplenagem
3,13%)

Obras de | Instalacoes
Instalac... | Hidraulicas
(3,61%) (2,41%)

Instalacoes Elétricas
(6,75%)

B Construgdo de Edificios (34,22%)

B Servicos Especializados (13,49%)

B Construgdo de Rodovias (12,05%)
Construgdo de Obras (7,23%)

MW Instalagdes Elétricas (6,75%)

M Obras de Acabamento (6,27%)

B Obras de Engenharia (6,27%)

W Obras de Instalagdes (3,61%)

B Obras de Terraplenagem (3,13%)

M Instalagdes Hidraulicas (2,41%)

B Obras de Fundagdes (1,93%)

M Obras de Urbanizagio (1,20%)

B Construgao de Redes (0,72%)

B Demolicdo e Preparagao (0,24%)

W Perfuragdes e Sondagens (0,24%)
Servigos de Preparacdo (0,24%)

82

Em relagdo ao CBO, as funcdes dos acidentados também foram observadas para identificar as mais

recorrentes relacionadas as doengas ocupacionais (Quadro 4.11). Dessa forma, observou-se que os

“trabalhadores da construcdo civil e obras publicas” foram os mais afetados, com um total de 110

registros e percentual de cerca de 26% dos dados analisados. Em seguida, ocupando o segundo

lugar, foi visualizada a funcdo de “ajudantes de obras”, que apresentou 77 casos e percentual de

aproximadamente 19%. Logo abaixo, com 30 (7,23%) e 29 (6,99%) doencas registradas,

respectivamente, foram observadas as funcdes de “condutores de veiculos e operagdo de

equipamentos de elevacdo e de movimentacdo de cargas” e “trabalhadores de montagem de

tubulagdes, estruturas metalicas e de compositos”.
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Quadro 4.11 — As 10 fungdes mais afetadas nas doencgas ocupacionais de acordo com CBO

Sucb%népo Descrigao Percentual z;fz(i)ézlxl(ti:s
715 Trabalhadores da construgao civil e obras publicas 26.51% 110
717 Ajudantes de obras 18.55% 77
782 Condutores de veiculos e operagdo de equipamentos de elevagdo e de

movimentagdo de cargas 7.23% 30
724 Trabalhgdores de montagem de tubulagdes, estruturas metalicas e de

compositos 6.99% 29
716 Trabalhadores de acabamento de obras 4.34% 18
992 Trabalhadores elementares da manutengédo 2.89% 12
710 Supervisores da extragdo mineral e da construgdo civil 2.65% 11
514 Trabglhafiores nos servigos de administragdo, conserva¢do ¢ manutengio

de edificios e logradouros 2.41% 10
313 Técnicos em eletroeletronica e fotonica 2.17% 9
411 Escriturarios em geral, agentes, assistentes e auxiliares administrativos 1.69% 7

Fonte: Autora

Agentes causadores

Analisando os dados de agentes causadores (Quadro 4.12), foi possivel identificar que os “esforgos

excessivos” foram responsaveis por 119 doengas ocupacionais, representando aproximadamente

30% do total registros. Em seguida, foi observado que os “ataques de seres vivos” responderam

por 42 doengas, cerca de 10% dos casos. A “exposicdo ao ruido” também destacou-se sendo

observados 36 casos, representando cerca de 9% das doengas, enquanto os “agentes infecciosos ou

parasitarios” também foram considerados causas de 29 doengas ocupacionais, cerca de 7% dos

registros.

Quadro 4.12 — Os 10 agentes causadores de doengas ocupacionais mais recorrentes

Agente causador Total de acidentes | Percentual
Esforco excessivo 119 28,67%
Ataque de ser vivo 42 10,12%
Exposi¢do ao ruido 36 8,67%
Agente infeccioso ou parasitario 29 6,99%
Inalag@o, ingestdo e absor¢ao 24 5,78%
Impacto sofrido por pessoa 15 3,61%
Aprisionamento em, sob ou entre 14 3,37%
Queda de pessoa em mesmo nivel 11 2,65%
Queda de pessoa com diferenga de nivel 9 2,17%
Atrito ou abrasdo 9 2,17%

Fonte: Autora
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Naturezas de lesGes

De acordo com a analise conduzida sobre a natureza das lesdes (Figura 4.34), observou-se que as
“doencas nao informada ou classificada” foram evidenciados em 149 registros, representando
aproximadamente 36% do total de doencas. Ocupando o segundo lugar dessa categoria, foram
visualizadas as “perdas ou diminui¢des mediatas de sentido”, com 43 registros, cerca de 10%. Logo
em seguida, puderam ser observadas as “inflamagdes de articulagdo, tenddo ou musculo”,

relacionadas a 41 doengas, cerca de 10%.

Figura 4.34 — As 10 naturezas das lesdes mais comuns nas doengas ocupacionais
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Lesdo imediata
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Fonte: Autora

Parte do corpo atingida

Em relacao a Parte do Corpo Atingida — PCA, foi observado que o “dorso (inclusive musculos
dorsais, coluna e medula espinhal)” foi o local mais afetado em decorréncia de uma doenga do
trabalho, com 53 registros, cerca de 13% do total. Em seguida, representando aproximadamente
11%, observou-se os “ouvidos (externo, médio, interno, audi¢ao e equilibrio)” em 43 casos. Além
desses locais, “abdome (inclusive 6rgaos internos)”, “sistemas e aparelhos” e “ombros” também se
destacaram entre as partes do corpo mais atingidas, representando 41 (10%), 37 (9%) e 30 casos
(7%), respectivamente. A Figura 4.35 abaixo apresenta as 10 PCA mais comuns nas doengas do

trabalho.



Dorso (inclusive musculos dorsais, coluna ¢ medula. . |
Ouvido (externo, médio, interno, audi¢@o e equilibrio)

Figura 4.35 — As 10 PCA mais recorrentes nas doengas ocupacionais
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Fonte: Autora

CID

Sobre a analise da CID (Quadro 4.13), observou-se que 113 registros ocorreram devido a “doencgas
do sistema osteomuscular e do tecido conjuntivo”, cerca de 27% do total. As “lesdes,
envenenamentos e algumas outras consequéncias de causas externas”, representaram em torno de
20% do total de registros. Outras classificacdes como “algumas doengas infecciosas e parasitarias”,

“doengas do ouvido e ap6fise mastoide” e “doencas do aparelho digestivo” também se destacaram

10.00%

15.00%

entre as doengas observadas, com aproximadamente 15%, 10% e 9%, respectivamente.

Quadro 4.13 — As 10 CID mais comuns nas doengas ocupacionais

il Descrigao Percentual Wsielet
CID doengas
MO0 - M99 | Doengas do sistema osteomuscular e do tecido conjuntivo 27.23% 113
300 - T98 Lesdes, envenenamentos e algumas outras consequéncias de causas
externas 19.52% 81
A00 - B99 | Algumas doengas infecciosas e parasitarias 14.94% 62
H60 - H9S | Doengas do ouvido e da apofise mastoide 9.88% 41
K00 - K93 | Doengas do aparelho digestivo 9.4% 39
F00 - F99 | Transtornos mentais e comportamentais 3.61% 15
JOO - J99 | Doengas do aparelho respiratorio 3.61% 15
GO0 - G99 | Doengas do sistema nervoso 2.65% 11
Fatores que exercem influéncia sobre o estado de satide e o contato
700 - 7299 . ,
com servicos de satde 2.17% 9
L00 - L99 | Doengas da pele e do tecido subcutianeo 1.93% 8

Fonte: Autora
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Género

As doengas ocupacionais também foram analisadas a respeito do género dos acidentados. Dessa
forma, foi observado que 389 trabalhadores, cerca de 94% do total, pertenciam ao género

masculino, enquanto 26, aproximadamente 6%, ao feminino (Figura 4.36).

Figura 4.36 — Percentual do género de trabalhadores acidentados (doencas)
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Fonte: Autora

Idade

A idade dos profissionais que sofreram doengas ocupacionais foi analisada a partir da distribuicao
presente na Figura 4.37. Assim, observou-se que a idade com maior numero de doengas foi a de 38
anos, enquanto a com menor quantidade foram as de 18 e 65. Além disso, observou-se que a
frequéncia de doencas foi maior na faixa etaria entre os 35 e 45 anos, no entanto, outras idades

também apresentaram mais casos de doengas, como idades proximas aos 30 e 60 anos.

Figura 4.37 — Distribui¢do de doengas ocupacionais por idade do acidentado
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Fonte: Autora
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Data do acidente

Como as doengas ocupacionais sdo caracterizadas por exposicdes prolongadas, ao contrario dos
acidentes tipicos e de trajeto, a analise por dia da semana nao foi conduzida para este topico. Sendo
assim, foi analisada a distribui¢do de doengas relacionadas aos meses ¢ anos dos dados obtidos
(Figura 4.38). Assim, foi identificado que o0 més com maior frequéncia de acidentes foi marcgo de
2021 e o com menor frequéncia, dezembro de 2020. Observou-se também que o registro das

doencas tende a ser menor nos meses proximos ao final do ano.

Figura 4.38 — Distribuicdo de doengas ocupacionais por meses € anos
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Fonte: Autora

4.2.3.4 Acidentes fatais

Dentre os 50.380 dados observados, foi possivel identificar que 378 foram relacionados a
fatalidades na construgdo, o que representa um percentual de 0,75%, conforme ¢ evidenciado na

Figura 4.39.

Figura 4.39 — Percentual de fatalidades
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m Fatalidades
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Fonte: Autora
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Na analise CNAE, foi possivel identificar as atividades econdmicas relacionadas aos acidentes

fatais (Figura 4.40). O destaque se deu para a atividade de “construcao de edificios”, que apresentou

um total de 138 mortes e percentual préximo aos 37% dos registros. Logo abaixo, observou-se que

a “construcdo de rodovias”, com 53 fatalidades (14%) e as atividades de “instalacdes elétricas”,

com 35 (9%).

Figura 4.40 — Percentual de acidentes fatais de acordo com CNAE
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Fonte: Autora

Construgdo de Edificios (36,51%)
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Obras de Engenharia (8,73%)
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Obras de Acabamento (4,23%)
Instalagdes Hidraulicas (3,17%)
Obras de Instalagdes (3,17%)
Obras de Urbanizacéo (2,91%)
Construgdo de Redes (1,06%)
Construgdo de Obras (1,06%)
Obras de Fundagdes (1,06%)
Servigos de Preparagdo (0,53%)
Demoligdo e Preparagdo (0,26%)
Perfuragdes e Sondagens (0,00%)

A taxa de fatalidade por atividade econdmica, baseada na classificagdo CNAE, apresentou a relagao

entre a quantidade dos acidentes fatais e o total de acidentes. Dessa forma, observou-se que os

“servigos de preparagdo” apresentaram os maiores indices (2,04%), seguidos das “obras de

terraplenagem” (1,26%), “obras de engenharia” (1,12%) e atividades de “constru¢do de rodovias”

(1,08%). A Figura 4.41 abaixo apresenta o ranking das atividades economicas de acordo com a

taxa de fatalidade.



89

Figura 4.41 — Taxa de fatalidade de acordo com CNAE
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Fonte: Autora

CBO

Em relacdo a CBO, observou-se que os “trabalhadores da construgao civil e obras publicas” foram
os mais afetados por acidentes fatais, com um total de 119 registros e percentual de cerca de 31%.
Em seguida, ocupando o segundo lugar, foi visualizada a fun¢do de “ajudantes de obras”, que
apresentou 77 acidentes e percentual de aproximadamente 20%. Logo abaixo, com 27 (7%) e 26
(6,9%), foram observadas as fungdes de “condutores de veiculos e operacdo de equipamentos de
elevagdo e de movimentagdo de cargas” e “trabalhadores de montagem de tubulacdes, estruturas
metalicas e de compdsitos”, respectivamente. O Quadro 4.14 apresenta as 10 fungdes que mais

sofreram acidentes fatais.
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Quadro 4.14 — As 10 fun¢des mais afetadas nos acidentes fatais, de acordo com CBO

Subgrupo . Total de
CBO Descrigao acidentes fatais Percentual
715 Trabalhadores da construcdo civil e obras publicas 119 31.48%
717 Ajudantes de obras 77 20.37%
782 Condutores c~le veiculos e operacdo de equipamentos de elevagdo e de 27 7 14%
movimentago de cargas
724 Traba%hgdores de montagem de tubulagdes, estruturas metalicas e de 2 6.88%
compositos
Trabalhadores nos servigos de administragdo, conservagio e o
514 ~ o 12 3.17%
manutencio de edificios e logradouros
732 Instaladores e reparadores de linhas e cabos elétricos e de comunicacdes 11 2.91%
710 Supervisores da extragdo mineral e da construgdo civil 11 2.91%
992 Trabalhadores elementares da manutencao 8 2.12%
312 Técnicos em construgdo civil, de edificagdes e obras de infraestrutura 6 1.59%
951 Ele.tr1c1sFas eletronicos de manutencao industrial, comercial e 5 1.32%
residencial

Fonte: Autora

Na andlise da taxa de fatalidade relacionada as fun¢des dos acidentados, observou-se que

“profissionais em navegagdo aérea, maritima e fluvial” e “reparadores de instrumentos e

equipamentos de precisdo” obtiveram percentual de 100%, enquanto os “trabalhadores da

mecanizagdo florestal”, “supervisores dos servigos” e “diretores de areas de apoio” apresentaram

taxas de 10%. As 10 fungdes com maiores taxas de fatalidade podem ser visualizadas conforme o

Quadro 4.15 abaixo.

Quadro 4.15 — Ranking das 10 fun¢des com maior taxa de fatalidade, de acordo com CBO

Subgrupo st Tax.a de Tgtal de Total.de
CBO fatalidade | acidentes | fatais
215 Profissionais em navegacdo aérea, maritima e fluvial 100.00% 2 2
915 Reparadores de instrumentos e equipamentos de precisio 100.00% 1 1
642 Trabalhadores da mecanizagio florestal 10.00% 10 1
510 Supervisores dos servicos 10.00% 10 1
123 Diretores de areas de apoio 10.00% 10 1
763 Trabalhadores da confec¢io de roupas 8.33% 12 1
752 Vidreiros, ceramistas e afins 7.14% 14 1
712 Trabalhadores de beneficiamento de minérios e pedras ornamentais 3.92% 51 2
214 Engenheiros, arquitetos e afins 3.74% 107 4
774 Trabalhadores de montagem de moveis e artefatos de madeira 3.03% 33 1

Fonte: Autora
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Agentes causadores

De acordo com a analise conduzida sobre os agentes causadores (Quadro 4.16), observou-se que
do total de 378 mortes, os “veiculos rodovidrios motorizados” foram evidenciados em 63 registros,
representando aproximadamente 17% do total das fatalidades. Os “veiculos ndo informados ou
classificados” e as “motocicletas, motonetas” também se relacionaram a 39 (10,32%) e 25 (6,61%)
mortes, respectivamente. Outros agentes como “quedas de pessoas com diferenga de nivel”,
“andaimes, plataformas”, “energia” e “maquinas de terraplenagem e constru¢do de estrada”

também se destacaram com 17, 14, 14 e 13 mortes, respectivamente.

Quadro 4.16 — Os 10 agentes causadores mais recorrentes nos acidentes fatais

Agentes causadores acic;l;(l);;lsci‘z tais Percentual

Veiculo rodoviario motorizado 63 16.67%
Veiculo ndo especificado ou classificado 39 10.32%
Motocicleta, motoneta 25 6.61%
Queda de pessoa com diferenca de nivel 17 4.50%
Andaime, plataforma - edificio ou estrutura 14 3.70%
Energia 14 3.70%
Maquina de terraplenagem e construcao de estrada 13 3.44%
Telhado 11 2.91%
Produto mineral nao metalico - produto de mineragdo, escavagao, 10

desbarrancamento, etc 2.65%
Escavagdo (para edificio, estrada, etc.) 10 2.65%

Fonte: Autora

Em relacdo a taxa de fatalidade dos agentes (Quadro 4.17), percentual entre o total de acidentes
relacionados ao agente causador e o nimero de mortes registradas, observou-se que os “diques e
barragens” foram os mais letais, com percentual de 35%. Em seguida, observou-se que as
“aeronaves”, os “produtos minerais metalicos”, as “pas mecanicas, dragas” e os “elevadores de
cacamba” também apresentaram alta letalidade, com percentuais proximos de 29%, 22%, 11% e
10%, respectivamente. Outro destaque se deu para os agentes “energia” e “transformador,
conversor”’, com cerca de 10% e 7% e a “escavagdo”, agente que além de estar entre os mais
recorrentes, também apareceu entre os mais letais. O percentual dos 10 agentes mais letais pode

ser visualizado no Quadro 4.17.



Quadro 4.17 — Os 10 agentes causadores mais letais
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Agentes causadores Percentual aci(;[e‘(r)lttils(i": tais
Dique, barragem - edificio ou estrutura 35.00% 7
Aeronave 28.57% 2
Produto mineral metalico - produto de mineragdo em bruto ou
beneficiado 22.22% 6
P4 mecanica, draga - equipamento de guindar 10.53% 2
Elevador de cagamba para mineragdo - equipamento de guindar 10.00% 1
Energia 9.79% 14
Transformador, conversor - equipamento elétrico 7.14% 2
Forno, estufa, retorta, aquecedor de ambiente, fogao, etc. 6.90% 2
Veiculo deslizante 6.90% 2
6.85% 10

Escavacdo (para edificio, estrada, etc.)

Fonte: Autora

Naturezas de lesoes

De acordo com a andlise conduzida sobre a natureza das lesdes, observou-se que as “lesdes

multiplas” foram evidenciadas em 164 registros de mortes, com uma taxa de fatalidade de 10,65%.

Outros tipos como “lesdes imediatas ndo informadas ou classificadas” e “fraturas” foram

evidenciados em muitos registros, 41 e 37, respectivamente, no entanto, suas taxas de fatalidade

foram baixas quando comparadas as demais. O destaque da taxa de fatalidade se deu para a

categoria “asfixia, estrangulamento”, onde 25 dos registros, representando 53,19% do total,

ocasionaram mortes. Ainda em relacao a taxa de fatalidade, destacaram-se a “concussao cerebral”

e “choque elétrico e eletroplessdo (eletrocussdo)”’, com valores de 13,88% e 10,09%,

respectivamente. As demais naturezas e os respectivos nimeros de mortes e taxas de fatalidade

podem ser observadas no Quadro 4.18.



Fonte:

Quadro 4.18 — Total de mortes e taxa de fatalidade a respeito da natureza das lesdes

Natureza da lesdo Total de mortes registradas Taxa de fatalidade
Lesdes multiplas 164 10.65%
Lesdo imediata ndo informada ou classificada 41 0.95%
Fratura 37 0.30%
Choque elétrico e eletroplessdo (eletrocussio) 35 10.09%
Concussdo cerebral 29 13.88%
Asfixia, estrangulamento, afogamento 25 53.19%
Contusdo, esmagamento 24 0.40%
Corte, laceragio, ferida contusa, punctura 7 0.07%
Lesdo imediata 4 0.61%
Doenga nio informada ou classificada 4 1.56%
Amputagdo ou enucleagdo 3 0.45%
Escoriagdo, abrasao 2 0.05%
Luxac¢do 1 0.03%
Envenenamento 1 1.11%
Outras lesdes ndo informadas ou classificadas 1 1.79%

Autora

Parte do corpo atingida
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Em relacdo a PCA, foi observado que “partes multiplas” foram os locais mais recorrentes nas

fatalidades, com 94 registros, representando cerca de 25% do total das mortes. Em seguida,

representando aproximadamente 14% dos acidentes fatais, observou-se “cabeca, partes multiplas”.

Além desses locais, “térax (inclusive 6rgdos internos)” e “sistemas e aparelhos” também se

destacaram entre as partes do corpo mais atingidas em um acidente fatal, representando cerca de

9% e 6% dos casos, respectivamente. A Figura 4.42 abaixo apresenta as 10 PCA mais comuns nas

fatalidades.
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Figura 4.42 — As 10 PCA mais recorrentes nos acidentes fatais
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Fonte: Autora

Em relagdo a taxa de fatalidade das PCA, observou-se que o “cranio (inclusive encéfalo)”
apresentou maior taxa, com 24,11%. O destaque também se deu para “‘sistemas e aparelhos” que
apresentaram taxa de fatalidade de aproximadamente 17% e “aparelho respiratorio” com 9,24%. O

ranking das 10 PCA com maior taxa de fatalidade pode ser visualizado na Figura 4.43.

Figura 4.43 — Ranking das 10 PCA com maior taxa de fatalidade

Cranio (inclusive encéfalo)

Localizacao da lesdo nao informada ou classificada
Sistemas e aparelhos

Aparelho respiratorio

Cabega, partes multiplas

Toérax (inclusive 6rgaos internos)

Partes multiplas

Abdome (inclusive 6rgaos internos)

Tronco, partes multiplas

Cabega, nao informado ou classificado
0.00% 10.00% 20.00% 30.00%

Fonte: Autora
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CID

Sobre a analise da CID, observou-se que 231 mortes ocorreram devido a “lesdes, envenenamentos
e algumas outras consequéncias de causas externas”, no entanto, a taxa de fatalidade relacionada a
esta classificagdo foi de 0,55%. Além disso, os “sintomas, sinais ¢ achados anormais de exames
clinicos e de laboratorio, ndo classificados em outra parte” se relacionaram a 69 casos de mortes,
com taxa de 12,5%. O destaque da taxa de fatalidade se deu para as “doengas do sangue e dos
orgaos hematopoéticos e alguns transtornos imunitarios” que representou percentual de 60% e as
“doengas do aparelho circulatério” com cerca de 19%. Os demais nimeros de mortes e taxas de

fatalidade de acordo com a CID podem ser observadas no Quadro 4.19.

Quadro 4.19 — Quantidade de acidentes e taxa de fatalidade, de acordo com CID

Intervalo .~ Tgtal e
CID Descrigao a01der'1tes Percentual
fatais
300 - T93 Lesoes, envenenamentos e algumas outras consequéncias de causas 731 0.55%
externas
R00 - R99 SiNntomas., sinais e achados anormais de exames clinicos e de laboratorio, 69 12.50%
ndo classificados em outra parte
V01 - Y98 | Causas externas de morbidade e de mortalidade 51 2.27%
100 - 199 | Doengas do aparelho circulatério 11 18.64%
K00 - K93 | Doengas do aparelho digestivo 3 2.48%
G00 - G99 | Doengas do sistema nervoso 3 5.08%
Doengas do sangue e dos 6rgdos hematopoéticos e alguns transtornos
. o 3 60.00%
D50 - D89 | imunitérios
U00 - U99 | Codigos para propdsitos especiais 2 6.25%
MO0 - M99 | Doengas do sistema osteomuscular e do tecido conjuntivo 1 0.03%
HO00 - H59 | Doengas do olho e anexos 1 0.28%
Q00 - Q99 | Malformagdes congénitas, deformidades e anomalias cromossomicas 1 1.02%
H60 - H95 | Doengas do ouvido e da apofise mastoide 1 1.64%
JOO -J99 | Doencas do aparelho respiratorio 1 1.75%

Fonte: Autora

Género

Os acidentes fatais também foram analisados a respeito do género dos acidentados. Dessa forma,
foi observado que 371 trabalhadores, 98,15% do total, pertenciam ao género masculino, enquanto

7 (1,85%) ao feminino (Figura 4.44).
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Figura 4.44 — Percentual do género de trabalhadores acidentados (acidentes fatais)
1.85%

m Masculino

® Feminino

98.15%

Fonte: Autora

Idade

A andlise da idade dos profissionais que sofreram acidentes fatais foi analisada a partir da
distribuicdo presente na Figura 4.45. Assim, observou-se que as idades com maior nimero de
mortes foram a de 34 anos (18), seguida de 37 (17), 44 (16) e 33 anos (15), enquanto a com menor
quantidade foi a de 64 (2) e 18 (0). Além disso, observou-se que a taxa de fatalidade registrou
maiores valores com o passar das idades, registrando valores de 3,52% para 65 anos e 2,02% para

os 53 anos, dando destaque também para os trabalhadores com 34 anos que apresentaram taxas de
1,11%.

Figura 4.45 — Distribui¢do de acidentes fatais por idade do profissional acidentado

18

Fonte: Autora
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Data do acidente

Em relagdo aos dias da semana de ocorréncia dos acidentes fatais, foi observado que a segunda
obteve o maior nimero de acidentes (83, 21,96%) e o domingo o menor niimero (7, 1,85%). Ao
longo da semana, também foi possivel observar um pico de acidentes nas quintas (75, 19,84%) e
sextas (65, 17,20%), que apresentaram taxas maiores que a terca e quarta. Os finais de semana,
entretanto, apresentaram menor recorréncia. A Figura 4.46 apresenta a distribui¢do dos acidentes

fatais ao longo da semana.

Figura 4.46 — Distribuicdo de acidentes fatais por dia da semana
25.00%

20.00%

15.00%
10.00%
5.00% I
0.00% ]

Segunda  Terca Quarta  Quinta Sexta Sabado Domingo

Fonte: Autora

A andlise dos meses que ocorreram acidentes fatais foi dividida de acordo com o tipo do acidente
(Figura 4.47). Para os acidentes tipicos que geraram mortes, observou-se que os meses de
janeiro/19, outubro/18 e margo/21 tiveram maior numero de fatalidades, enquanto os periodos de
junho/19, fevereiro/20 e dezembro/20 apresentaram menor quantidade. No geral, observou-se que
os acidentes fatais tiveram uma reducao em 2020, comparados aos anos anteriores, mas tenderam
a crescer novamente em 2021. Nos acidentes de trajeto fatais, foi observado uma queda expressiva
no inicio de 2020, periodo relativo a pandemia, havendo um crescimento a partir da metade deste
ano e atingindo o apice em fevereiro de 2021, com 8 fatalidades. Sobre as doengas do trabalho,

observou-se 4 mortes ocorridas no ano de 2020 (3) e 2021 (1).



Figura 4.47 — Distribuicdo de acidentes fatais por meses e anos
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4.2.4 Selecao dos atributos

Os resultados da analise exploratéria e a compreensao das informagdes das CAT evidenciaram

atributos ndo tao significativos, sendo assim, optou-se por excluir estas informagdes para conferir

melhores resultados ao modelo. Dessa forma, foram utilizados os atributos: agente causador do

acidente, CBO do acidentado, CID, CNAE do empregador, emitente da CAT, espécie do beneficio,

filiagdo do segurado, indicador de acidente fatal, municipio do empregador, natureza da lesdo, parte

do corpo atingida, género, tipo do acidente, estado onde ocorreu o acidente, estado da localizacao

do empregador e idade (apenas utilizado no algoritmo K-Prototype). As Figuras 4.48 e 4.49

apresentam os atributos utilizados na aplicagdo dos algoritmos selecionados.



Figura 4.48 — Atributos selecionados para aplicagdo do K-Modes
<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>
Int64Index: 16179 entries, 560 to 118633

Data columns (total 15 columns):

#

(]

0NV A WN

Column

Agente Causador Acidente

CBO.1

CID-10

CNAE2.© Empregador.1
Emitente CAT

Espécie do beneficio
Filiacdo Segurado
Indica acidente
Munic Empr

Natureza da Lesdo
Parte Corpo Atingida
Sexo

Tipo do Acidente

UF Munic. Acidente
UF Munic. Empregador

dtypes: object(15)
memory usage: 2.0+ MB

Fonte: Autora

Figura 4.49 — Atributos selecionados para aplicacao
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<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>
Int64Index: 16179 entries, 560 to 118@33

Data columns (total 16 columns):
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dtypes: int64(1), object(15)

Column

Agente Causador Acidente

CBO.1

CID-10

CNAE2.© Empregador.1
Emitente CAT

Espécie do beneficio
Filiacdo Segurado
Indica acidente
Munic Empr

Natureza da Lesdo
Parte Corpo Atingida
Sexo

Tipo do Acidente

UF Munic. Acidente
UF Munic. Empregador
Idade

memory usage: 2.1+ MB

Fonte: Autora

4.2.5 Aplicacdo do algoritmo
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Non-Null Count
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non-null
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non-null
non-null
non-null
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Nesta etapa, foram selecionados e aplicados algoritmos para agrupar acidentes de trabalho de

acordo com suas caracteristicas. Considerando a grande quantidade de dados e o fato de os atributos

serem em sua maioria categdricos, optou-se por utilizar o algoritmo de clustering K-Modes. O

modelo, proposto por Huang (1998), ¢ conhecido por sua eficiéncia em conjuntos de dados

extensos, onde usa uma medida de dissimilaridade para lidar com objetos categdricos, utilizando,

no processo de clustering, um método baseado em frequéncia para atualizar as modas. Além disso,
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optou-se por utilizar o algoritmo de clustering K-Prototype, também proposto por Huang (1997),
para lidar com a combinacdo dos dados categoricos e numéricos. Os codigos dos algoritmos, por

sua vez, foram obtidos da biblioteca Scikit-Learn.

Os algoritmos foram utilizados para os dados de acidentes relacionados a construgdo de edificios,
devido a sua representagdo expressiva nos resultados da AED. Para determinar o nimero ideal de
clusters, foi utilizado o método do cotovelo (Elbow method), que levou em consideragdao o custo
(soma das diferencas entre os clusters) e o intervalo de numero de clusters, sendo aplicado para os

dois algoritmos selecionados.

4.2.5.1 K-Modes

Por meio da analise do grafico no K-Modes (Figura 4.50), verificou-se que os custos apresentaram
uma diminui¢do relevante com o aumento de clusters, mas apds certo momento, nao foi observado
um plateau. Percebeu-se, entdo, que o algoritmo nao aderiu adequadamente aos dados, visto que o
método do cotovelo ndo apresentou resultados satisfatérios e que, mesmo utilizando a quantidade
de clusters mais interessante pelo grafico, préxima ao numero de 65, ndo seria viavel proceder a

analise com um alto numero de clusters.

Figura 4.50 — Custo do K-Modes em funcao do numero de clusters para os acidentes de trabalho
Elbow Method For Optimal k
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Fonte: Autora
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4.2.5.2 K-Prototype

Devido ao resultado do K-Modes, optou-se por adicionar os atributos numéricos e aplicar o K-
Prototype para lidar com os dois tipos de dados. Assim, na analise do método do cotovelo para o
K-Prototype, conforme pode ser observado na Figura 4.51, verificou-se um resultado mais
interessante, onde o numero de 5 clusters (k) foi o mais adequado para representar a quantidade de
grupos.

Figura 4.51 — Custo do K-Prototype em funcdo do nimero de clusters para os acidentes de trabalho
1e10 Elbow curve

Cost

2 3 4 5 6 7 8 9 10
No of clusters

Fonte: Autora

4.2.6 Resultados do modelo

Ap6s a definicdo do nimero de clusters (k) utilizando o algoritmo K-Prototype, foram gerados
graficos de dispersdao em 3D relacionando as varidveis mais significativas das CATs (CBO, agente
causador, natureza da lesdo, parte do corpo atingida, idade) para os 5 clusters criados, com o

objetivo de verificar se os grupos estariam distintos entre si (Figuras 4.52 a 4.61).

Observou-se que os graficos com o atributo numérico “idade” (Figuras 4.53, 4.55, 4.57, 4.59, 4.60
e 4.61) evidenciaram clusters bem definidos, indicando um resultado satisfatorio para o algoritmo
de clustering, no entanto, os demais apresentaram grupos bastante heterogéneos, o que refutou a

qualidade dos agrupamentos.
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Figura 4.52 — Grafico de dispersao CBO, natureza da lesdo e parte do corpo atingida

.. © cluster
® 0
a‘p(\ ® 4
S (gb
0 «f e 2
& < ® 1
™
_°0°°\ °°‘\ e 3
c@“‘-o \),,0’ v.("é B
O
é\)"\g o "-‘"é ESI
(P\\ Q"g&‘% Oitrag [oc25Sig) o
ic
o° ’\o((‘% g\@ 6 "dag oy
° 5 tagyie O Musey
Qéo‘b = em
Y 0,
L =70
9Rm

Fonte: Autora

Figura 4.53 — Gréfico de dispersdo CBO, natureza da les@o e idade
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Figura 4.54 — Grafico de dispersao CBO, natureza da lesdo e agente causador
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Figura 4.55 — Grafico de dispersdao CBO, parte do corpo atingida e idade
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Figura 4.56 — Grafico de dispersao CBO, parte do corpo atingida e agente causador
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Figura 4.57 — Gréafico de dispersdo natureza da lesdo, parte do corpo atingida e idade
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Figura 4.58 — Grafico de dispersao natureza da lesdo, parte do corpo atingida e agente causador
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Figura 4.59 — Grafico de dispersdo parte do corpo atingida, idade e agente causador
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Figura 4.60 — Grafico de dispersao idade, agente causador e CBO
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Figura 4.61 — Grafico de dispersao idade, agente causador e natureza da lesdo

cluster
Prod, . '
utes Alimenticip e
Equip. de Aqmcu;nemo Fletrico - EQU S
<} . .t
D fupid - Maq
plain®} &
o ((Of Qo
e -
O l
™ g o8
5(0\"'-0 o
A= “\vo \e.\‘o‘
R .
?"‘\(g s - 1 o o Sﬁ&r gm
&% anonon n Slem
(g‘ % Inf). eﬁ'm
CESL & amacao de ani S .
@&° \&‘ ?mras Lesoes, Qic uscul
4 * ¥ =3 sforrg F"CeSSw
¢ \)\o \Q i? g a 0
x
N | Z T

Fonte: Autora

Para confirmar a hipdtese acima, foram analisadas as distribui¢des dentro de cada cluster para cada
uma das 5 colunas observadas, sendo gerado um histograma para representar as informacgdes
(Figuras 4.62 a 4.66), alinhados em 3 linhas para uma melhor visualizacdo. Assim, para a variavel
“idade”, conforme j& havia sido sugerido, a distribuicao indicou resultados satisfatorios, no entanto,
para os demais atributos, observou-se uma dificuldade do algoritmo em agrupar de forma adequada
os dados utilizados, devido aos clusters seguirem basicamente a mesma distribui¢ao, impedindo a

identificacdo de grupos prioritarios, hipotese proposta por este trabalho.

Figura 4.62 — Histograma da idade por cluster
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Figura 4.63 — Histograma da natureza da lesao por cluster
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Figura 4.64 — Histograma da parte do corpo por cluster
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Figura 4.65 — Histograma do agente causador por cluster
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Figura 4.66 — Histograma do CBO por cluster
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5 DISCUSSAO

A andlise das caracteristicas dos acidentes de trabalho da construcao ¢ algo fundamental para o
entendimento dos fatores gerais responsaveis pela ocorréncia desses eventos. Por meio dessas
informagdes, torna-se possivel tragar planos e estratégias especificas para eliminar ou diminuir os
riscos presentes nas diversas atividades do setor, contribuindo para a redugdo dos acidentes e
doencas ocupacionais. Dessa forma, este trabalho analisou dados de acidentes de trabalho da
construgdo ocorridos no Brasil entre 2018 e 2021, registrados por meio de CAT, com o auxilio de
técnicas de aprendizado de maquina. A utilizagdo de métodos automatizados, por sua vez,
possibilitou a andlise de grande quantidade de dados de forma mais eficiente que o processo

manual, com menos tempo para operagao € maior qualidade nas informagdes.

Inicialmente, foram analisados 50.380 registros de acidentes de trabalho relacionados as diversas
atividades presentes no escopo da constru¢do civil, como a construgdo de edificios, rodovias, obras
de acabamento, terraplenagem e instalagdes. Esta analise, conduzida de forma exploratoria, foi
realizada levando em consideracdo a divisdo entre os tipos de acidentes de trabalho, conforme
consta na legislacao brasileira: os acidentes tipicos, de trajeto e as doencas ocupacionais. Observou-
se que cerca de 85% dos registros foram referentes aos acidentes tipicos, enquanto os acidentes de
trajeto (14%) e as doengas (1%) apresentaram indices menores. Além dos tipos de acidentes, foram
conduzidas analises sobre as fatalidades em decorréncia de um acidente de trabalho, assim,

observou-se 378 registros de acidentes fatais, o que representou menos de 1% dos casos.

Em relacdo aos acidentes tipicos, foi observado que as atividades de construcdo de edificios,
rodovias, instalagcdes elétricas e servigos especializados, juntas, representaram a maioria das
ocorréncias (70%). Observou-se também que cerca de 80% dos acidentes foram causados por
agentes mecanicos (ex. atividades com maquinas/equipamentos/ferramentas, situacdes de
quedas/impactos) e que as lesdes mais comuns foram cortes/laceragdes/feridas contusas/puncturas,
fraturas e contusdes/esmagamentos, enquanto as partes do corpo mais afetadas foram os dedos, pés
e maos. Sobre o perfil do trabalhador que sofreu um acidente tipico, observou-se que os
trabalhadores da construgdo civil/obras publicas e os ajudantes de obras do género masculino da

faixa etaria entre 31 e 40 anos foram os mais afetados. Também foi observado que com o aumento
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da idade dos profissionais, os niveis de acidente diminuiram de forma constante, o que pode ser
justificado pela experiéncia profissional adquirida que faz com que os trabalhadores adotem

comportamentos mais seguros, fato evidenciado em algumas pesquisas como Alwasel ez al. (2017).

Na analise dos acidentes de trajeto, assim como nos tipicos, foi observado que as atividades de
construcdo de edificios, instalagdes elétricas, servigos especializados e constru¢do de rodovias,
representaram a maioria das ocorréncias. Em relacdo as causas, observou-se que os agentes
mecanicos predominaram entre os demais, chegando a percentual proximo dos 95%, o que pode
ser justificado pelo fato deste tipo de acidente ocorrer nos deslocamentos dos trabalhadores entre
sua residéncia € o local de trabalho, sendo motocicletas/mononetas e veiculos os meios
normalmente adotados para o transporte. As lesdes mais recorrentes neste tipo de acidente foram
as fraturas, escoriagcdes/abrasdes e cortes/esmagamentos, enquanto as partes do corpo mais
atingidas foram as partes multiplas, joelhos, pés, pernas e ombros. O perfil do profissional
acidentado mostrou que os trabalhadores da constru¢ao civil/obras publicas e os ajudantes de obras
do género masculino com idade entre 25 e 35 anos foram os que mais se acidentaram, apresentando
menor faixa etaria comparado aos acidentes tipicos. Esta faixa etaria, por sua vez, ¢ normalmente
relacionada a uma maior acidentabilidade no transito, principalmente se o meio de transporte for

motocicleta, algo evidenciado em trabalhos como Silva (2008) e Duarte (2011).

As doengas ocupacionais normalmente sao fruto de exposicoes prolongadas a determinados fatores
de risco, assim, acabam possuindo caracteristicas bem especificas que se diferenciam dos demais
tipos de acidentes de trabalho. De acordo com a andlise conduzida a respeito dos agentes
causadores de doengas, observou-se que esfor¢os excessivos, ataques de seres vivos, exposi¢cdes
ao ruido e agentes infecciosos/parasitarios foram as mais relatadas. Observando as lesdes ocorridas,
constatou-se que as perdas ou diminuicdes mediatas de sentido, inflamagdes de
articulagdo/tendao/musculo e as hérnias de qualquer natureza foram as mais recorrentes, € as partes
do corpo como os dorsos (inclusive musculos dorsais, coluna e medula espinhal), ouvidos (externo,
médio, interno, audi¢do e equilibrio) e abdome (inclusive 6rgaos internos) foram mais atingidas.
As atividades econdmicas, no entanto, se assemelharam aos demais tipos de acidentes, destacando-
se a construcdo de edificios, rodovias, obras e os servigos especializados. A respeito do perfil

profissional, foi visto que os trabalhadores da construcdo civil/obras publicas e os ajudantes de
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obras do género masculino com faixa etaria entre 35 e 45 anos foram os que mais adoeceram. Por
sua vez, o aumento da faixa etaria pode ter relacdo com o fato das doencas ocupacionais muitas
vezes serem diagnosticadas apds anos de exposicao e pela chance de desenvolver uma doenca deste
tipo ser normalmente maior conforme o envelhecimento, como o caso dos transtornos

musculoesqueléticos evidenciados por Kines et al. (2007).

Dentre os casos de acidentes fatais, foi possivel constatar maior participacdo das atividades
econdmicas que mais se repetiram nos outros tipos de acidentes, no entanto, observou-se que a taxa
de fatalidade (relacdo entre a quantidade dos acidentes fatais e o total de acidentes) foi mais
expressiva para os servigos de preparacdo, obras de terraplenagem, obras de engenharia e
construgdo de rodovias. Dessa forma, entende-se que por mais que estas atividades tenham
apresentado menores numeros de acidentes no geral, elas sdo consideradas mais perigosas que as
demais, pois tém maior potencial de agravo de lesdes, podendo gerar situagcdes extremas como as
fatalidades. Sobre os agentes causadores, foi possivel observar que os veiculos,
motocicletas/motonetas e as quedas com diferenca de nivel foram as principais causas de mortes
relatadas, no entanto, os com maior taxa de fatalidade foram as atividades envolvendo
equipamentos de guindar, energia e os servigos de escavacdo. A andlise da natureza das lesdes
identificou que lesdes multiplas/imediatas, fraturas e choques foram as mais recorrentes, todavia,
as mais letais foram relacionadas a asfixia/estrangulamento/afogamento e concussao cerebral. A
respeito das partes do corpo, partes multiplas e cabeca foram mais atingidas nos casos de mortes,
enquanto o cranio e sistemas/aparelhos apresentaram maior letalidade. Analisando o perfil
profissional, foi visto que os trabalhadores da construcdo civil/obras publicas e os ajudantes de
obras do género masculino com faixa etdria entre 31 e 40 anos foram os que mais sofreram
acidentes fatais, no entanto, estas funcOes apresentaram taxas de fatalidade menores que 1%.
Dentre as profissdes mais letais, destacaram-se os profissionais ligados a cargos de gestdo, como

supervisores de servicos, diretores de areas de apoio, engenheiros e arquitetos.

Além das analises conduzidas neste trabalho, algumas estatisticas utilizadas pelo Ministério do
Trabalho e Previdéncia — MTP, como a Relagdo Anual de Informagdes Sociais — RAIS, podem
agregar ao estudo dos acidentes de trabalho que ocorrem no Brasil. Em relagdo ao género dos

trabalhadores, por exemplo, verificou-se que entre 2018 e 2021, a populagdo masculina representou
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cerca de 90% do total de trabalhadores da construg¢ao civil. Assim, considerando os dados dos
acidentes tipicos, de trajeto e das doengas ocupacionais, verificou-se que proporcionalmente os
homens se acidentam mais do que as mulheres. Ainda conforme mostra a RAIS nos anos de 2018
a 2021, cerca de 33% da mao de obra da construgao civil foi relacionada a construgao de edificios,
o que justifica a alta frequéncia verificada dessa atividade na analise dos acidentes. Somado a isso,
durante o periodo de 2018 a 2021, cerca de 10% das atividades da construcdo civil se relacionaram
com constru¢do de rodovias, ferrovias, obras urbanas e obras de arte especiais, enquanto
aproximadamente 4% foram servigos de demolicao e preparacao do terreno. Essas informagdes,
por sua vez, confirmam que os servigos de infraestrutura, como os de preparacdo, terraplenagem e
construcao de rodovias, sdo de fato mais letais que as demais atividades da construgdo civil, por
estarem em menor frequéncia em relacdo ao nimero de trabalhadores € mesmo assim apresentarem

muitas ocorréncias de fatalidades.

Normalmente, as atividades da construgado civil acontecem de segunda a sexta, nos horarios das 7
as 17 horas, com a excecdo da sexta-feira que geralmente possui expediente reduzido, até as 16.
Algumas atividades também podem se estender durante a semana, com a realizacao de horas extras,
ou nos finais de semana, com jornadas reduzidas. Dessa forma, a andlise exploratdria também
identificou outras relagdes importantes relacionadas aos dias de ocorréncia dos acidentes. Durante
a semana, pode-se observar em geral que a segunda-feira foi o dia com maior nimero de registros
de acidentes, enquanto o final de semana, especialmente o domingo, apresentou os menores
indices. Para os acidentes tipicos, os percentuais durante a semana variaram pouco € apresentaram
decaimento ao longo dos dias, no entanto, para os de trajeto, apesar da pequena variagdo entre os
dias, observou-se maiores valores nas quartas e sextas-feira; este ultimo pode estar relacionado a
urgéncia dos profissionais de chegar em suas residéncias, fazendo com que se envolvam em
acidentes de transito. Nos acidentes fatais, foi possivel observar outra distribuicao, onde o inicio
da semana, relativo a segunda, e os dias finais da semana, relativos a quinta e sexta, apresentaram
maiores indices comparados aos outros dias. As fatalidades ao final da semana, por sua vez, podem
estar relacionadas ao cansago dos funcionarios apds jornadas exaustivas de trabalho, fazendo com
que adotem comportamentos menos seguros. Além disso, na analise dos meses de ocorréncia dos
acidentes, observou-se que o més de outubro foi relacionado a maiores nimeros de acidentes e que

o més de dezembro normalmente apresentou menores indices, este ultimo, no entanto, pode estar
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relacionado aos feriados e férias coletivas que normalmente ocorrem neste periodo. A distribuicao
dos meses também evidenciou o periodo de pandemia no primeiro semestre de 2020, mostrando
que a paralisacdo das atividades da construgdo afetou de forma significativa o numero de acidentes

de trabalho no setor, principalmente os relacionados ao trajeto.

Ap0s analisar os casos de forma ampla, foram utilizados os algoritmos de clustering K-Modes e K-
Prototype para agrupar os registros de acidentes da constru¢do de edificios, atividade mais
representativa observada, com o objetivo de criar grupos prioritarios para direcionamento de agdes
de seguranca. Devido ao fato das colunas das CAT possuirem, em sua maioria, valores categoricos,
os algoritmos escolhidos utilizaram a moda para criar os clusters, pela defini¢do de semelhangas e
diferencas entre os dados. No entanto, os resultados encontrados por essas abordagens ndo foram
satisfatorios e revelaram a dificuldade dos algoritmos em criar clusters distintos, fato que por sua
vez rejeitou a hipotese levantada neste trabalho de que o método de clustering poderia ser util para
a criacdo dos grupos de acidentes utilizando a base da CAT. Os motivos para esta conclusdo podem
estar associados a auséncia de uma distribui¢do adequada dos valores na base de dados,
determinada pela propria natureza complexa dos acidentes de trabalho, além da forma de

preenchimento do documento.

Apesar das dificuldades observadas, a CAT ¢ a forma de registro oficial e, portanto, mais
representativa dos acidentes de trabalho no Brasil. Assim, entende-se que a extracdo das
informacdes desta base de dados possibilita a compreender mais facilmente os fatores gerais
responsaveis pela ocorréncia dos acidentes e doencas, algo considerado de grande importancia para

o gerenciamento de SST no setor da construcao.

Assim, os resultados deste trabalho tém o potencial de contribuir com a formulacao de planos de
acdo de carater preventivo e/ou corretivo, tanto na esfera governamental quanto na empresarial,
aplicados em ambito nacional ou diretamente nos canteiros de obra. Como sugestio para politicas
publicas, poderiam ser realizadas ou elaboradas, por exemplo: campanhas nacionais de prevencao
de acidentes no més de outubro, devido a alta incidéncia de acidentes nesse més; campanhas
nacionais de conscientizacdo sobre o uso adequado de ferramentas manuais, visando a protecao

das partes do corpo mais atingidas, como maos e dedos; e diretrizes para sinalizagdo de seguranca
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em servigos de terraplenagem, constru¢do de rodovias ou servicos de preparagdo, consideradas

atividades mais letais. Como sugestdo para aplicacdo dos resultados deste trabalho de forma direta

nos canteiros de obras, poderiam ser realizados ou adotados, por exemplo: treinamentos semanais

de seguranca nas empresas nas segundas-feiras, dia da semana mais propenso a ocorrer um

acidente; EPIs mais adequados para prote¢do de partes do corpo como maos, pés e cabeca;

cronogramas de treinamentos peridodicos para os serventes de obras; procedimentos de trabalho

especificos para a realizagao de servigos em altura e com eletricidade; entre outros.

Por fim, como sugestdo para trabalhos futuros, entende-se que seria interessante:

Utilizar outros tipos de algoritmo com diferentes abordagens, como o aprendizado
profundo, para encontrar outras relagdes importantes entre os dados e obter resultados mais
interessantes;

Utilizar ferramentas e técnicas no pré-processamento de dados para facilitar a utilizacao
dos algoritmos de ML;

Cruzar as informagdes de CAT com outras bases de dados governamentais para identificar
o perfil do trabalhador da construgdo (idades, fungdes, etc.), valores de beneficios
acidentarios concedidos, periodos de afastamento do trabalho, entre outras informagdes
relevantes;

Incorporar registros de acidentes de outros anos para compreender de uma melhor forma a
distribuicdo dos eventos ao longo do tempo;

Investigar hipdteses levantadas na discussdo sobre o motivo de certos dias e meses serem
mais propensos a ocorréncia de um acidente, bem como determinadas fungdes e atividades;
Utilizar e mesclar outros dados, seja em relagdo as abordagens proativas (buscando levar
em consideracdo as falhas de seguranc¢a que ocorrem antes que um evento) ou aos tipos de
dados (buscando mesclar imagens, videos, dudios) para gerar modelos de predicdo de
acidentes;

Utilizar tecnologias integradas, como Big Data e IoT, para obter e analisar uma maior
quantidade de dados, alcangando resultados mais precisos e detalhados dos acidentes,

inclusive em tempo real, antecipando ocorréncias futuras.
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6 CONCLUSOES

Os acidentes de trabalho ocorridos na Construgdo Civil sdo responsaveis por milhares de mortes
todos os anos no mundo. Com o objetivo de diminuir o alto nimero de ocorréncias € com isso
contribuir com a manutencao da satde e seguranca dos trabalhadores, pesquisadores tém buscado
ferramentas e tecnologias que possam aperfeicoar a gestdo de seguranca nos canteiros de obra.
Uma das tecnologias disponiveis atualmente ¢ o aprendizado de maquinas, onde sistemas
computacionais sdo estimulados a solucionar problemas gerais de forma autonoma por meio do

uso interativo de dados.

Inicialmente, esta pesquisa teve o objetivo de encontrar publicagdes relevantes sobre o tema por
meio de uma RSL, identificando os principais objetivos e caracteristicas dos modelos de ML
desenvolvidos no mundo. A partir das informagdes obtidas, foi possivel mapear as pesquisas,
identificando os principais paises, autores, instituicdes e periddicos com maior nimero de
publicacdes. Os resultados mostraram ainda a auséncia do Brasil no desenvolvimento de pesquisas

relacionadas ao tema, confirmando a primeira hipotese deste trabalho.

A segunda etapa da pesquisa consistiu na analise de dados de acidentes de trabalho brasileiros com
o auxilio de técnicas de ML. O modelo analisou 50.380 dados de CAT, relacionados a acidentes €
doencas ocupacionais do setor da construcao civil ocorridos entre os anos 2018 € 2021. A partir da
analise inicial, foram visualizadas informagdes gerais sobre os casos, como os tipos de acidentes,
atividades econdmicas, natureza das lesdes, partes do corpo atingidas e o perfil do profissional

acidentado, com informacgdes sobre a funcao, idade e género, entre outros.

O entendimento inicial dos acidentes e doengas possibilitou a sele¢ao de atributos especificos para
aplicagdo de dois algoritmos de clustering, o K-Modes e o K-Prototype, utilizados com o objetivo
de obter grupos prioritarios de acidentes relacionados a atividade de construcao de edificios. No
entanto, a utilizagdo da técnica de clustering nao se mostrou valida para extrair grupos de acidentes
da base da CAT, devido a dificuldade dos algoritmos em encontrar clusters distintos, rejeitando a

segunda hipotese deste trabalho.
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Por fim, foram relatadas as dificuldades da pesquisa, sugeridas propostas de aplicacdes dos
resultados e sugeridos trabalhos futuros para otimizar o modelo, contribuindo cada vez mais com
a incorporagdo de tecnologias para o gerenciamento da saude e seguranca do trabalho do setor da

construgdo e, consequentemente, com a reducao de acidentes e doengas ocupacionais no pais.
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3 - A comunicagao do acidente do trabalho reger-se pelos Art.
134 do Dec. 2.172/97.

4- Os conceitos de acientes do trabalho e doenga ocupacional
estéo definidos nos arts. 131 a 133 do Dec 2172/ 97

5 - A caracterizagao do acidente reger-se-a pelo art. 135 do
Dec 2172/ 97.

A COMUNICACAO DE ACIDENTE E OBRIGATORIA, MESMO NO CASO EM QUE NAO HAJA AFASTAMENTO DO TRABALHO.




APENDICE A — Modelo de ML



Link para acesso:

https://github.com/mariliabezerratc/Dados_CAT.git



