Revista Brasileira de Satide Ocupacional
RB ISSN: 2317-6369 (online)

http://dx.doi.org/10.1590/2317-6369000019418

Fernando Timoteo Fernandes?
https://orcid.org/0000-0003-2548-9685

Alexandre Dias Porto Chiavegatto Filho”
http://orcid.org/0000-0003-3251-9600

4 Fundacao Jorge Duprat Figueiredo

de Seguranca e Medicina do Trabalho
(Fundacentro). Sao Paulo, SP, Brasil.

b Universidade de S3o Paulo, Faculdade
de Sadde Pablica. Sao Paulo, SP, Brasil.

Contato:

Fernando Timoteo Fernandes

E-mail:
fernando.fernandes@fundacentro.gov.br

Os autores declaram que o estudo
nao foi subvencionado e que ndo ha
conflitos de interesses.

Os autores informam que o trabalho
nao foi baseado em dissertacao ou
tese e ndo foi apresentado em evento
cientifico.

Recebido: 19/03/2018
Revisado: 30/08/2018
Aprovado: 07/12/2018

Tema livre[Ensaio

Perspectivas do uso de mineracao de dados
e aprendizado de maquina em satde
e seguranca no trabalho

Data mining and machine learning perspectives for
occupational safety and health

Resumo

Introdugao: a variedade, volume e velocidade de geragao de dados (big data)
possibilitam novas e mais complexas anélises. Objetivo: discutir e apresentar
técnicas de mineracao de dados (data mining) e de aprendizado de maquina
(machine learning) para auxiliar pesquisadores de Satide e Seguranga no
Trabalho (SST) na escolha da técnica adequada para lidar com big data. Métodos:
revisdo bibliografica com foco em data mining e no uso de anélises preditivas
com machine learning e suas aplicacOes para auxiliar diagnosticos e predicao de
riscos em SST. Resultados: a literatura indica que aplicagdes de data mining com
algoritmos de machine learning para analises preditivas em satide publica e em
SST apresentam melhor desempenho em comparagao com anélises tradicionais.
Sao sugeridas técnicas de acordo com o tipo de pesquisa almejada. Discussao:
data mining tem se tornado uma alternativa cada vez mais comum para lidar
com bancos de dados de satide ptiblica, possibilitando analisar grandes volumes
de dados de morbidade e mortalidade. Tais técnicas nao visam substituir o fator
humano, mas auxiliar em processos de tomada de deciséo, servir de ferramenta
para a analise estatistica e gerar conhecimento para subsidiar agdes que possam
melhorar a qualidade de vida do trabalhador.

Palavras-chave: mineragdo de dados; aprendizado de méaquina; satide do tra-
balhador.

Abstract

Introduction: variety, volume and data generation speed allow for new and
more complex analyses. Objective: to discuss and present data mining and
machine learning techniques to aid occupational safety and health (OSH)
researchers to choose the suitable technique when dealing with large volumes of
data. Methods: literature review to discuss data mining and machine learning
predictive applications for aiding diagnosis and risk prevention in OSH.
Results: literature shows that data mining with machine learning algorithms
for predictive purposes in OSH and public health present better performance
when compared to traditional analysis. According to the research purpose,
different techniques are recommended. Discussion: data mining has become
a common alternative when dealing with large databases in public health,
making it possible to analyze large volume of morbidity and mortality data.
These techniques are not meant to replace the human factor, but rather to assist
in decision-making processes, to work as a tool for the statistical analysis of
OSH data and to build up knowledge to subsidize actions that may improve
worker’s quality of life.

Keywords: data mining; machine learning; occupational safety and health.
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Introducao

A preparagdo, o processamento e a analise de
grandes volumes de dados de origens distintas
e de conjuntos de dados de institui¢goes privadas
ou 6rgaos governamentais, como dados estrutu-
rados tabulares do Sistema de Informagao sobre
Mortalidade (SIM), Sistema de Informagodes de
Nascidos Vivos (Sinasc), Sistema de Informacoes
Hospitalares do Sistema Unico de Satde (SIH-SUS),
Relagdao Anual de Informagdes Sociais (RAIS),
Sistema de Informacado de Agravos de Notificagao
(Sinan) e dados nao estruturados, como imagens
e textos (incluindo descrigoes em prontuarios ele-
tronicos e registros tradicionais em papel), sdo, ao
mesmo tempo, um desafio e uma oportunidade
para pesquisas na area da Satde e Seguranca no
Trabalho (SST). Esta variedade, combinada com a
grande quantidade de dados, é conhecida como big
data e tem levado a uma mudanca nas formas tradi-
cionais de andlise de dados’.

Sistemas gerenciadores de bancos de dados,
como o0 MySQL, e softwares estatisticos, como SAS,
SPSS e outros, lidam com grandes volumes de dados
héa anos. No entanto, dificuldades de escalabilidade
e processamento podem surgir ao atualizar ou adi-
cionar conjuntos de dados? de diferentes tipos e fon-
tes em tempo real, como nos casos provenientes das
redes sociais.

Outro problema surge ao lidar com dados nao
estruturados, como textos e imagens, quando é
necessario, por exemplo, solicitar a um especialista
que classifique uma imagem ou um registro adminis-
trativo textual em uma determinada categoria para
que possam ser desenvolvidos modelos preditivos a
partir de um conjunto de dados classificados. Além
disso, a cada nova atualizagdo dos dados, é preciso
gerar um novo modelo preditivo e dispender mais
tempo do especialista.

Para tornar o processo de analise menos traba-
lhoso, pode-se empregar técnicas que facilitem o tra-
balho do especialista de forma a minimizar o tempo
dispendido em tarefas de classificacdo e agrupa-
mento. Essas técnicas exigem uma breve preparagio
do conjunto de dados para que uma sequéncia finita
de instrugbes programadas, denominada algorit-
mos, realize a classificagao do conjunto de maneira
automatica. A partir dessa classificagdo, o especia-
lista pode aferir a acuracia do algoritmo e utilizar o
mesmo modelo criado para a analise de novos dados.
Dentre essas técnicas, podemos citar a mineragao de
dados e a aprendizagem de méquina, que empregam
conceitos de inteligéncia artificial para tomar deci-
soes baseadas em treinamentos prévios realizados
por especialistas®. Para facilitar o entendimento das
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técnicas empregadas nos estudos discutidos ao longo
deste ensaio, definiremos brevemente esses concei-
tos de modo a fornecer uma visao geral.

A inteligéncia artificial pode ser definida pelo
“estudo de agentes que recebem percepgoes do
ambiente e executam agoes”® (p. VIII). Tais agentes
buscam executar suas agoes de maneira a maximizar
as chances de sucesso para seus objetivos. O campo
da inteligéncia artificial discute, por exemplo, a
capacidade de agentes fisicos (mdquinas) ou l4gi-
cos (programas de computador) tomarem decisoes
com base em dados captados por meio de sensores
ou alimentados por meio de intervengdo humana.
O tema é antigo e ja era discutido muito antes da
classica publicagdo de Turing?, que discutia de forma
informal conceitos de inteligéncia, aprendizado de
maquina e sobre o que poderia ser considerada uma
maquina inteligente. A inteligéncia pode estar asso-
ciada a tomada de decisao racional em um processo
no qual o agente busca alcangar o melhor resultado
ou, na impossibilidade deste, o melhor resultado
esperado de forma autonoma®.

Neste cenario de automatizagcdo e busca de
melhores resultados, surgem processos analiticos
que auxiliam na tomada de decisdo, como o pro-
cesso de mineragao de dados. A mineragdo de dados
(do inglés, data mining) pode ser definida como o
“processo automético ou semiautomatico de explorar
analiticamente grandes bases de dados”® (p. 10). O
processo de data mining busca descobrir padroes e
novas informagoes a partir de um determinado con-
junto de dados. Esse processo sera apresentado ao
longo deste ensaio.

Relacionado aos campos de estudo da inteligén-
cia artificial e data mining, existe outro conceito que
muitas vezes se confunde com o préprio data mining
e que é denominado aprendizado de méquina (do
inglés, machine learning). No data mining, sdo uti-
lizadas técnicas para descobrir propriedades de um
conjunto de dados existente e possiveis correlagoes de
diferentes atributos desse conjunto, podendo ser utili-
zados algoritmos de machine learning para construir
modelos que realizam predigoes ou classificagoes
dos dados disponiveis®. Ha duas grandes técnicas de
machine learning: a aprendizagem supervisionada e a
aprendizagem nao supervisionada, as quais também
serdo abordadas ao longo deste manuscrito.

Atualmente, o estudo de algoritmos de machine
learning tem ganhado destaque devido a alta perfor-
mance preditiva em andlises de grandes volumes de
dados. Na édrea da satde, é cada vez mais frequente
o uso de data mining e machine learning no auxi-
lio ao processo de diagnéstico”-8, predigao de riscos®
e biomedicina®. Tais técnicas também tém sido
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empregadas como ferramentas complementares em
estudos epidemiolégicos®!.

Neste ensaio, serdo discutidos exemplos e resul-
tados de uso de data mining e machine learning na
area da satde e seguranga no trabalho (SST), de
forma a explorar sua aplicagdo neste ramo e facilitar
o processo de escolha dessas técnicas.

Iniciaremos discutindo o processo de data mining
como um todo, seguido por relatos de uso de algo-
ritmos de machine learning e de aprendizagens nao
supervisionada e supervisionada. Em seguida, serdo
apresentados exemplos de estudos que utilizam com-
binagoes de diferentes técnicas de machine learning
para a predicgao de riscos ocupacionais e outras pers-
pectivas de anélises.

Visao geral de data mining
e machine learning

A mineracdo de dados estd inserida no pro-
cesso de descoberta de conhecimento em bases de
dados (em inglés, knowledge discovery in databases
[KDD])*2. Segundo Han et al.'®, o processo de KDD
envolve uma sequéncia de etapas, como a limpeza
de dados, na qual sao tratados valores ruidosos e
outliers (valor atipico ou aberrante). Apés a limpeza
dos dados, pode-se realizar a integragdo de novos
conjuntos de dados. Segue-se a etapa de selecao, na
qual somente os dados relevantes sao filtrados para a
pesquisa. Em seguida, os dados sdo transformados e
consolidados de acordo com os propésitos da mine-
racao. Realiza-se, entao, o data mining, no qual sao
aplicadas técnicas para descoberta de padroes nas
bases de dados, por meio de algoritmos computacio-
nais®. Nesta fase, podem ser utilizados algoritmos
de machine learning para tarefas de predigao, asso-
ciagao ou agrupamento dos dados®. Apés a etapa de
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data mining, inicia-se a etapa de andlise dos padroes
encontrados e, finalmente, a etapa de apresentagdo
dos resultados e a descoberta de conhecimento.

A Figura 1 ilustra as etapas do processo de KDD
no qual esta inserida a etapa de data mining.

O uso de data mining, combinado com algoritmos
de machine learning, pode auxiliar o especialista da
satide em momentos criticos que demandem deci-
soes rapidas quando hé uma deficiéncia dos recursos
apresentados, por exemplo imagens de baixa reso-
lugao, ou por condigoes precarias de trabalho que
podem levar a um diagnéstico impreciso por fato-
res externos, como falta de tempo e elevado nivel de
estresse do profissional’. Com o uso de algoritmos
de machine learning, podem ser criados modelos
de predigado ou agrupamento para identificagao pré-
via de riscos ou diagnéstico de doengas a partir de
determinados sintomas de um paciente, auxiliando
o profissional da satiide na tomada de decisao, prin-
cipalmente no caso de doengas raras com as quais o
profissional tem pouca experiéncia.

Para analisar como essas técnicas estao sendo uti-
lizadas na drea da satde, foram pesquisados estudos
disponiveis na Biblioteca Virtual em Sadde (BVS),
utilizando como chaves de busca os termos “data
mining” e “machine learning”, somente em inglés
(Tabela 1). A consulta foi restrita apenas aos titu-
los dos artigos para facilitar a identificagao das areas
em que estdo sendo aplicadas essas técnicas. Foram
excluidos artigos em duplicidade, artigos de corregdo
ou erratas, artigos e peridédicos nédo relacionados a
satde humana, como artigos nas areas de agricultura
e pecuéria. Artigos que geraram duavida em relagao
ao uso na saide humana foram analisados indivi-
dualmente. Os dados na Tabela 1 mostram a tendén-
cia de crescimento no uso de data mining e machine
learning na area da satde.

> = -

! Avaliacgao e Novo

Selegéo e transformagao | Apresentagio i conhecimento
---------------- L Ry [

Data Mining

Figura 1 Data mining como parte do processo de descoberta de conhecimento em base de dados (KDD). A etapa de data
mining acontece apos as etapas de selecdo e transformacao de dados para tentar descobrir padrdes nos dados
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Tabela 1 Artigos citando uso de data mining e/ou machine learning identificados na Biblioteca Virtual em Satde

Ano Nimero de artigos Duplicidade Ndo relacionados Total
2016 678 3 52 623
2017 938 5 45 888
2018 1842 2 68 1772
Total 3458 10 165 3283

Em relagao ao uso de algoritmos de machine
learning, a maioria dos problemas de anélise
pode ser inserido em duas categorias principais*:
aprendizado supervisionado, em que o desfecho
de um conjunto de dados é conhecido, ou seja,
existe um valor da varidvel resposta a ser predito;
e o aprendizado néo supervisionado, em que nao
existe uma variavel resposta especifica, por exem-
plo no caso de identificar populacgoes parecidas de
acordo com suas similaridades ou reduzir a dimen-
sionalidade de um conjunto de dados.

Para as anélises supervisionadas, deve-se utili-
zar, de acordo com o tipo de variavel resposta a ser
predita, técnicas de classificagdo ou de regressao.
Nas tarefas de classificagdo, dado um conjunto de
dados em que a variavel a ser predita é categorica,
estima-se a categoria de um novo exemplar por
meio da andlise de seus atributos e das categorias
existentes. Nas tarefas de regressao, o resultado da
analise de um novo exemplar em um conjunto de
dados é uma variavel continua®.

A seguir, serdao abordados alguns conceitos
de uma vertente da mineragao de dados bastante
comum na anélise de textos, a mineragao de dados
textuais (do inglés, text mining) e, nas préximas
segoes, serdo abordadas formas de aprendizagem néo
supervisionada e supervisionada, assim como exem-
plos de aplicagoes em SST.

Mineracao textual em registros
administrativos

Para encontrar informacoes de qualidade em um
conjunto de dados textuais, a mineragao textual (em
inglés, text mining) utiliza conceitos de machine
learning e de outras disciplinas, como a computa-
¢ao linguistica e a estatistica'®. As tarefas incluem a
categorizacao e o agrupamento de dados nao estru-
turados de forma a encontrar padroes e informagoes
relevantes para cada conjunto.

Entre suas aplicagdes, a mineracao textual pode
ser utilizada para a analise de registros adminis-
trativos que contenham campos textuais que com-
plementam ou descrevem aquele registro. Esses
textos sao chamados de dados nao estruturados,
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pois néo estao previamente organizados, como no
caso de dados estruturados contidos, por exem-
plo, em tabelas, que contém uma coluna para cada
informagao. Assim como os dados estruturados,
os dados nao estruturados precisam ser pré-pro-
cessados para que possam ser aplicadas analises
posteriores.

A mineracdo textual consiste em analisar um
conjunto de documentos denominado corpus. Para
cada documento é gerada uma lista de termos, tam-
bém chamados de tokens, em que sdo eliminados
os termos considerados irrelevantes para a anélise,
como artigos, preposicoes, caracteres especiais e
até mesmo termos definidos pelo usuario em uma
lista especial denominada stopwords. Em seguida,
os termos sdao reduzidos aos seus radicais, remo-
vendo prefixos e sufixos para evitar variagoes da
mesma palavra, como em “interessante” e “inte-
ressantissimo”, que passam a mesma ideia com
intensidades diferentes. A reducdo do termo ao
seu radical é conhecida como stemming. Enfim,
contabiliza-se a presenca dos termos em forma de
representacao vetorial binaria ou representagao de
frequéncias do termo®.

A seguir, apresentamos os conceitos dos dois
principais tipos de aprendizagem de maquina e
alguns estudos que utilizam essas técnicas nas areas
de satide publica e de SST.

Aprendizagem nao supervisionada

Na aprendizagem nao supervisionada, os algo-
ritmos buscam padrées em registros com caracte-
risticas similares, comparando os valores de seus
atributos.

A aprendizagem nao supervisionada é frequen-
temente aplicada para problemas de agrupamento
(também chamado de clusterizagao) ou para redu-
¢do de dimensionalidade de conjuntos de dados
multivariados. Nos casos de agrupamento, os
dados sdo analisados por suas similaridades ou
dissimilaridades e agrupados por meio de medidas
de distdncia, como a distdncia quadratica eucli-
diana. A distancia quadratica euclidiana mede a
distancia entre duas observagoes (x, w) e todas as
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varidveis de cada observagdo (p), cuja férmula é
apresentada na Equacao 1:

Equacao 1 Distancia quadratica euclidiana em um
espaco n-dimensional

p
di.vtdncia(xi ’Wi)=2(xii' Wii)

j=1

2

Fonte: adaptado de Hastie et al.”®

Uma forma de agrupamento nao supervisio-
nado é o agrupamento por partigdo, em que cada
ponto deve pertencer a pelo menos uma particao
ou cluster, sendo que o usuario define inicialmente
o numero de partigoes. O algoritmo k-médias (do
inglés, k-means) é um exemplo desse tipo de agru-
pamento. Ele inicia selecionando aleatoriamente
centroides do conjunto de dados e, a cada intera-
¢do, agrupa os pontos mais proximos ao centroide

por meio da menor distdncia quadratica eucli-
diana. Os centroides sdao também atualizados pela
média dos pontos de cada cluster. O algoritmo
termina (converge) quando ndo ha mudanga sig-
nificativa dos centroides. A Figura 2 (A) ilustra o
gréafico de dispersao de um conjunto de dados néao
categorizado. As Figuras 2 (B), 2 (C) e 2 (D) ilus-
tram a aplicacdo do algoritmo k-means sobre um
conjunto de dados a partir da definigdo de 2, 3 e
4 clusters (k).

O algoritmo k-means utiliza medidas de distancia
como a distancia quadréatica euclidiana para agrupar
os pontos em cada centroide. Cabe citar que exis-
tem outras técnicas de comparagio entre vetores
com outras medidas de similaridade, como distan-
cia de cossenos (cosine similarity) e similaridade de
Jaccard, entre outras'®,

2 2
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Figura 2 (A) Grafico de dispersdao de dados ndo categorizados. (B) Agrupamento utilizando o algoritmo K-means com 2
clusters (k=2). (C) Agrupamento utilizando 3 clusters (k=3). (D). Agrupamento utilizando 4 clusters (k=4)
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Alguns estudos na éarea da satde, como o
estudo realizado por Olson et al.'®, utilizaram o
algoritmo k-means para agrupamento de perfis.
Nesse estudo’®, foram agrupados perfis de cami-
nhoneiros de acordo com atributos comuns, como
duragdo do sono, pratica de exercicios e habitos
alimentares. Outro estudo, realizado por Lee et
al.’9, utilizou uma variagao do algoritmo k-means
para agrupar perfis de equipes médicas de acordo
com um questiondrio que avaliou a incidéncia e
grau da sindrome de burnout. O objetivo nesses
dois estudos foi identificar grupos parecidos de
profissionais que se beneficiariam de tratamentos
ou intervengoes similares.

Outra técnica de aprendizagem nao supervi-
sionada bastante utilizada é a técnica denominada
andlise de componentes principais, ou PCA, para
reducdo de dimensionalidade em conjuntos de
dados multivariados. O PCA cria novas varidveis,
denominadas componentes principais, sendo que
os primeiros componentes gerados visam capturar
a maior variabilidade da combinacgédo linear dos
preditores??, conforme a Equacgao 2, em que I cor-
responde ao nimero do componente principal e j
corresponde ao peso atribuido ao preditor para o
componente atual.

Equagao 2 Calculo de componentes principais
PC.:(a. x Preditor 1) + (a. x Preditor 2)+...
I Jj1 ]2

ot

a. x Preditor N )
jn

Fonte: Kuhn et al.2®

O estudo realizado por Pearce et al.?! utilizou a
técnica de agrupamento nao supervisionado deno-
minada mapa auto-organizavel (self-organizing map
[SOM]) ou algoritmo de Kohonen, que também ¢é
capaz de organizar dados complexos em grupos em
que nao ha padroes conhecidos. A diferenca é que,
com o uso dos SOMs, é possivel visualizar n dimen-
soes em um gréfico bidimensional. No estudo de
Pearce et al.?!, o SOM foi utilizado para analisar a
qualidade de ar com base em séries histéricas.

O trabalho realizado por Gao et al.?? utiliza uma
variacdo do SOM para realizar andlises exploratdrias
nas quais o algoritmo cria subgrupos de populagoes
com caracteristicas similares, usando como base de
dados os registros médicos de doentes renais. O algo-
ritmo gera um mapa bidimensional representando
cinco dimensoes escolhidas e exibe a intensidade de
concentragdo das variaveis selecionadas, assim como
as probabilidades de mortalidade em oito anos, de
acordo com os perfis identificados pelo SOM.
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Aprendizagem supervisionada

A aprendizagem supervisionada se baseia em
dados preparados para treinamento quando se
sabe o desfecho de cada registro do conjunto de
dados, em geral previamente rotulados por um
especialista.

Para a construgdo de um modelo de aprendizagem
supervisionada, ap0s a definigdo de um subconjunto
da base de dados inicial para a andlise, separa-se
uma parte da amostra para realizar o treinamento e o
ajuste do modelo, e outra parte para testar o desem-
penho do modelo.

Por exemplo, o estudo
Ramezankhani et al.?? utiliza o algoritmo de arvore
de decisdo para a predicdo do desenvolvimento de
hipertensao em uma coorte de adultos e para iden-
tificar os preditores que mais contribuiram para o
aumento do risco de hipertensao. Dos individuos
participantes do estudo, separou-se uma parte
das observagoes para o treinamento do modelo e
outra para testar sua acuracia. O desempenho do
modelo foi aferido com base nos resultados de teste
do modelo, apresentando performance preditiva
superior se comparado com modelos estatisticos
tradicionais.

realizado por

O estudo realizado por Correa et al.” utilizou
uma série de imagens de manchas de pele, sendo
que, para cada imagem, ha uma classificagao asso-
ciada a tumores benignos ou malignos. Para rea-
lizar a classificagao foi utilizado o algoritmo de
aprendizado supervisionado denominado méaquina
de vetor de suporte (em inglés, support vector
machines [SVM]), e usadas caracteristicas como
assimetria, coloragao, entre outras. A imagem
entdo é vetorizada, ou seja, os pixels da imagem
sdo transformados em uma sequéncia de name-
ros 7 em que x representa uma Unica observa-
Gdo e 1 sua identificagdo no conjunto de imagens.
Conforme o padrdao da imagem se enquadra nas
caracteristicas de tumores malignos, o desfecho
para aquela observagéao é predito como cancer (y,)
ou ndo. O estudo obteve uma acuracia superior a
90% na classificacdo de tumores malignos.

A Figura 3 ilustra como o SVM classificaria duas
classes linearmente separaveis, como no estudo rea-
lizado por Correa et al.”. O algoritmo tem o objetivo
de separar os dados por classe, tentando maximizar
a distancia entre as classes.

Rev Bras Saude Ocup 2019;44:e13
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Figura 3 Dados linearmente separaveis utilizando o algoritmo SVM para predicao do tipo de tumor

Nota: as linhas tracejadas representam opgoes para separar os dados em duas classes, utilizando hiperplanos. O eixo X representa uma varidvel de en-
trada (p.ex.: niveis de coloracao do tumor) e o eixo Y representa outra varidvel de entrada (p.ex.: extensdo da lesao). As linhas continuas indicam a maior

margem possivel para separar os dois tipos de classes.

Outro estudo, realizado por Pan et al.?%, compa-
rou a performance de algoritmos de aprendizagem
supervisionada, como Naive Bayes e random forest,
para predigao de partos considerados de risco, com
base em dados histéricos e em fatores de risco das
maes, como estresse, condigoes socioeconémicas,
ma nutrigdo e idade, conseguindo uma performance
preditiva 36% maior em comparagao com andlises
estatisticas tradicionais.

Um estudo recente, realizado por Oliveira et al.?®,
usou algoritmos supervisionados como K-NN, redes
neurais artificiais, Naive Bayes e random forest para
a detecgao de diabetes nao diagnosticada utilizando
dados do Estudo Longitudinal da Satiide do Adulto
(Elsa-Brasil). O estudo comparou o desempenho
desses algoritmos em relagao a regressao logistica,
obtendo melhor desempenho com o algoritmo de
redes neurais artificiais.

O estudo realizado por Vianna et al.?6 utilizou
mineragao textual em conjunto com algoritmos de
aprendizagem supervisionada, como arvores de deci-
sdo, para analisar dados do Sinasc e do SIM para
identificar fatores associados a mortalidade infantil,
verificando que fatores como gravidez na adolescéncia
estariam associados a maiores taxas de mortalidade.

Rev Bras Saude Ocup 2019;44:e13

Outro estudo realizado por Torres et al.?” utili-
zou o algoritmo superlearner para predizer depressao
em adultos de acordo com critérios sociais. O super-
learner agrega um conjunto de algoritmos supervi-
sionados, como gradient boosted trees, e seleciona o
peso desses algoritmos de acordo com o desempe-
nho individual alcangado. Esse tipo de algoritmo que
engloba ou utiliza outros algoritmos é conhecido na
area como ensemble?”.

Exemplos de aplicacao de text mining e
machine learning em SST

O estudo realizado por Marucci-Wellman et
al.?8 realizou mineragdo textual em 15 mil regis-
tros de narrativas de solicitagbes de seguro por
acidente ou lesdo extraidos da base de dados de
uma grande seguradora. As solicitagoes foram ana-
lisadas por meio de um algoritmo de aprendizagem
supervisionada, utilizando como classificador o
algoritmo Naive Bayes e classificando cada regis-
tro com um c6digo de acidentalidade interno de
dois digitos. O estudo obteve uma acuracia de 87%
nas classificacoes realizadas em comparagao com
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o padrao-ouro. Do total de registros, 68% puderam
ser automaticamente classificados, deixando ape-
nas 32% dos registros para classificagdo manual
e diminuindo a carga de trabalho dos analistas.
Estudos brasileiros também utilizaram text mining
para classificacao de textos, como o trabalho rea-
lizado por Falcdo et al.??, que utilizou o software
Weka?? para aplicar data mining em classificagao
de paginas web de satde. O software possui algo-
ritmos de aprendizagem supervisionada, como
k-vizinhos mais proximos (do inglés, k-nearest
neighbors) e redes neurais artificiais, a disposigao
do pesquisador.

Outra ferramenta de data mining especializada
em SST é a ferramenta gratuita disponibilizada
pelo instituto de satide ocupacional dos Estados
Unidos, o National Institute for Occupational
Safety and Health (NIOSH), para andlise de narrati-
vas. O software implementa tarefas de data mining,
como stemming, entre outras tarefas, para realizar
a codificagdo automatizada de ocupacéo e tipo de
atividade®!*2. A ferramenta estd disponivel para a
lingua inglesa e utiliza o padrao de codificacao de
ocupagoes internacional (SOC).

Outra aplicagao é a analise de sentimentos ou anéa-
lise de opinides, que emprega técnicas de text mining
junto com conceitos de outras areas, por exemplo a
psicologia, para consolidar opinides sobre um assunto
para grupos de pessoas. O estudo realizado por Aratjo
et al.?3 apresentou uma ferramenta prépria para ana-
lise de sentimentos com recursos de aprendizado de
maquina para a analise de dados de redes sociais.

O estudo realizado por Akay et al.?* aplicou
text mining e mapas auto-organizaveis para avaliar
o sentimento de pacientes com cancer em relacao

ao uso de medicamentos, utilizando relatos em
redes sociais e revelando importantes preocupa-
goes em relagdo aos efeitos colaterais e ao custo dos
medicamentos.

Outras areas também podem se beneficiar da
analise de sentimentos de usuarios a partir de
relatos em redes sociais e sua relagdo com o traba-
lho, por exemplo pela analise dos efeitos do traba-
lho em turnos noturnos, conforme reportado por
Carvalho et al.?5.

Cabe, ainda, citar o uso de combinacgoes de téc-
nicas supervisionadas e ndo supervisionadas para
resolucdo de problemas mais complexos, para os
quais é possivel aplicar diferentes algoritmos para
fases distintas e processamento. O trabalho de
Christen?®® utiliza esse conceito para realizar linkage
de bases de dados. Na fase inicial, sdo escolhidos
exemplos de treinamento com o uso do algoritmo
nao supervisionado k-means e, em seguida, sdo uti-
lizados outros algoritmos supervisionados, como
SVM e K-NN para classificar os pares.

Resumo das técnicas de data mining e
machine learning

Para resumir alguns dos algoritmos de machine
learning utilizados com data mining citados ao
longo deste ensaio e para citar outros algoritmos dis-
poniveis, o Quadro 1 categoriza, para cada tipo de
aprendizagem, estudos recentes que utilizaram os
diferentes tipos de analise na area de satide ptblica
e de saude e seguranga no trabalho.

Quadro 1 Algoritmos de machine learning por tipo de aprendizagem e exemplos de algoritmos aplicaveis na

4rea da saide e em SST

Tipo de aprendizagem | Algoritno

Aplicagdo

Referéncia

Supervisionada

Arvores de | Identificacio de probabilidades de desenvolvimento de cancer de

Kim et al.3”

fabricas de aco.

Predicdo de quantidade de perda auditiva de trabalhadores de

decisao | pulmao relacionado ao trabalho.
Identificagao de transmissdo de sifilis da mae para o filho. Nakamura et al.38
Identificacao de caracteristicas relacionadas a mortalidade infantil. Vianna et al.?®
Redes Identificacao de grupos de trabalhadores com altos riscos de Liu etal.’®
neurais | pneumoconiose.

Aliabadi et al.*0
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Quadro 1 Continuacao...

SVM Classificagcao de melanomas. Correaetal.’
Estimar internacdes hospitalares. Lucini et al.*!
Naive Bayes | Classificacdo de declaracdes textuais de morbidades relacionadas ao | Marucci-Wellman et al.?8
trabalho.
Random | Predicao de gravidez de risco com base em fatores de risco da mae. Pan et al.*
Forests
Deteccao de diabetes ndo diagnosticada. Oliveira et al.®
Nao supervisionada SOM Identificacdo de padroes de qualidade do ar em séries historicas. Pearce et al.?!
Analisar sentimentos de pacientes que passaram por tratamentos de | Akay et al.3*
cancer baseado em dados de foruns especializados.

K-means | Andlise exploratdria e identificacao de subgrupos populacionais. Gao et al.??
Identificacao de grupos de caminhoneiros de acordo com Olson et al.!8
comportamentos e hdbitos alimentares.

Identificacio de grupos expostos a diferentes niveis da sindrome de | Lee etal."®
burnout em equipes médicas.

O Quadro 1 exibe uma parte dos algoritmos dispo-
niveis de machine learning para uso com data mining
e andlise preditiva, com o objetivo de exemplificar
alguns estudos recentes na édrea e auxiliar o especia-
lista na escolha do modelo que melhor se adeque a

sua necessidade. Outras possibilidades de algoritmos

populares incluem gradient boosted trees, regressoes
penalizadas de lasso e ridge, entre outros?*.

Com os resultados obtidos na pesquisa realizada na
Biblioteca Virtual em Satide e nos demais estudos cita-
dos neste ensaio, elaborou-se uma relagéo de finalida-
des, aplicagoes e estudos exemplificativos (Quadro 2).

Quadro 2 Finalidades, aplicagoes e estudos exemplificativos do uso de data mining e machine learning

Finalidade

Aplicagoes

Estudos exemplificativos

Complementar a andlise
exploratéria e classificar
perfis similares.

Identificacao de perfis similares e frequéncias com uso de SOM adaptado.

Identificacao de perfis similares com uso de k-means.

Gao et al.??

Olson et al.'®
Lee et al.’?

Predicao de desfechos
como adoecimento ou
mortalidade.

Predicdo de diabetes com uso de redes neurais, k-nn e Random Forest.

Predicdo de hipertensao e riscos associados com mineragdo textual e
drvore de decisdo.

Predicao de 6bitos infantis e fatores de risco com uso de arvores de decisao.

Oliveiraetal. %

Ramezankhani et al.Z3

Vianna et al.2¢

Monitoramento e vigilancia —
epidemias e fatores
ambientais.

Minerac¢do de dados textuais de redes sociais e uso de SVM para identificar
casos reais de influenza.

Andlise da qualidade do ar em séries histéricas com o uso de SOM.

Allen et al.*2

Pearce et al.?!

Suporte para decisdo.

Classificacao de melanomas por meio de andlise de imagens e uso de SVM
para categorizacao do desfecho.

Correaetal.”

Andlise de registros
administrativos.

Mineracdo textual em registros administrativos e classificacdo de doencas
com uso de Naive Bayes.

Mineracao textual e uso de SVM para predicao de internacoes hospitalares.

Marucci-Wellman et al.8

Lucini et al.*!

Andlise de sentimentos.

Mineracao textual em uma rede social para analisar a opiniao pablica
em relagdo a vacinagdo contra o virus HPV. Uso do algoritmo SVM para
classificar as opinides como contrdrias ou a favor da vacinagao.

Duetal.®
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Consideracoes finais

Conforme relatado ao longo deste ensaio, é possi-
vel observar diferentes aplicagoes de data mining e
de algoritmos de machine learning na érea de satde
publica e de satde e seguranga no trabalho. Na area
de SST, foram abordados alguns estudos que reali-
zaram predicao de riscos ocupacionais, utilizando
casos de morbidades em trabalhadores e estudos que
permitem o agrupamento de dados volumosos com
maior facilidade. Dessa forma, as técnicas apresen-
tadas de aprendizagem nao supervisionada podem
auxiliar, por exemplo, na andlise exploratéria e na
compreensao inicial de um conjunto dos dados a
partir de seu agrupamento, enquanto os algoritmos
de aprendizagem supervisionada podem ser utiliza-
dos para construir modelos preditivos pela aplicagao
de algoritmos, como SVM, redes neurais artificiais,
entre outros. Portanto, entendemos que os algoritmos
de machine learning facilitam a tomada de decisao
ao lidar com grandes volumes de dados e que ha
uma perspectiva positiva na adocao dessa técnica
para uso em novas pesquisas. Entretanto, importan-
tes desafios permanecem, principalmente em relagiao
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