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Avaliacéo de Tecnicas de Mineragdo de Dados em um Conjunto de Dados de
Dermatite Ocupacional Obtido a partir de um Servigo Especializado

RESUMO

Dermatoses ocupacionais caracterizam-se pela alteracdo das mucosas, pele e seus anexos que
sao mantidas, agravadas, condicionadas ou causadas por agentes existentes na atividade laboral
ou no ambiente de trabalho. Diante disso, conhecer os fatores que influenciam a ocorréncia de
uma dermatose ocupacional ¢ importante para o estabelecimento de agdes preventivas de
protecao ao trabalhador. No Brasil, as principais fontes de dados para a investigacao dos
acidentes sdo os beneficios concedidos pela previdéncia, as informagdes do Sistema Unico de
Saude além de institui¢des de referéncia como a Fiocruz (Fundagdo Oswaldo Cruz). Nos ultimos
anos, pesquisas tém sido desenvolvidas para aprimorar a assertividade no diagnostico clinico,
investigar de acidentes de trabalho, melhorar politicas publicas e uma de tais vertentes ¢ o
aprendizado de maquina. Técnicas de aprendizado de maquina visam aprender com as
informagdes passadas para entdo encontrar padrdes de comportamento que expliquem com
consideravel nivel de confiabilidade os eventos futuros. A presente dissertacdo apresenta como
objetivo de usar técnicas de machine learning para identificar padrdes de comportamento entre
as variaveis, determinar os fatores de influéncia e avaliar a relevancia dos testes cutianeos da
bateria padrao brasileira de testes de contato na incidéncia de dermatoses ocupacionais. Para
alcancar tal objetivo, ¢ proposto o uso da metodologia KDD (Knowledge Discovery in
Databases) em um banco de dados do servigo especializado em dermatologia do trabalho da
Fiocruz. Como resultados da pesquisa, foram comparadas as técnicas de mineragdo de dados
Random Forest, Catboost, Neural Network, Regressao Logistica, Adaboost, Extreme Gradient
Boosting em termos das métricas Acuracidade, Sensitividade, Especificidade, Erro, Recall,
Precisdo, Fi Score, Prevaléncia, indice Kappa e Area Under the Curve em dois cenarios. As
técnicas que apresentaram maior acuracidade no segundo cendrio foram Random Forest seguido
por Catboost e Adaboost. As variaveis de maior influéncia para Random Forest foram: maos e
antebracos, profissdo, més, diagndstico de dermatite irritativa e escolaridade. Para avaliar a
relevancia dos testes cutaneos na incidéncia das dermatoses ocupacionais realizou-se os testes de
Mann-Whitney e t-student e foi constatado que ndo ha indicios de que realizar os testes cutaneos
sejam relevantes para determinar a classificagdo de dermatoses ocupacionais.

Palavras-chave: Dermatoses Ocupacionais. Aprendizado de Maquina. Saude e Seguranca
Ocupacional. Testes Cutaneos.



Evaluation of Data Mining Techniques in an Occupational Dermatitis Data
Set Obtained from a Specialized Service

ABSTRACT

Occupational dermatoses are characterized by changes in mucous membranes, skin and their
attachments that are maintained, aggravated, conditioned or caused by existing agents in work
activity or in the work environment. Therefore, knowing the factors that influence the
occurrence of an occupational dermatosis is important for the establishment of preventive
actions to protect workers. In Brazil, the main sources of data for the investigation of accidents
are the benefits granted by social security, information from the Unified Health System and
reference institutions such as Fiocruz (Oswaldo Cruz Foundation). In recent years, research has
been developed to improve assertiveness in clinical diagnosis, investigate work accidents,
improve public policies and one such aspect is machine learning. Machine learning techniques
aim to learn from past information and then find patterns of behavior that explain with
considerable level of reliability future events. This dissertation presents as objective to use
machine learning techniques to identify patterns of behavior among the variables, determine
the factors of influence and evaluate the relevance of skin tests of the Brazilian standard battery
of contact tests in the incidence of occupational dermatoses. To achieve this goal, it is proposed
the use of the KDD (Knowledge Discovery in Databases) methodology in a database of the
specialized service in dermatology of Fiocruz's work. As results of the research, we compared
the techniques of data mining Random Forest, Catboost, Neural Network, Logistic Regression,
Adaboost, Extreme Gradient Boosting in terms of accuracy, sensitivity, specificity, error, recall,
precision, F1 score, prevalence, Kappa Area index and under the curve in two scenarios. The
techniques that presented the highest accuracy in the second scenario were Random Forest
followed by Catboost and Adaboost. The variables most influenced for Random Forest were:
hands and forearms, profession, month, diagnosis of irritative dermatitis and schooling. To
evaluate the relevance of skin tests in the incidence of occupational dermatoses, Mann-Whitney
and t-student tests were performed and it was found that there is no evidence that performing
skin tests is relevant to determine the classification of occupational dermatoses.

Keywords: Occupational Dermatoses. Machine Learning. Occupational Health and Safety.
Patch Tests.
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INTRODUCAO

1

1.1 CONTEXTUALIZACAO

A saude do trabalhador compde a satide publica e ¢ de incumbéncia do governo intervir nas
relagdes entre o trabalho e a saude (BRASIL, 2021). Sao categorizados como trabalhadores
todos os homens e mulheres que exercem algum tipo de atividade remunerada para o sustento
proprio e/ou de sua familia no dominio formal ou informal da economia (WHO, 2021a). As
politicas publicas no que se referem a saude do trabalhador, apresentam o propodsito de
promover a prote¢do do trabalhador por meio do desenvolvimento de agdes de mitigacdo e
prevencao dos riscos existentes no local de trabalho. Além de promog¢do da prote¢do do
trabalhador, compete ao governo o fornecimento da assisténcia em relagdo ao diagndstico,
tratamento e reabilitacdo das moléstias ocasionadas pelo trabalho (TAMERS et al., 2019).

Doencas ocupacionais sdo caracterizadas por serem adquiridas ou desencadeadas pelo
exercicio profissional por conta de condi¢cBes especificas constantes nas atividades
desempenhadas ou inertes ao local no qual o oficio é desenvolvido (BRASIL, 1991). Além de
prejuizos a saude do trabalhador, as doencgas ocupacionais apresentam impactos econémicos e
a sociedade que incluem: o empobrecimento dos trabalhadores e de suas familias, reducdo da
produtividade e capacidade de trabalho do trabalhador além do aumento de custos ao sistema
de salde e a previdéncia (CHEN et al., 2020).

Em meio a vasta gama de doencas profissionais existentes, um grupo relativamente
comum no ambito mundial é o das dermatoses de contato ocupacionais que de acordo Keegel
et al. (2009) a cada 10.000 horas de trabalho tém-se no minimo 1,3 pessoas acometidas com
uma variante dessa moléstia e até o maximo de 8,1 trabalhadores por pais. Tal variacdo é
estabelecida segundo o nivel de desenvolvimento da nacéo e também quanto a acessibilidade

aos servicos de saude de forma que quéo mais precario 0 acesso a recursos financeiros e aos



servicos de salde maiores serdo os indices de doencas do trabalho relacionadas a pele.
Dermatoses ocupacionais sdo caracterizadas por inflamagdes reativas da pele em decorréncia
do contato direto com produtos quimicos, podendo manifestar-se sobremaneira nas formas
irritativa e alérgica segundo os compostos presentes no local de trabalho (LAMPEL; POWELL,
2019). Para averiguar se uma pessoa apresenta ou ndo aversdo a determinado composto quimico
aplica-se testes cutaneos, testes esses que podem ser especificos para a profissdo (quando ha
suspeita de doenca ocupacional) ou padrdes de testes para uma determinada populacédo
(GAWKRODGER, 2001).

Para a proposi¢do de politicas de prote¢do a saude do trabalhador, os governos se
baseiam no perfil epidemioldgico referentes aos dados coletados pelos sistemas de satde e aos
beneficios concedidos pela previdéncia com o intuito de descrever as caracteristicas de suas
populacdes (LEVTEROVA, 2014). Uma das formas de diferenciar as doencas comuns das
doengas ocasionadas pelo trabalho é o uso de técnicas de machine learning que pautadas em
formulacdo matematica sdo capazes de encontrar padrGes nos dados, padrdes esses que nao
seriam facilmente identificados apenas com a observacao do conjunto de dados (FORSTING,
2017). Em relacdo os algoritmos de machine learning utilizados para a proposicéo de politicas
envolvendo saude publica conforme a revisdo de literatura feita por Santos et al. (2019)
encontrou-se 250 artigos publicados entre 2009 e 2018. Dentre os estudos localizados por
Santos et al. (2019) destacaram-se os seguintes algoritmos de classificacdo: Support Vector
Machine presente em 64 estudos, Arvores de Decisdo em 57 artigos, Random Forest (RF) em
48, Regressao Logistica (LRG) em 43 trabalhos e Naive Bayes (NB) com 33 representantes.
Novos algoritmos tém sido continuamente desenvolvidos com o propdésito de investigar os
fendmenos cientificamente como o algoritmo Catboost (CAT) criado em meados de 2018
(HANCOCK; KHOSHGOFTAAR, 2020).

Além das informacdes coletadas pelos sistemas de saude e previdenciario, sdo de grande
valor o conhecimento produzido por instituicdes de referéncia como a Fiocruz (Fundagéo
Oswaldo Cruz). A Fiocruz possui o Centro de Estudos da Saude do Trabalhador e Ecologia
Humana (Cesteh), sediado na Escola Nacional de Saude Publica Sérgio Arouca (Ensp) situado
na cidade do Rio de Janeiro, que apresenta diversos servicos especializados a saude e dentre
eles estd o Servigo de Dermatoses Relacionadas ao Trabalho (DRT) onde séo tratados pacientes
com sintomas sugestivos de dermatoses ocupacionais que foram previamente atendidos na rede
publica de saude. Para composicao da presente dissertagdo, foi concedido o acesso a base de
dados de trabalhadores atendidos no DRT entre os anos 2000 e 2014.



1.2 OBJETIVOS

O objetivo geral desta dissertacdo é usar técnicas de machine learning para identificar padroes
de comportamento entre as varidveis, determinar os fatores de influéncia e avaliar a relevancia
dos testes cutaneos da Bateria Padrdo Brasileira de Testes de Contato na incidéncia de
dermatoses ocupacionais dos pacientes atendidos na Fiocruz no DRT. Para alcancar o objetivo
principal sdo propostos os seguintes objetivos especificos:

e comparar os algoritmos de machine learning: Regressao Logistica, Adaboost (ADA),
Neural Network (NN), Random Forest, Extreme Gradient Boosting (XGB) e Catboost;

e utilizar as métricas Acuracidade, Sensitividade, Especificidade, Erro, Recall, Precisdo, F1
Score, Prevaléncia, indice Kappa e Area Under the Curve (AUC) para comparacdo dos
algoritmos;

e confrontar a importancia das variaveis de Catboost com a técnica que apresentou melhores

resultados dentre as 5 técnicas restantes.

1.3 JUSTIFICATIVA

A saude do trabalhador é um tema que carece ser melhor compreendido sobre distintas
perspectivas uma vez que além do interesse governamental e da sociedade em relacdo a
protecdo de sua forca de trabalho tem-se o viés das empresas tanto publicas quanto privadas na
figura de empregador (YANAR; LAY; SMITH, 2019). Os empregadores dessa forma, precisam
de informacdo para poderem tracar suas proprias politicas de prevencdo aos acidentes de
trabalho tendo assim planos de acdo para a eliminacdo e/ou mitigacdo dos riscos em suas
instalacOes.

As dermatoses ocupacionais sdao um tipo de doencas consideravelmente comuns aos
quais a populacdo brasileira esta exposta e sdo poucos os trabalhadores com plena ciéncia dos
riscos aos quais estdo sujeitos. Para melhor compreender a relacdo entre as dermatoses e o0
trabalho bem como diferenciar as dermatoses cuja origem distingue-se do trabalho foi aplicado
0 processo KDD (Knowledge Discovery in Databases) (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO;
SMYTH, 1996).

A metodologia KDD £ iniciada com a selegdo, pré-processamento e transformacéo do
conjunto de dados (LUO, 2008). Para que fosse possivel a replicabilidade dos resultados
encontrados com a aplicacéo das tecnicas de machine learning descreveu-se as etapas de pré-

processamento e transformacéo das observagdes sob consideravel nivel de detalhamento. Além



de descrever o passo a passo do pré-processamento e transformacdo, foram apresentadas
algumas relagdes entre as varidveis que ndo seriam possiveis de serem estabelecidas sem que a
etapa anterior ocorresse.

Com a aplicacdo do KDD ¢ possivel eliminar o viés da opinido pessoal para o que o
modelo computacional classifique como relevante com base nas premissas da técnica
empregada os fatores de influéncia no evento em estudo (KARPATNE et al., 2017). Existem
varios algoritmos capazes de descrever um fendmeno. E preciso, portanto, compreender os
fatores envolvidos e verificar o tipo de aprendizado que mais se enquadra para o atingimento
do objetivo proposto para entdo analisar o tipo de tarefa e aplicar as técnicas de mineracao
(FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).

Em relacdo ao aprendizado supervisionado onde as saidas sdo conhecidas é prudente
fazer o uso de métricas para comparacdo dos algoritmos, de forma que a técnica que se
sobressair sobre as demais pode ser eleita para descricdo do evento (CALLAHAN; SHAH,
2017). Tais métricas sdo originadas da aplicacdo do modelo obtido no treinamento na amostra
de dados que ndo compds a populacédo de treinamento de forma que de posse dos erros e acertos
da classificacdo estabelece-se a matriz de confusdo (GUNS; LIOMA et al., 2012). Além de
comparar as técnicas com as métricas, € possivel a realizacdo de testes estatisticos para avaliar
os resultados produzidos durante a etapa de treinamento do modelo e ainda confrontar tais
respostas com as métricas oriundas da matriz de confuséo.

Ao considerar os envolvidos, o objeto de estudo e a metodologia proposta, ndo foram
verificados até 0 momento do desenvolvimento da presente dissertacdo, estudos brasileiros que
facam uso de técnicas de aprendizado de maquina no &mbito das dermatoses ocupacionais. Os
trabalhos encontrados, por sua vez, apresentaram abordagem exclusivamente descritiva. Um
exemplo de pesquisa que fez uso da estatistica descritiva para as dermatoses do trabalho foi o
de Lise et al. (2018) que buscaram descrever o perfil dos trabalhadores constantes no banco de
dados do Sistema de Informacé&o de Agravos de Notificacdo (SINAN) dentre os anos de 2007
e 2014 que totalizam 4.710 casos.

1.4 ESTRUTURA DO TEXTO

A presente dissertacdo esta disposta em capitulos. No Capitulo 2, situa-se a reviséo de literatura,
onde é possivel encontrar defini¢fes gerais sobre Saude e Seguranca Ocupacional (SSO) (Secao
2.1) seguido por uma breve descrigdo a respeito das revolugdes industriais e seu relacionamento

com SSO situado na Secdo 2.2. A Secdo 2.3, por sua vez, trata das definicdes do ponto de vista



clinico sobre dermatoses ocupacionais enquanto a Secao 2.4 dispGe relativamente as estratégias
de prevencdo para as dermatoses ocupacionais. Na Secdo 2.5, esté alocada informagfes sobre
0 processo KDD, enquanto na 2.6 descreve-se a respeito de machine learning. A Secédo 2.7
apresenta as técnicas de classificacdo aplicadas neste estudo enquanto a Secao 2.8 dispde sobre
estudos de machine learning em SSO.

O Capitulo 3 apresenta a metodologia de condugdo da pesquisa, enquanto no Capitulo
4 séo expostos os resultados encontrados bem como as discussdes pertinentes. O Capitulo 4
esta estruturado da seguinte estrutura: na Secdo 4.1 situa-se a andlise inicial da base de dados,
na 4.2 localiza-se a comparagéo entre técnicas de machine learning e na 4.3 sdo apresentadas
algumas perspectivas futuras para pesquisa.

No capitulo 5, para findar este estudo estabece-se as conclusdes. Na sequéncia
apresenta-se 0 Apéndice A o qual expde o script em linguagem R seguido pelo Apéndice B que
dispde a correlagéo existente entre 0os compostos dos testes cutaneos. O Apéndice C, por sua
vez, exibe as medidas de posicdo das técnicas de mineracdo enquanto o Apéndice D
proporciona o resultado referente a importancia das variaveis para as técnicas com as melhores
métricas. Apos 0s Apéndices apresenta-se 0s anexos, de forma que no Anexo A expde oS
beneficios concedidos pelo INSS (Instituto Nacional do Seguro Social) em decorréncia de
dermatoses ocupacionais de dezembro de 2018 a novembro de 2020. O Anexo B, por sua vez,
apresenta a traducdo do questionario nérdico de doencas ocupacionais relativas a pele seguido

pelo Anexo C que dispde o parecer do Comité de Etica em Pesquisa.



REFERENCIAL TEORICO

2

A Salde e Seguranca Ocupacional refere-se as praticas de protecdo da salde e da seguranca do

2.1 SAUDE E SEGURANCA OCUPACIONAL

trabalhador em seu ambiente de trabalho de forma a promover acdes que minimizem a
probabilidade de ocorréncias de acidentes e doencas ocupacionais (COMBERTI,
DEMICHELA; BALDISSONE, 2018).

Acidente de Trabalho é entendido por Moura et al. (2017) como acontecimentos nao
planejados capazes de provocar lesdes as pessoas e/ou a propriedade durante a execucdo das
atividades operacionais consideradas comuns. Acidentes relacionados ao trabalho nao
provocam unicamente perdas relativas ao capital humano, ocasionam também perdas
econdmicas e sociais que acarretam em ineficiéncia, retardam o avango econdmico do pais ao
causar prejuizos financeiros devido as paradas de producdo, quebras de maquinario e danos a
reputacdo do negdcio que implicam ainda em perdas de competitividade (FERNANDEZ-
MUNIZ; MONTES-PEON; VAZQUEZ-ORDAS, 2012).

Doencas Ocupacionais sdo entendidas segundo a legislacdo brasileira, disposta na Lei
8.213 de 24 de julho de 1991, como perdas a salde do trabalhador em virtude do exercicio
profissional, podendo ser classificada como doenca ocupacional (quando relacionada a toda
classe profissional). Pode ser classificada como doenga do trabalho (quando oriunda do
ambiente em que a atividade laboral € exercida).

A atuacdo dos profissionais de SSO tém se concentrado em duas vertentes principais:
na prevencdo de acidentes e doencas ocupacionais e também na mitigacdo de tais eventos
(PROVAN; RAE; DEKKER, 2019; BREWER; HOLT; MALIK, 2018). Para que ocorra a
prevencdo das doencgas e acidentes oriundos do trabalho, os profissionais de SSO atuam no
desenvolvimento de ferramentas, mecanismos e estratégias. Tais ferramentas, mecanismos e
estratégias possuem o proposito de reduzir a ocorréncia de eventos que possam se mostrar

danosos as pessoas e a propriedade com a insercdo de barreiras e padronizacdo dos



procedimentos operacionais para execucdo das atividades laborais (UHRENHOLDT
MADSEN; HASLE; LIMBORG, 2019). Com o intuito de mitigar os acidentes e doencas
ocupacionais, a area de salde e seguranca emprega seus esfor¢os na implementacdo do
programa de gerenciamento de riscos, na manutencdo e calibracdo dos equipamentos de
protecdo coletivas, no fornecimento dos equipamentos de protecdo individuais, promocéo de
treinamentos e capacitagdes além de analise e correcao dos desvios identificados (COMBERTI
etal., 2015).

2.2 AS REVOLUCOES INDUSTRIAIS E SSO

A industrializacdo passou por transformacfes notaveis desde o evento da 12 Revolugédo
Industrial datada no inicio do século XVIII na Inglaterra (LESO; FONTANA; IAVICOLI,
2018). A primeira grande revolugdo da industria foi marcada pela introducéo aos processos
produtivos de maquinas movidas a vapor conferindo padronizacdo aos produtos, agilidade aos
processos além da criacdo dos navios e trens também movidos por combustdo. Em contrapartida
a tal avanco tecnolégico, riscos até 0 momento inexistentes como ruidos, operagcao com vasos
de presséo, umidade elevada e extensivas jornadas de trabalho passaram entéo a fazer parte do
dia-a-dia dos trabalhadores (BADRI; BOUDREAU-TRUDEL; SOUISSI, 2018).

A 2% Revolucdo Industrial teve seu inicio no século XIX sendo caracterizada pela
introducdo da eletricidade aos processos de producado, possibilitando entdo a distribuicdo de
energia a partir de uma central (LIU et al., 2020). Além de mudancas na matriz energética
industrial, a segunda revolugdo industrial trouxe consigo inovagdes na conservacdo e
armazenamento dos alimentos, possibilitou o desenvolvimento dos avides, democratizou o
acesso a automoveis e transformou o conceito de comunica¢do com a invencdo do radio e
telefone. Como consequéncia da implementacdo de tais inovacgdes além do aumento do conforto
as pessoas, a segunda revolucdo industrial proporcionou novos riscos ao trabalho tais como:
choques e descargas elétricas de grande intensidade e manipulacéo de produtos quimicos cujos
perigos eram desconhecidos. O movimento sindical ganhou for¢a com a segunda revolucéo
onde foram desenvolvidas as primeiras legislacbes de relativas a limitacdo do horério de
trabalho além da realizacdo dos primeiros estudos de protecdo a satde do trabalhador (LESO;
FONTANA; IAVICOLLI, 2018).

Em relacdo a 3? Revolucdo Industrial ocorrida no século XX, foi observado o
desenvolvimento da eletrénica, linhas de montagem motorizadas e a producéo se tornou mais
automatizada, portanto, focada no desempenho (BADRI; BOUDREAU-TRUDEL; SOUISSI,



2018). Durante a terceira revolucéo industrial foi percebido um avanco em relagdo a SSO,
podendo ser constatado inclusive a participacdo de empregadores e empregados na resolucéo
dos problemas de seguranca (LIU et al., 2020).

No que diz respeito a 4% Revolucédo Industrial ou Industria 4.0, realidade vivenciada no
momento, estabelece-se como uma revolucdo global na manufatura (DALENOGARE et al.,
2018). Tal revolugdo é marcada pela interconectividade, digitalizacdo da manufatura,
integracdo dos ativos fisicos aos ecossistemas digitais em toda a cadeia de valor. Ao tratar a
SSO, a 42 Revolucdo Industrial caracteriza-se pela gestdo integrada de SSO, por melhores
préticas de trabalho, por supervisdo e controle dos ambientes e equipamentos em tempo real
(LESO; FONTANA; IAVICOLI, 2018). Além dos pontos citados até 0 momento, a Industria
4.0 caracteriza-se pela existéncia de ferramentas e padroes sofisticados de gestao, equipamentos
de operacdo mais segura capazes de proporcionar antecipacdo dos riscos ocupacionais,
atuando, portanto, proativamente (BADRI; BOUDREAU-TRUDEL; SOUISSI, 2018).

Ao analisar o processo de industrializacdo como um todo, pode ser percebido que a
industrializacdo proporcionou a criacdo de um novo mercado de trabalho que sob carater
emergencial conduziu ao aumento de condicBes de trabalho deploraveis nas quais, homens
mulheres e criancas arriscavam a propria vida para sustentar-se (LIU et al., 2020). A
inexperiéncia da forca de trabalho em conjunto com a ignorancia dos empregadores ao que hoje
conhecemos como SSO cobrou um preco tdo alto, que sob pressdao publica forcou os
legisladores a intervir de forma que as organizacGes passaram a ser responsaveis pela
eliminacdo dos perigos na fonte e/ou mitigacdo dos mesmos quando aplicavel (BADRI,;
BOUDREAU-TRUDEL; SOUISSI, 2018).

Por mais que o mundo esteja vivenciando a quarta revolucao industrial, tal afirmativa
ndo significa que todas as empresas controlem proativamente 0s perigos constantes em suas
instalacBes (LIU et al., 2020). Dessa forma, ainda existem empresas cujos processos, formas de
gestdo e seguranca mais se assemelham a segunda e terceira revolugdes industriais o que
implica numa maior exposi¢éo ao risco dos trabalhadores que ali desempenham suas atividades.
Na maioria dos paises industrializados e nos em desenvolvimento que possuem uma equipe de
gestdo madura conforme Badri, Boudreau-Trudel e Souissi (2018) é possivel constatar que a
seguranca ndo € apenas uma palavra, mas um componente crucial ao sucesso financeiro, tal

como controle de qualidade, produtividade e custos.



2.3 DOENCAS DA PELE RELACIONADAS AO TRABALHO

A pele estd em constante contato com o ambiente externo ao corpo humano, fator esse, que faz
com que a mesma esteja suscetivel a uma grande variedade de potenciais agressores. Em virtude
de tal exposi¢do, ¢ por meio da pele que o organismo manifesta a principio uma potencial lesao,
relacionando-se com o0s riscos presentes no ambiente sejam do tipo fisicos, quimicos ou
biolégicos (MELO; VILLARINHO; LEITE, 2019).

Tratando-se das lesdes relacionadas ao trabalho, o Ministério da Saude do Brasil, através
do Departamento de Acdes Programaticas Estratégicas caracteriza a dermatose ocupacional da
seguinte maneira: “¢ toda alteragdo das mucosas, pele e seus anexos que seja diretamente ou
indiretamente causada, condicionada, mantida ou agravada por agentes presentes na atividade
ocupacional ou no ambiente de trabalho” (BRASIL, 2006).

Existem alguns critérios a ser considerados para determinacdo do nexo causal entre a
doenca da pele manifestada e o trabalho que sdo: 1. Os primeiros sintomas devem aparecer apds
a designacao de uma estacdo de trabalho que é conhecida por envolver um risco dermatoldgico
(ainda que o trabalhador ndo tenha manifesto anteriormente os sintomas); 2. Os sintomas
tendem a diminuir quando o trabalhador ndo esta exercendo suas atividades (comumente no dia
de folga ou apds o trabalho) e piorar quando o trabalho é iniciado; 3. No ambiente de trabalho
deve existir um agente etiolégico (causal) (KEEFE et al., 2020).

H& ainda alguns potenciais fatores que precisam ser considerados ao relacionar a
dermatose com o trabalho: idade, sexo, etnia, temperatura, umidade, condi¢des de trabalho,
posicBes durante o trabalho, ndo observancia em relacdo as normas de higiene, seguranca e
salde ocupacional e, ainda, atividades ndo relacionadas com o trabalho desenvolvidas durante
a vida pessoal (PACHECO, 2018). Dermatite ou eczema de contato € definida como uma
inflamacdo eczematosa reativa da pele ocorrida ap6s o contato direto com um produto quimico,
podendo ocasionalmente ser manifesta também, ao estabelecer contato com agentes bioldgicos
ou fisicos (HOLNESS, 2014).

O CID-10 (Classificagdo Internacional das Doencas) é uma ferramenta de classificagcdo
padrdo para a gestdo de saude e epidemiologia, amplamente utilizado para fornecer um
panorama geral da saude de paises e grupos de interesse (WHO, 2021b). Dessa forma, para
classificar uma determinada moléstia e caracteriza-la de forma universalmente entendivel, os
estados-membros da Organizacdo Mundial da Saude adotaram o CID-10 como ferramenta de
caracterizacdo das doencas apresentadas (WHO, 2021b). Tratando-se das dermatoses

ocupacionais, as mesmas estdo codificadas no CID-10 nos grupos L23, L24 e L25. No grupo



L23, estdo dispostas as dermatites alérgicas de contato, na categoria L24 as dermatites de
contato irritativas e na L25 apresenta-se as dermatites de contato ndo especificadas (BAINS;
NASH; FONACIER, 2019).

A dermatite de contato irritativa decorre dos efeitos toxicos e pro-inflamatérios de
substancias alcalinas ou &cidas fracas que, ndo sendo capazes de causar queimadura e/ou
necrose acarretam em irritacdo cutanea (LAMPEL; POWELL, 2019). Dessa forma, um eczema
de contato é caracterizado por descamacao, vermelhidao da pele e, em alguns casos por bolhas.
Estes podem surgir horas ap0s o contato com irritantes fortes ou semanas depois do contato
continuo com agentes irritantes fracos, onde o individuo acometido sente-se com queimacéo e
dor (MILAM; COHEN, 2019). Alguns dos irritantes mais comuns a esse tipo de eczema séo:
agua, sables, graxas, acidos e alcalis, fibra de vidro, poeira e detergentes (BEHROOZY;
KEEGEL, 2014). O CID-10 particiona a L24, portanto, as dermatites de contato irritativas em
dez subcategorias segundo o0 agente causador da lesdo a saber: detergentes, 6leos e gorduras,
solventes, cosméticos, drogas em contato com a pele, outros produtos quimicos, alimentos em
contato com a pele, plantas e de causas ndo especificadas (WHO, 2021b).

A dermatite de contato do tipo alérgica pertencente ao grupo L23 segundo Pacheco
(2018) e Lampel e Powell (2019), por sua vez, ocorre em pessoas com predisposicao individual
como resposta imunoldgica que se apresenta na forma de vermelhidao, formacdo de bolhas,
exsudacdo (saida de liquido através dos poros com consisténcia viscosa), escamacdo, formacao
de crosta, elevacdo sélida e limitada da pele e, em alguns casos podendo ser manifesta na figura
de liquenificacdo (processo de alteracdo da pele de causa psicossomatica que toma aspecto
semelhante a liquens).

O tempo de aparecimento das lesGes apds o contato varia de algumas horas até dias
dependendo da concentracdo do agente e pre-disponibilidade do individuo (HOLNESS, 2014).
As fontes causadoras de dermatites alérgicas consideradas mais comuns sdo cosméticos, sais
metalicos, germicidas, plantas, aditivos da borracha, resinas plasticas, latex e medicamentos
topicos (MILAM; COHEN, 2019). A L23, apresenta como subclassificacdes das dermatites
alérgicas de contato dez categorias para as moléstias que foram dispostas também segundo sua
originagdo e, incluem: metais, adesivos, cosméticos, drogas em contato com a pele, corantes,
outros produtos quimicos, alimentos em contato com a pele, plantas, outros agentes e de causa
ndo especificada (GONZALEZ-LOPEZ et al., 2018). A categoria L25 conforme anteriormente
mencionado, faz referéncia as dermatites de contato ndo especificadas e apresenta como

subclasses os mesmos agentes causadores existentes na L24 (WHO, 2021b).



Existe um consenso a respeito da subnotificagdo de doencas da pele relacionadas ao
trabalho em virtude da auséncia de diagnostico devido a dificuldade de acesso a profissionais
da satde que conduz a um segundo problema que consiste na automedicacao. Nas situacdes em
que o paciente é atendido por um profissional da salde constata-se um baixo preparo no que se
refere ao estabelecimento do nexo causal entre a leséo e a atividade laboral (HOLNESS, 2014).

No Brasil, ha ainda alguns fatores que tornam mais dificil a existéncia de informacdes
relativas as dermatoses ocupacionais: escassez de servigos especializados, ndo-informacao dos
trabalhadores em relacdo aos perigos aos quais estdo expostos, grande quantidade de
trabalhadores que exercem atividades informais e a descentralizacdo das informagdes do SUS
(MELO; VILLARINHO; LEITE, 2019).

O estudo realizado por Lise et al. (2018) muniu-se dos dados do SINAN com o intuito
verificar o panorama das doencas da pele de origem ocupacional no Brasil para 0s casos
apresentados de 2007 a 2014. Para atingir seus objetivos, os autores fizeram uso de todo o banco
de dados disponibilizado para consulta, abrangendo dessa forma, os 4.710 casos ocorridos
durante todo o periodo considerado. Como resultados, as partes do corpo mais atingidas foram
a cabeca e as maos (27,54%), a faixa etaria com maior incidéncia foi de 35 a 49 anos com 1.852
casos (39,3%). De toda a populagdo estudada 15,4% dos individuos apresentaram incapacidade
temporaria, 1,8% desenvolveram invalidez parcial permanente e 0,2% dos casos mostraram-se
com invalidez total permanente em decorréncia de alguma variagdo de dermatites de contato.

De acordo com o conjunto de dados disponibilizado pelo INSS, de dezembro de 2018 a
novembro de 2020, 2.217 segurados fizeram uso dos beneficios concedidos pelo INSS em
virtude de dermatoses ocupacionais conforme disponivel no Anexo A. As trés categorias com
maior incidéncia foram respectivamente dermatites alérgicas de contato com 547 casos
(24,7%), dermatites de contato ndo especificada com 395 (17,82%) ocorréncias e dermatite
alérgica de contato de causa ndo especificada, acometendo o total de 188 (8,48%) trabalhadores.
Os 2.217 casos custaram a previdéncia o montante de R$ 2.773.246,00 pagos a 1.191 (53,72%)
mulheres e 1.026 (46,27%) homens residentes em todos os estados da nacdo conforme

apresentado na Figura 2.1.



Figura 2.1 — Beneficiados por Estado

Fonte: Comité de Dados Abertos do INSS (2020)

Como é possivel estabelecer na Figura 2.1, o estado com maior incidéncia de beneficios
em virtude de dermatoses ocupacionais foi Minas Gerais (405 —18,27%), seguido por S&o Paulo
(367 — 16,55%), Rio Grande do Sul (193 — 8,71%), Rio de Janeiro (140 — 6,31%) e Santa
Catarina (147 — 6,63%). As unidades federativas com menor incidéncia foram Tocantins (10 —
0,45%), Amapa (7 — 0,32%), Roraima (7 — 0,32%) e Acre (6 — 0,27%), enquanto o Distrito
Federal contou com 88 (3,97%) individuos acometidos com alguma variante de dermatose
ocupacional. Em relacdo a idade, a categoria compreendida por pessoas de 18 a 27 anos
totalizou 133 (5,99%) individuos, de 28 a 37 anos 391(17,64%) pessoas, trabalhadores entre 38
a 47 anos somaram o0 montante de 638 (28,77%) pessoas, de 48 a 57 foram no total 702
(31,66%) beneficiados e segurados com idade superior a 57 anos totalizou 353 (15,92%)
trabalhadores (COMITE DE DADOS ABERTOS DO INSS, 2020).



2.4 PREVENCAO PARA AS DERMATOSES OCUPACIONAIS

As estratégias efetivas de prevencdo para as doengas ocupacionais sdo essenciais para reduzir
aincidéncia de doengas relacionadas ao trabalho bem como os altos custos econdmicos, sociais
e humanos em decorréncia de tais moléstias (KEEFE et al., 2020).

A prevencdo primaria objetiva prevenir as lesdes e doencas do trabalho antes que
acontecam podendo envolver intervencGes Unicas ou combinagdes de distintos métodos bem
como se concentrar num perigo ou doenca especificos ou compreender varios perigos num dado
ambiente de trabalho (WEISTENHOFER et al., 2011). De acordo com a revisdo sistematica
realizada por Keefe et al. (2020) séo 5 as principais classes de prevencao primaria: 1) legislacao,
2) vigilancia, 3) medidas de controle de exposicéo, 4) educacéo e treinamento e 5) abordagens
multifacetadas resultadas da combinacdo de multiplos métodos.

Se tratando das dermatoses ocupacionais, as atividades de prevencdo primaria com
maior efetividade sdo a educacdo e treinamento combinados com vigilancia (KEEFE et al.,
2020). Conforme o estudo realizado por Van Gils et al. (2011) foi evidenciado que 0s
programas de educagéo e treinamento contribuem para a reducdo de dermatoses relacionadas
ao trabalho e que intervengdes ocupacionais como medidas administrativas e acompanhamento
ativo da lideranca induzem a mudancas comportamentais importantes.

O Programa Dinamarqués de Protecdo a pele foi desenvolvido para possibilitar a
comparacao de populacdes no que se refere as dermatoses oriundas do trabalho e a traducdo do
questionario proposto situa-se no Anexo B (ANDRUP, 2021). Como é possivel observar no
Anexo B, o questionario apresenta 10 dimensdes onde cada dimensao corresponde a uma letra
do alfabeto (ex. A, C, etc.) que visam descrever com detalhamento o quadro clinico e
epidemioldgico dos individuos a saber: Histérico Ocupacional e Demografico Geral (G),
Historico dos Sintomas Atopicos (A), Dermatites (D), Fatores Agravantes (F), Impacto a
Qualidade de Vida e Consequéncias (C), Urticaria de Contato (U), Sintomas na Pele (S), Testes
de Pele (T), Exposicéo (E) e Saude Geral (H). O estudo de Johansen et al., (2012) se baseou no
questionario nordico para investigar como a educacdo e o treinamento sdo capazes de
influenciar na carreira de cabelereiras para prevenir dermatoses ocupacionais uma vez que é
sabido que diversas profissionais deixam a profissdo apds a ocorréncia de lesbes severas desta
natureza. Foi constatado, com o uso de regressao logistica, que profissionais treinados a respeito
dos riscos da omissdo do uso de EPIs e da gravidade das doengas da pele oriundas do trabalho

tendem a ndo apresentar dermatoses ocupacionais.



Uma forma para encontrar o caminho para a efetiva prevencdo visando o controle de
exposicdo de dermatoses ocupacionais é a realizagdo de exames clinicos também conhecidos
como periddicos, e dentre eles podem ser recomendados 0s testes cutaneos. A bateria padréo
brasileira de testes de contato foi desenvolvida nos anos de 1993 a 2000 para padronizar as
baterias de testes cutaneos com o intuito de atender a realidade brasileira com base na resposta
alérgica em decorréncia de reagdo hipersensitiva sendo constituida por 30 compostos quimicos
(DERMATOLOGIA, 2000). No Quadro 2.1 sdo apresentados 0s compostos quimicos que
compdem a bateria padrdo brasileira, a concentracdo de cada composto conforme a
classificacdo da bateria padrdo e o cddigo a qual o composto € adotado para as analises
apresentadas no Capitulo 4.

Quadro 2.1 — Bateria padréo brasileira de testes de contato

Substancia Concentracdo | Cédigo Substéncia Concentracdo | Cddigo
Antraquinona 2% A Neominina 20% P
Balsamo-do-peru 25% B Nitrofurazona 1% Q
Benzocaina 5% C Parabenos 15% R
Bricromato de Potassio 0,5% D Parafenilenodiamina 1% S
Butilfenol-p-terciério 1% E Perfure-mix % T
Carba-mix 3% F PPD-mix 0,4% U
Cloreto de cobalto 1% G Promerazima 1% \
Colofdnia 20% H Propilenoglicol 10% w
Etilenodiamina 1% [ Quatemium 2% X
Formaldeido 1% J Quinolina-mix 6% Y
Hidroquinona 1% K Resina epoxi 1% 4
Irgasan 1% L Sulfato de niquel 5% AA
Kathon CG 0,5% M Terebintina 10% AB
Lanolina 30% N Timerosal 0,05% AC
Mercapto-mix 2% 0 Tiuram-mix 1% AD

Fonte: Adaptado de Dermatologia (2000)

Os testes cutaneos sdo realizados com substancias aplicadas no dorso por meio de
contensores Finn Chambers com realizacdo de leituras com 48 e 96 horas conforme o critério
de leitura adotado pelo International Contact Dermatitis Research Group (LACHAPELLE;
MAIBACH, 2012).

No estudo realizado por Reis, Oliveira e Festino (2012) num ambulatério de medicina
do trabalho situado na cidade de Campinas no estado de Sdo Paulo foram avaliados 180
trabalhadores atendidos entre 1999 e 2008 cujas profissdes de maior incidéncia foram servicos
de limpeza, pedreiro e metalrgico. Constatou-se, entdo, que 0s compostos de maior relevancia
das doencas da pele relativas ao trabalho para a populagdo em estudo foram sulfato de niquel,

cloreto de cobalto, bicromato de potassio, carba-mix e timerosal.



2.5 PROCESSO KDD

A descoberta de conhecimento em base de dados, representada pelo acronimo KDD estabelece-
se como a area de pesquisa que lida com a descoberta de conhecimento em conjuntos de dados
gerados a partir de processos experimentais ¢ observacionais (KARPATNE et al., 2017). Trata-
se de um processo interativo e iterativo, que apresenta varias etapas, cujo objetivo ¢ a
identificacdo de padrdes validos e potencialmente Uteis a partir de um conjunto de dados
(FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).

Para Pazmifio-Maji, Garcia-Pefialvo e Conde-Gonzalez (2017), o KDD é um processo
de conversdo de dados brutos em informacdes Uteis que consiste em uma série de passos de
transformacdo, passos esses que se iniciam com o pré-processamento dos dados e sdo
finalizados na etapa de interpretagdo dos resultados conforme apresentado na Figura 2.2. A
complexidade do processo KDD consiste na dificuldade de percepcéo e interpretacdo dos
inimeros fatos observados durante o processo e conjugacdo dinamica de tais interpretacdes para
a decisdo das acdes a serem realizadas em cada situagédo (LUO, 2008).

Figura 2.2 - Etapas do Processo KDD
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Fonte: Adaptado Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996)

Como é possivel observar na Figura 2.2 o processo KDD requer varios passos de
iteracdo e interagdo com o usuario. Antes, porém que esses passos sejam iniciados, é necessario
gue o usuario estabeleca os objetivos e metas, para que o conhecimento produzido na aplicacédo
do KDD contribua com o proposito inicial da aplicacdo do processo (LUO, 2008). Em relacdo
a interacao, diz-se que a descoberta de conhecimento em base de dados é dependente do usuario
para determinar e alterar parametros, refinar os padrdes encontrados e interpretar os resultados
obtidos. Tratando-se da iteracdo, esta € marcada pela existéncia de um conjunto de etapas a

serem executadas que propiciam o0 retorno a etapas anteriormente executadas (FAYYAD;
PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).




Os dados podem ser apresentados em distintos formatos, armazenados e centralizados
em um repositério de dados ou distribuidos em mudltiplos locais. Para que seja possivel o
atingimento dos objetivos da mineracdo € importante fazer uso de boas praticas na selecdo dos
dados a serem utilizados no trabalho a ser desenvolvido. Nesta fase inicial tem-se como entrada,
portanto, os dados oriundos das distintas fontes, o processo de selecdo consiste na escolha das
informagdes e na determinacéo do nivel de granularidade, e, como saida é apresentado os dados
relevantes a pesquisa (PAZMINO-MAJI; GARCIA-PENALVO; CONDE-GONZALEZ,
2017).

O proposito do pré-processamento de dados é a remocao ou atenuacdo de possiveis
ruidos presentes no conjunto de dados (LUO, 2008). Um exemplo para o processo de pré-
processamento consiste na exclusdo das informacGes que apresentam caracteristicas
excepcionais como outliers (valores atipicos) que sdo capazes de alterar o comportamento do
sistema. A etapa de pré-processamento apresenta como entrada os dados selecionados e 0
processamento confere aos dados caracteristicas propicias para a determinacdo de padrdes
(KARPATNE et al., 2017).

A etapa de transformacao objetiva transformar dados brutos em dados apropriados para
a extracdo de padrdes abrangendo a categorizacdo, normalizagéo, a transformacéo dos dados
nédo-estruturados em estruturados, etc. (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).

A mineracdo de dados refere-se as atividades de andlise de dados, descoberta de
problemas e oportunidades ndo facilmente identificaveis em seus relacionamentos, formacéo
de modelos computacionais baseados nessas descobertas e, utiliza-se tais modelos para a
previsdo de comportamentos futuros (KARPATNE et al., 2017).

O pos-processamento ou interpretacdo compreende o tratamento do conhecimento
obtido na mineracdo de dados de forma que o mesmo seja avaliado viabilizando a apresentacao
de resultados Uteis para posterior tomada de decisdo (SZELKA; WRONA, 2016). Indicadores
de desempenho ou métodos de teste de hipoteses podem ser aplicados durante esta fase para
eliminar possiveis resultados apécrifos (LUO, 2008). O conhecimento estabelecido apds o pés-
processamento consiste na representacao atraves de valores numeéricos os resultados obtidos
possibilitando a identificacdo de padrées (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH,
1996).



2.6 MACHINE LEARNING

Machine learning pode ser entendido como a interseccdo entre a ciéncia da computacéo,
engenharia e matematica que busca o entendimento do processo no qual as informac@es estdo
inseridas para a identificacdo de padrdes, construindo assim, aproximacdes Uteis e a elaboracédo
de previstes (JORDAN; MITCHELL, 2015). Para a realizacdo de tais previsoes, supdem-se
que o futuro, ndo seja suficientemente distinto do passado (quando os dados foram coletados),
de forma a assegurar sua confiabilidade (WUEST et al., 2016).

A aplicacdo de métodos de aprendizado de maquina em bases de dados nomeia-se
mineracdo de dados. Faz-se portanto, a analogia com o processo de extracdo de minérios,
situacdo a qual a partir de um grande volume de terra e matéria-prima extraidos de uma mina é
obtido uma pequena quantidade de material consideravelmente precioso ap6s o processamento
(YANAR; LAY; SMITH, 2019). A mineracdo em base de dados, portanto, possui como inputs
um grande volume de informacgfes que passam por um processamento e apresentam outputs
modelos simples e de uso valioso, preferencialmente com alta precisdo preditiva. De acordo
com Wouest et al., (2016), na manufatura, modelos de machine learning séo utilizados por
exemplo, para otimizacdo, controle e solucdo de problemas, enquanto na medicina conforme
Forsting (2017), o aprendizado é empregado comumente na elaboracdo do diagndstico e
determinacéo da epidemiologia dos pacientes.

Para fazer uso de técnicas de machine learning, ndo é necessario o uso exclusivo em
dados estruturados (na forma de tabela), pode-se ainda realizar a aplicacdo em outros tipos de
fontes de informacdo como voz, imagem e texto que sdo dados classificados como néo-
estruturados (BUCZAK; GUVEN, 2016).

O aprendizado de maquina ndo € de uso exclusivo do processo de descoberta de
conhecimento em base de dados, sendo também largamente empregado na inteligéncia artificial
(WU et al., 2008). Para que um sistema seja considerado inteligente, 0 mesmo necessita de estar
inserido num ambiente sujeito a mudancas, e, ainda conseguir aprender com tais transformacdes
(ALANAZI; ABDULLAH; QURESHI, 2017). Uma vez que o sistema é capaz de aprender e
adaptar-se a tais alteracdes, o projetista ou programador do sistema nédo precisara fornecer as
solucBes para todas as possiveis situacbes (BUCZAK; GUVEN, 2016).



2.6.1 Tipos de Aprendizado

O aprendizado de maquina se refere a programacao de computadores para a otimizagdo de um
critério de desempenho fazendo uso de dados de exemplo ou experiéncias anteriores (KAKHKI;
FREEMAN; MOSHER, 2019). Existem varias formas de aprendizado e as mais conhecidas sao
0 aprendizado supervisionado, o aprendizado ndo supervisionado e o0 aprendizado de reforco.

Em relagéo ao aprendizado supervisionado, de acordo com Wu et al. (2008), o conjunto
de dados possui uma variavel-alvo pré-definida e os registros séo categorizados em relacao a
essa variavel, indicando, portanto, a existéncia de um fornecimento de respostas. Existem
algumas etapas que sdo executadas pelo aprendizado supervisionado ap6s a sele¢do do
algoritmo, conforme Mehta et al. (2019) que s&o o treinamento do conjunto de dados e a
validacdo ou o teste para a avaliacdo do modelo. Dessa forma, na fase de treino a partir do
conjunto de dados acontece a formulacdo dos hiperparametros e na de validacao, o algoritmo
treinado é avaliado utilizando os dados de validacéo, sendo possivel ajustar os parametros caso
o0 desempenho ndo esteja satisfatorio o suficiente durante a validacdo (CALLAHAN; SHAH,
2017).

No aprendizado nao supervisionado, ndo ha o fornecimento de respostas de forma que
0 proprio algoritmo deve identificar os clusters ou grupos existentes no conjunto de dados
(VALENCIO et al., 2011). Ha ainda uma outra aplicacdo para o aprendizado n&o
supervisionado que consiste na redu¢édo da dimenséo dos dados, convertendo-0s em uma massa
de informacdes relativamente menor, porém sem que ocorra a perda de representatividade do
banco de dados original, o que possibilita maior eficiéncia e manutencdo da qualidade do
resultado (COMBERTI; BALDISSONE; DEMICHELA, 2015). O aprendizado néo
supervisionado, portanto, objetiva descobrir as classes desconhecidas de itens por agrupamento,
identificando e aproximando os registros similares (reducdo de dimensao).

Tratando-se do aprendizado de refor¢o ou reinforcement learning, as informac6es de
treinamento séo fornecidas pelo ambiente, de forma que os dados de desempenho do sistema e
suas respostas sdo fornecidas por um sinal numérico de reforco (MEHTA et al., 2019). Além
disso, o algoritmo precisa descobrir quais a¢Ges fornecem os melhores resultados (sinal
numerico de refor¢o) por tentativa e erro ao invés de ser informado (DOLTSINIS; FERREIRA;
LOHSE, 2012). O reinforcement learning, portanto, emula o processo de aprendizagem

realizado pelos seres humanos com base na resposta ambiental sequencial.



2.6.2 Tarefas de Mineracéao

Em relagdo as tarefas realizadas pela mineracdo de dados, as principais categorias incluem:
descricdo, classificacdo, regressdo, agrupamento, reducdo de dimensionalidade, predicdo e
associacdo (MEHTA et al., 2019).

A tarefa de descricdo, conforme Saadaoui et al. (2015), fornece caminhos para a
interpretacdo dos resultados encontrados, sendo amplamente aplicada para descrever os padrdes
e tendéncias revelados pelos conjuntos de informacdes. Para Sidey-Gibbons e Sidey-Gibbons
(2019), além de fornecer uma explicacdo para o comportamento dos dados, as atividades
relacionadas as tarefas de descricdo explicam também os relacionamentos entre as variaveis
num ambiente complexo, aumentando, portanto, a compreensdo a respeito de produtos,
Processos e pessoas.

A tarefa de agrupamento, por sua vez, objetiva identificar e aproximar os registros
similares, de maneira que um grupo é uma colecdo de registros que apresentam similaridade,
poréem distintos dos outros registros constantes nos demais agrupamentos (ALANAZI;
ABDULLAH; QURESHI, 2017). Diferentemente da regressdo e da classificacdo, Deo (2015)
esclarece a respeito de que o agrupamento ndo necessita de categorizacdo prévia.

A técnica de associacao objetiva encontrar grupos de itens que apresentam a tendéncia
de ocorrer juntos nas instancias presentes na base de dados, identificando a relacdo entre
atributos (WU et al., 2008). A associacdo, dessa forma, busca explicar as associa¢des
fundamentais entre itens de maneira que a existéncia de determinados itens em uma operacao
implicara na presenca de outros itens na mesma operacdo (BUCZAK; GUVEN, 2016).

A reducdo de dimensionalidade é uma importante tarefa na mineracdo de dados pois
possibilita a eliminacdo de subconjuntos de atributos a partir do conjunto original de variaveis
que por diversas vezes apresentam elevado nimero de dimensdes (SAADAOUI et al., 2015).
Um grande nimero de dimensdes eleva consideravelmente a complexidade das técnicas de
manipulacdo e degrada o desempenho dos algoritmos de mineracdo. Visando diminuir tais
efeitos, a reducdo de dimensionalidade representa um conjunto de dados num espago de
dimensdo menor mantendo as mesmas caracteristicas do conjunto de dados original (SIDEY -
GIBBONS; SIDEY-GIBBONS, 2019).

A respeito da tarefa de classificacdo, trata-se de uma das tarefas mais utilizadas no
ambito da saude e seguranga ocupacional e também da medicina ocupacional, pois objetiva
identificar a classe a qual determinado individuo integra (SARKAR; VERMA; MAITI, 2018;

ZHAO et al., 2019). Assim sendo, o modelo realiza a analise do conjunto de registros



fornecidos, conjunto esse onde cada registro ja comporta a indicacdo de qual classe pertence,
e, aprende com esses registros para que posteriormente tenha condi¢fes de classificar
automaticamente um novo registro (OBERMEYER; EMANUEL, 2016).

A tarefa de regressdo determina o valor de uma variavel- alvo ou variavel dependente
a partir das observacdes das demais varidveis (YOO; RAMIREZ; LUIZZI, 2014). A regresséo,
portanto, atribui peso as variaveis independentes para entdo determinar o valor da variavel
dependente.

Na tarefa de predicdo os registros apresentam dados temporais e objetiva descobrir o
valor futuro de um determinado atributo (RAJKOMAR; DEAN; KOHANE, 2019; WU et al.,
2008). Dados historicos sao utilizados, portanto, para construir um modelo capaz de explicar

um comportamento observado (WUEST et al., 2016).
2.7 TECNICAS DE CLASSIFICACAO

2.7.1 DefinicGes Gerais

As técnicas de mineracdo de dados sdo as diferentes classes de algoritmos e respectivos
conceitos matematicos que os descrevem, bem como a forma como ocorrem 0s processos de
mineracdo e recuperacdo dos dados (MEHTA et al., 2019). A principal caracteristica das
técnicas de classificacdo € a coleta de amostras e tais amostras sdo observadas e posteriormente
atribuidas classes a essas amostras (OBERMEYER; EMANUEL, 2016). Existem duas
categorias principais ao classificar algoritmos de machine learning: classicas e ensemble.
Técnicas classicas sdo as que realizam predicGes por si s6 enquanto técnicas ensemble
realizam a combinacdo de diversas técnicas comparando-as com algum estimador individual.
Técnicas ensemble, portanto, apresentam o intuito de abrandar suas limitacGes para produzir
classificadores mais poderosos sendo subdivididos em bagging e boosting (WU et al., 2008).
Em bagging, as técnicas consideram diversos estimadores individuais e realizam a combinacéo
dos mesmos ao fazer uso da média e como resultados tem-se estimadores superiores do que
guando comparados com técnicas individuais um exemplo de técnicas de bagging é Random
Forest (BREIMAN, 1996). Técnicas de boosting alcancam resultados poderosos realizando a
combinacdo de muitos estimadores fracos o que reduz o viés e como exemplos tem-se
Adaboost, Catboost e Extreme Gradient Boosting (HANCOCK; KHOSHGOFTAAR, 2020).



2.7.1 Regressao Logistica

A técnica de Regressao Logistica segundo Marucci-Wellman, Corns e Lehto (2017) refere-se a
um modelo ndo paramétrico, cuja variavel dependente configura-se como binaria. Dessa forma,

a regresséo logistica pode ser descrita conforme a Equacéo 2.1.

1
1+ e—9()

P(Y=1) = (2.1)

Emque g(x) = By + B1X; + -+ B,X,. Os coeficientes (de B, até B,,) sdo estimados
pelo método da verossimilhanca onde a partir das variaveis independentes (de X; até
X,,) atribui-se pesos as mesmas para determinacdo dos parametros para entdo categorizar a
variavel dependente. A representacdo grafica dessa técnica é definida pela curva logistica e,
apresenta os melhores resultados quando as variaveis sdo continuas e a suposicao de linearidade
é verdadeira (MEHTA et al., 2019).

2.7.2 Neural Network

Neural Network (que traduzindo para a lingua portuguesa se refere a rede neural) é constituida
por um conjunto de algoritmos projetados para reconhecer padrdes, interpretar os dados
recebidos por um tipo de percep¢do de maquina e entdo os rotular ou agrupa-los ao reconhecer
seus padr@es, simulando assim, o comportamento do cérebro humano. Uma rede neural simples
compde-se de uma camada de entrada, uma camada de saida, e, dentre estas, uma camada
oculta. As camadas, por sua vez, sdo compostas por nos e conectadas por meio de conexdes
sinapticas que constituem os pesos de ligacdo entre 2 nos. De forma simplista os dados sdo
inseridos na rede neural por meio de uma camada de entrada que se comunica com as camadas
ocultas, e, o processamento acontece nessas camadas por meio de um sistema de conexdes
ponderadas. Os nos existentes nas camadas ocultas, realizam a combinacdo dos dados de
entrada com um conjunto de coeficientes e atribui distintos pesos as entradas que sao entdo,
somados e na sequéncia, a soma é processada pela funcédo de ativacdo de um no, responsavel
por determinar a extensdo a qual um resultado deve progredir na rede para influenciar o
resultado final. Para finalizar, as camadas ocultas se ligam a camada de saida (PARODI, 2012;
WUEST et al., 2016; MEHTA et al., 2019).

2.7.3 Random Forest

Random Forest € um algoritmo de classificacdo e também de regressdo composto por um

conjunto de arvores de decisdo que para realizar a classificacdo realiza o calculo da média das



arvores de decisdo, minimizando o componente de variagdo do modelo, tornando a aproximacao
mais préxima de um modelo ideal. Dessa forma, concentra-se na amostragem de observacgdes
e das variaveis de dados de treinamento para desenvolver arvores de decisdo independentes e
obter votacdo majoritaria para entdo realizar a classificacdo (BREIMAN, 2001; XU et al.,
2012).

2.7.4 Adaboost

A ideia principal do Adaboost é focar em instancias que foram classificadas incorretamente ao
realizar o treinamento. Dessa forma, o nivel de foco é determinado por um peso atribuido a
cada instancia no conjunto de treinamento, e, na primeira iteracdo, 0 mesmo peso é atribuido a
todas as instancias. Nas iteragdes subsequentes, por sua vez, 0s pesos das classificacoes
incorretas sdo aumentados enquanto o das corretas diminuidos. Sendo assim, as deficiéncias
sdo identificadas por pontos nos dados de alto peso e as perdas de funcao sdo classificadas como
exponenciais (FREUND; SCHAPIRE, 1995; SAGI; ROKACH, 2018; PALIT; REDDY, 2012).

2.7.5 Extreme Gradient Boosting

Extreme Gradient Boosting € um modelo de boosting diferenciado das demais técnicas de
boosting pois para apresentar o melhor desempenho faz uso da formalizacdo do modelo para
realizar a regularizacédo e controle do sobreajuste (VERMA; PAL; KUMAR, 2019b). Além de
realizar a regularizacdo, XGB admite recursos esparsos para entradas automaticas lidando
assim com distintos padrées de dispersdo eficientemente e apresenta um método de validacéo
cruzada embutido em cada iteracdo (SHERIDAN et al., 2016).

2.7.6 Catboost

Catboost, por sua vez, como proprio nome sugere realiza a combinagdo de ‘categoria’ e
‘boosting” uma vez que lida com categorias por conta propria e baseia-se no algoritmo de
aumento de gradiente (GHORI et al., 2020). CAT foi criado em meados de 2018 com o
propdsito de lidar com facilidade com grandes conjuntos de dados e também com dados
heterogéneos (bancos de dados heterogéneos apresentam diferentes tipos de dados que
comumente constituem bancos de dados relacionais) (PROKHORENKOVA et al., 2018). Ao
contrério de grande parte dos algoritmos de mineracdo que requerem Varias etapas de pré-

processamento, o CAT requer apenas indices de recursos categdricos para entdo realizar a



transformacéo das categorias em dados numéricos (HANCOCK; KHOSHGOFTAAR, 2020).
Outra caracteristica relevante do CAT € que 0 mesmo ndo requer grandes conjuntos de dados
para treinamento extensivo mesmo que utilize uma diversidade de parametros (GHORI et al.,
2020).

Ainda em relacdo ao Catboost, é importante ressaltar que se trata de um algoritmo open
source que traz consigo a inovacdo do ordenamento do boosting (HANCOCK;
KHOSHGOFTAAR, 2020). Para ordenar o boosting os desenvolvedores de Catboost se
inspiraram em algoritmos de aprendizagem online. Tais algoritmos, obtém exemplos de
treinamento em ordem sequencial. Para simular tal efeito no ambiente offline foi desenvolvida
uma variavel de permutagdo randémica a partir dos exemplos de treinamento. Para cada nova
observacdo durante a fase de treinamento, Catboost utiliza todo o historico disponivel
aplicando-o a nova observacdo (PROKHORENKOVA et al., 2018).

Como se trata de uma ferramenta relativamente nova, Hancock e Khoshgoftaar (2020)
realizaram uma revisdo de literatura onde procuraram entender em quais segmentos a técnica
CAT estava sendo utilizada e quando aplicavel o que era medido quando a mesma era
comparada com outras técnicas. Em relacdo aos segmentos, Catboost se apresentou como
grande aliado a estudos interdisciplinares tendo aplicagdes na astronomia, finangas, medicina,
biologia, fraude de utilidades, meteorologia, bioquimica, marketing e cyber seguranca. Quando
comparado com outras técnicas de mineracdo de dados, CAT mostrou-se superior em VAarios
contextos e inferior em outros. Tratando-se exclusivamente da area médica, o estudo de
Hancock e Khoshgoftaar (2020) encontrou apenas trés estudos utilizando Catboost em
comparagdo com outras técnicas e em apenas um dos trés estudos em questdo CAT foi o

vencedor.

2.8 MACHINE LEARNING EM SSO

A subsecdo 2.8 apresenta trabalhos relacionados a Saude e Seguranca Ocupacional abrangendo
aspectos relativos a diagndsticos clinicos, medidas de controle e protecdo, perfil de acidentes
estando disposta em 3 subsec¢des. Na subsecdo 2.8.1.encontra-se estudos direcionados ao tipo
de aprendizado, ferramentas, tarefas e algoritmos enguanto as subsecfes 2.8.2 e 2.8.3 abordam
trabalhos cuja metodologia ou escopo de estudo se assemelharam ao proposto na presente
dissertagéo.

O escopo da presente pesquisa abrange aspectos relacionados a SSO e o conjunto de
dados utilizado origina-se de prontuarios medicos de dermatologia do trabalho. Desta forma, a



conjuntura dos estudos que apresentam relagdo com o tema de pesquisa € encontrada em
periddicos consideravelmente distintos. Por esta razdo, na subsecdo 2.8.2 observa-se estudos
cuja aplicacdo em SSO analisou doencas do trabalho enquanto a subsecdo 2.8.3 abrangeu
pesquisas de aplicacdes de machine learning para aprimorar a assertividade de diagnosticos

meédicos em dermatologia.

2.8.1 AplicagBes de Data Mining no Ambito de Doencas e Acidentes Ocupacionais

No ambito da SSO o trabalho de Cheng, Yao e Chih (2013) utilizou a tarefa de descricao para
analisar as causas dos acidentes de trabalho na industria petroquimica. Como achados da
pesquisa foi constatado que os fatores determinantes para acidentes na inddstria em questéo séo
oriundos de atividades relacionadas a manutencédo tais como necessidade de substituicdes de
tubos, estancamento de vazamentos, etc. Fatores contribuintes aos acidentes citados por Cheng,
Yao e Chih (2013) estdo a implementacao de medidas de seguranca direcionadas a educacéo e
treinamento das equipes de trabalho, projetos eficazes de protecdo contra incéndios e planos de
manutencdo assertivos.

Ainda em relacdo a técnica de descricdo Akboga e Baradan (2017) direcionaram seus
esforcos para realizar a investigacdo dos acidentes de trabalho no setor da construcdo civil. Foi
verificado que os fatores de maior influéncia para essa classe de eventos foram queda de
elevacdo de origem né&o estrutural (23,6%), colapso de objetos iniciados com falha estrutural
(21,2%) e colisdo durante a movimentacao de objetos (13,4%).

Em relacdo a tarefa de agrupamento de posse de um banco de dados oriundo de uma
industria madeireira Comberti et al. (2015) agrupou os dados referentes aos acidentes de
trabalho e posteriormente os classificou segundo sua similaridade. Desse estudo, foram
encontrados 13 grupos a saber: movimentos com manuseio de marcenaria e quedas em
materiais diversos, trabalho com ferramentas manuais e danos por impacto com pecas
projetadas, perda de controle e impacto da carga de transporte com algo em movimento,
movimentos de abertura/fechamento de portas e impacto de esmagamento, movimentos
incorretos e danos por contato com pecas de corte, movimentos incorretos e danos por contato
com magquinas de corte, manuseio de objetos e danos por perda de controle e movimentos
incorretos, transporte manual e tensdes para agdes incorretas, acdo dinamica ou estatica com
movimento torcional incorreto, perda de controle e danos por contato com elementos de corte,

carga e transporte e danos por esmagamento ou impacto, perda de controle ou movimentos



incorretos e grandes danos de corte, perda de controle ou movimentos incorretos e grandes
danos de corte.

Ainda em relacdo a tarefa de agrupamento, Valéncio et al. (2011) ocuparam-se em fazer
uso da mesma na area da salde ocupacional para auxiliar a equipe de atendimento a
emergéncias numa cidade do interior do estado de S&o Paulo no Brasil. O propdésito deste estudo
consistiu na alocacéo da equipe de socorro, na priorizacao dos atendimentos e distribuicdo dos
recursos humanos e materiais. Para realizar tal atividade foram relacionados dados geograficos
e informacdes fornecidas durante a chamada telefonica de solicitacdo de socorro.

A respeito da tarefa de associacdo foram verificados o estudo de Shin et al. (2018) e 0
de Nenonem (2013). Shin et al. (2018) utilizaram regras de associagdo para descrever a relagéo
entre as causas que provocaram acidentes de trabalho na construcdo civil na Coréia do Sul.
Nenonen (2013), por sua vez, direcionou seus esfor¢os para associar 0s eventos gue acarretaram
em acidentes ocupacionais na Finlandia que resultaram em longos periodos de afastamento.

Saadaoui et al. (2015) fizeram uso da tarefa de reducdo da dimenséo para selecionar as
variaveis gquantitativas e qualitativas que foram utilizadas para descrever acidentes de trabalho
no ambito da medicina ocupacional. As varidveis quantitativas que melhor descreveram o0s
acidentes de trabalho para Saddaoui et al. (2015) foram presséo sanguinea diastélica, indice de
massa corporal e colesterol enquanto as qualitativas foram lesdes por esforcos repetitivos,
trabalho noturno e trabalho em turnos. Ainda em relacdo a reducéo da dimensdo, Chokor et al.
(2016) analisou os eventos reportados a OSHA (Occupational Safety and Health
Administration) nos Estados Unidos no estado do Arizona no setor da construcdo civil para
determinar as varidveis de maior significancia para os eventos registrados. Tais variaveis foram:
causado por quedas (42,9%), atingidas por objetos (34,3%), eletrocucdes (12,5%) e queda de
trincheiras (10,3%).

Em relacdo a tarefa de classificacdo Kang e Ryu (2019) analisaram segundo a
importancia e a gravidade os fatores componentes dos acidentes ocupacionais registrados na
indUstria do ago do Ird por meio de &rvores de classificagdo. Foram comparadas 2 técnicas de
classificacdo com as mesmas variaveis e a que alcancou maior acuracidade atingiu 81,78%.
Para a técnica que se mostrou superior, os fatores de maior destaque foram idade, causa do
acidente e nivel de escolaridade. A classificacdo foi empregada também por Rubaiyat et al.
(2017) para detectar os trabalhadores que faziam o uso do capacete de seguranca.

Tratando-se da tarefa de regressdo, a mesma foi utilizada por Bohanec e Delibasi¢

(2015) para elaborar um modelo de previsdo de acidentes para instrutores e turistas durante a



operacdo de um resort utilizando dados do clima, sistema RFID (Radio-Frequency
IDentification) e informagGes administrativas.

Em relacdo a tarefa de predicdo, Zhao et al. (2019) concentrou seus esfor¢os para
predizer as perdas auditivas associadas a pessoas expostas a ruidos industriais ndo gaussianos
complexos. Para atingir tal feito, foi utilizado dados de trabalhadores de 17 industrias e
comparado 4 algoritmos de machine learning: Support Vector Machine, Random Forest,
Neural Network e Adaboost. Para as técnicas de mineracdo em estudo, verificou-se uma
acuracia que variou de 78,6% a 80,1% que sdo indicios de que todas as técnicas podem
descrever satisfatoriamente a perda auditiva associada aos ruidos industriais ndo gaussianos,
porém, o que mais teve destaque foi Neural Network.

O objetivo principal da pesquisa de Kakhki, Freeman e Mosher (2019) consistiu em
realizar a comparacdo entre técnicas de mineracdo de dados para melhor representacdo dos
eventos futuros em termos de acuracidade do algoritmo, direcionado aos acidentes do tipo
"desliza-tropeca-cai" em agroindustrias. Para tal feito, foi utilizado a ferramenta Matlab e
comparado os algoritmos Naive Bayes, Support Vector Machine e Adaboost. O algoritmo de

maior destaque foi Support Vector Machine contando com 98,44% de acuracidade.

2.8.2 Diagnosticos Clinicos com Aplicacdes em SSO

Minami et al. (2018) aplicaram a regressado logistica para explorar a associagao entre a
gravidade do eczema de maos (um tipo especifico de dermatite de contato) e o risco de alergia
alimentar em cozinheiros e manipuladores de alimentos (doenca ocupacional) e donas de casa
(doengas ndo ocupacionais). Como resultados, constatou-se que os profissionais que
apresentaram eczema de maos mais graves sdo mais propensos a desenvolver uma intolerancia
alimentar. Além disso, 0 eczema de maos é mais comum nos individuos que exercem atividades
profissionais do que nas pessoas que realizam somente atividades domeésticas.

O estudo de Kraft et al. (2019) utilizou regressdo logistica para avaliar as doencas da
pele e os padrdes de sensibilizacdo comuns entre masicos profissionais uma vez que 0S mesmos
apresentam contato fisico prolongado e intenso com seus instrumentos. Para atingir tal objetivo,
coletaram dados de 1997 a 2017 da Rede de Informacdo dos Departamentos de Dermatologia
da Alemanha sendo constatados 236 profissionais. Desse grupo foi verificado que 58,6% séo
do sexo masculino e 60,6% apresentam idade inferior a 40 anos. Em relagéo a frequéncia do
diagnostico, constatou-se as moléstias mais frequentemente encontradas foram respectivamente

dermatite alérgica de contato, dermatite atopica e dermatite irritante de contato. Kraft et al.



(2019), dessa forma, concluiram que as dermatites ndo sdo doencas comuns nessa classe
profissional e recomendaram que sejam realizados testes cutaneos além do tratamento com
especialistas.

Hamnerius et al. (2018) avaliou com o uso da regressao logistica as dermatites alérgicas
de contato e também eczema de méos em profissionais da satide. Constatou-se que a alergia de
contato a aditivos de borracha em luvas médicas é a causa mais comum de dermatite alérgica
de contato nestes profissionais.

Srinivas, Rao e Govardhan (2010) realizaram a comparacdo de taxas de doencas
cardiovasculares de uma regio especifica da india que ndo havia sido submetida a um controle
de riscos ocupacionais com outras regides as quais haviam sido aplicados medidas de controle.
Para realizar tal comparacdo, fez-se uso das técnicas de arvores de decisdo, redes neurais e
Naive Bayes. Como resultados, foi constatado que os trabalhadores das areas onde ndo havia
medidas de controle estabelecidas estavam mais propensos a desenvolver doengas de origem
cardiovascular. Além disso, as trés técnicas empregadas mostraram-se eficientes para predizer
tais doencas de forma que em relacdo a acuracidade as arvores de decisdo apresentaram 82,5%,

redes neurais resultaram em 89,7% e Naive Bayes 87%.

2.8.3 Comparacéo de Técnicas de Mineragdo de Dados em Diagnosticos Médicos de
Dermatologia

O emprego de técnicas de mineracdo de dados para o tratamento e prevencdo de doencas
relacionadas a pele vém sendo utilizado por varios pesquisadores bem como para a investigacao
e prevencdo de acidentes no ambiente de trabalho. Dentre os estudos correlatos apresentados
na presente subsecdo, ndo foram verificados trabalhos que abordassem conjuntamente as
doencas da pele relacionadas com o trabalho e mineragédo de dados de maneira que as pesquisas
aqui constantes foram selecionadas segundo a metodologia e variavel de resposta quando
aplicavel. Quatro dos cinco estudos aqui presentes limitam-se a relacdo de doencas da pele com
0 emprego de técnicas data mining enquanto o trabalho restante diz respeito a aplicagdo de
técnicas de mineracdo de dados para a predicéo de diversas doencas de relacionadas ao trabalho.

No Quadro 2.2 situam-se os estudos correlatos a metodologia proposta na presente
dissertagdo. Dessa forma, classificou-os segundo a origem dos dados, o tamanho de amostra
utilizado, quantidade de variaveis presente no banco, o tipo de tarefas de mineracéo, se a doenca
esta ou ndo relacionada ao trabalho, a caracterizagdo da variavel de resposta quando aplicavel

e as técnicas de mineracdo empregadas.



Quadro 2.2 - Comparativo dos estudos relacionados

Tarefa Doenca
Autores | Origem dos Dados | Amostras | Variaveis s) do Variavel de Resposta | Técnicas
Trabalho
Dogngas da Pelg: PAC,
Verma, Psoriase, Dermatite
Pal e Classi- Ceborréica, Dermatite LDA,
Repositdrio de Dados 366 33 . Né&o o L . RNC,
Kumar ficacdo Cronica, Pitiriase rosea,
o BNB, NB e
(2019, a) Pitiriase Rubra e
. ETC
Liquen Plano
Doengas da Pele:
Verma, Psoriase, Dermatite CART
Pale | penositério de Dados | 366 15 Classi- Ngo | Ceborréica Dermatite | oy,
Kumar ficacéo Cronica, Pitiriase rosea, RE. GBM
(2019, b) Pitiriase Rubra e '
Liquen Plano
Yunetal- | pondrios Médicos | 66 33 | AdUPA | s, Nio Aplicavel | K-MEANS
(2017) mento
Doencas Gerais: Perda
Dados do I
INAL(National Agrupa- aUd't'W’." Doengas do K-
o . Rachis, Doencas
Di Noia et Institure for 9.676 6 mento e sim Osteomuscu-lares MEANS,
al. (2020) Insurance against ' Classi- tumor. Sindrome dlo KNN,
Accidents at Work) ficacdo . SVM
o Tunel do Carpo,
da Italia
Doencas da Pele
Doengas da Pele:
Chang e _ Psorl’as_e, Dermatitg
Chen Prontuérios Médicos 366 34 Classi- Né&o Ceborréica, Dermatite |y e NN
ficacdo Cronica, Pitiriase rosea,
(2009) o
Pitiriase Rubra e
Liquen Plano

Fonte: Adaptado de Verma, Pal e Kumar (2019, a), Verma, Pal e Kumar (2019, b), Di Noia et al. (2020), Chang
e Chen (2009) e Yun et al. (2017)

O trabalho de Verma, Pal e Kumar (2019, a) ocupou-se na aplicacdo de seis técnicas de
mineracdo em trés métodos ensemble (AdaBoost, Bagging e Gradient Boosting) para predizer
as classes de doencas da pele e entdo propor um novo método para predizer as doencas da pele.
Como resultados, os autores comparam a acuracidade dos métodos ensemble e também com a
resposta individual. Verificou-se entdo que com a juncdo das técnicas no método ensemble
obteve-se elevados niveis de acuracidade. O trabalho Verma, Pal e Kumar (2019, b) utilizou o
mesmo banco de dados do de Verma, Pal e Kumar (2019, a) com menor quantidade de
variaveis. Dessa forma, foram comparadas 6 técnicas de mineragdo os resultados mostraram-se
similares ao primeiro estudo, porém com menor acuracidade.

O estudo realizado por Di Noia et al. (2020) objetivou demonstrar a melhor técnica
capaz de prever o risco de doengas ocupacionais em trabalhadores da satde. Para atingir seus
objetivos, aplicou-se a técnica K-means antes das técnicas de classificacdo K-Nearest Neighbors
e Support Vector Machine para selecdo das variaveis mais importantes para realizar a predicéo.

Como contribui¢bes os autores concluiram que a aplicagdo de uma técnica de agrupamento



antes das técnicas de classificacdo colaborou para uma descoberta mais profunda de
conhecimento, portanto, mais Util para a prevencao de riscos relacionados ao trabalho.

O trabalho apresentado por Chang e Chen (2009) conduziu cinco experimentos para
avaliar seis tipos de doencas relacionadas a pele utilizando uma combinacdo de arvores de
decisdo com redes neurais e, assim comparar tais combinag¢des com os resultados obtidos pelas
técnicas individualmente. Os autores chegaram a conclusdo de que o emprego de modelos
mistos trouxera uma acuracidade inferior do que quando comparados com o0s algoritmos
individuais, de maneira que a rede neural proporcionou o melhor resultado em relacéo a arvores
de deciséo.

Diferenciando-se dos estudos anteriormente apresentados que buscavam classificar os
dados para predizer um diagnostico, o trabalho de Yun et al. (2017) direcionou seus esforcos
para verificacdo da existéncia de grupos de pacientes com base nos sintomas apresentados,
utilizando a tarefa de agrupamento. Como resultados, os grupos foram comparados pelo método
de fatorizacdo negativa e verificou-se que os mesmos se distinguiram de maneira consideravel
em relacdo aos sintomas e gravidade das doencas, viabilizando assim a padronizacdo dos
diagnosticos.

Na pesquisa de Melo, Villarinho e Leite (2019) foi realizado a identificagdo do perfil
sociodemogréfico e clinico dos pacientes de um servico especializado em doencas do trabalho
utilizando regressdo logistica com um viés predominantemente estatistico (sem a abordagem
machine learning) com o mesmo banco de dados utilizado nesta dissertacdo. Como resultados,
encontrou-se que dos 616 casos existentes no banco de dados 56 mostraram-se inconclusivos,
560 pacientes apresentaram teste de contato conclusivo, 289 desenvolveram dermatose
ocupacional e os demais (271) contrairam dermatose de contato cuja origem ndo foi relacionada
ao trabalho. Além disso, ocorreu o predominio da dermatite do tipo alérgica em relacdo a
irritativa nos casos ocupacionais e chance de contracdo de uma dermatose ocupacional foi maior
entre homens e menor entre pacientes com idade maior ou igual a 50 anos e com nivel de
escolaridade mais elevado. Quanto a chance de apresentar dermatite de contato alérgica
ocupacional, apenas a variavel sexo mostrou-se como estatisticamente significativa.

Em relacdo as profissdes, as atividades profissionais mais atendidas foram relacionadas
a limpeza, pedreiro/servente, relacionadas a tintas, mecanico/metaldrgico e cozinheiro (MELO;
VILLARINHO; LEITE, 2019). Tratando-se dos testes de contato da bateria padrdo brasileira,
os alérgenos mais incriminados foram: sulfato de niquel, bicromato de potassio, cloreto de

cobalto, carba-mix e formaldeido. Os autores destacaram também que segundo estudos



anteriores dermatites de contato do tipo alérgica correspondem apenas a cerca de 20% das
dermatoses de contato relativas ao trabalho, existindo, portanto, prevaléncia das dermatoses
irritativas ao contrario dos achados em sua propria pesquisa.

Um aspecto adicional também abordado por Melo, Villarinho e Leite (2019) trata da
proporcionalidade de casos oriundos do trabalho dos pacientes que adquiriram dermatoses em
sua vida pessoal uma vez que tal proporcao foi estabelecida préxima de 1 pra 1 (1 ocupacional
pra 1 ndo ocupacional). Dessa forma, concluiu-se que os profissionais de saude que néo
possuem formacao especifica em doencgas do trabalho ndo conseguem distinguir facilmente uma
doenca do trabalho de uma doenga adquirida na vida pessoal. Tal afirmagéo foi pautada no fato
de que uma vez que o DRT é um servico de dermatologia especializado em trabalho esperava-
se encontrar uma quantidade consideravelmente maior de doengas ocupacionais quando

comparado a doencas ndo ocupacionais.



PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

3

Em relagdo a metodologia de pesquisa utilizada nesta dissertagdo, o estudo caracteriza-se por

descritivo, exploratério e de natureza aplicada pois objetiva realizar a caracterizagdo de um
fendmeno especifico. Tratando-se da abordagem, foi utilizada a abordagem quantitativa uma
vez que € buscado traduzir dados de origem numérica em informagdes para classificagdo e
analise. A respeito dos procedimentos de pesquisa, a mesma categoriza-se como experimental
dado que serdo selecionadas as variaveis capazes de influenciar um objeto.

Dessa forma, o objeto de estudo sdo as dermatites de contato relacionadas ao trabalho.
Para conducéo da pesquisa procurou-se caracterizar os elementos que exercem influéncia na
ocorréncia de uma dermatite de contato partindo da comparacao entre as técnicas de mineracao
de dados. O banco de dados utilizado apresenta 616 observacfes coletadas entre os anos de
2000 e 2014 de pacientes maiores de 18 anos que necessitaram de realizar a investigacdo com
testes de pele pois apresentaram manifestacfes clinicas sugestivas a dermatite de contato. Cada
paciente, portanto, corresponde a uma Unica observacdo e, cada um respondeu a um
guestionario contendo suas caracteristicas sociodemograficos, queixas associadas, antecedentes
familiares e pessoais, além dos tratamentos anteriormente realizados.

A pesquisa foi estruturada em 3 etapas principais: planejamento, execucéo e andlise dos
resultados. Em relacdo ao planejamento, 0 mesmo foi iniciado ao definir que seria utilizado
informacdes relativas a salde e seguranca ocupacional e buscou-se encontrar um objeto que
ndo havia até 0 momento sido estudado massivamente no &mbito da ciéncia. Realizado a leitura
de diversos artigos, observou-se a oportunidade de estudar as dermatoses ocupacionais fazendo
uso de um banco de dados de prontuarios médicos e para conducdo das analises foi definido o
uso de mineracao de dados.

Determinados o objeto de estudo e o conjunto de dados, devido a natureza da informacéo
foi necessério a submissdo ao Comité de Etica em Pesquisa, que por sua vez, conferiu um
parecer favordvel ao protocolo apresentado, parecer esse de CAAE numero
25497719.0.0000.0104 que esta disposto no Anexo C.

Apds a aprovacio da metodologia de pesquisa no Comité de Etica, realizou-se a analise
descritiva do banco de dados e posteriormente foram definidos os objetivos, ferramentas e tipos

de aprendizado empregados. A respeito das ferramentas, optou-se por fazer uso do software R



versdo 3.6.1 juntamente com o0 ambiente para desenvolvimento integrado RStudio Desktop
versdo 1.2.5019 se trata de uma ferramenta livre, possuidor de sua propria linguagem de
programacdo, que dispde uma vasta gama de fungdes analiticas, contando ainda com grande
quantidade de pacotes disponiveis para download. A ferramenta utilizada foi instalada num
computador com sistema operacional Microsoft Windows 10, operando com 8 GB de memoria
RAM, com processador Intel Core i5-6200, possuidor de 2 nucleos, 4 threads, 2,30 GHz.

A respeito do tipo de aprendizado foi empregado o aprendizado supervisionado pois as
saidas sdo conhecidas e para ordenamento das variaveis muniu-se de tarefas de classificagéo.
Para a etapa de Execuc&o, o cddigo foi desenvolvido e implementado na base de dados e como
resultado desse processo foram gerados gréficos, tabelas e figuras que forneceram o suporte

necessario para a as analises subsequentes.

3.1 PRE-PROCESSAMENTO E TRANSFORMACAO

Em relacdo a execucdo da pesquisa, a mesma foi demarcada com a categorizagdo, analise e
transformagao das variaveis. No Quadro 3.1 estdo presentes as varidveis constantes no banco
de dados original, sua categorizagdo e subclasses por variavel quando aplicavel e a Figura 3.1
dispde o passo a passo da transformacdo das varidveis para o atingimento dos objetivos de
pesquisa.

A respeito das particularidades relativas as variaveis, foi constatado que a base de dados
original apresentou 84 fatores para analise, desse montante, estabeleceu-se que 14 compde 0
perfil epidemioldgico dos pacientes e 30 dizem respeito aos resultados da bateria padréo
brasileira de testes de contato. Outras 30 variaveis, por sua vez, classificaram a relevancia dos
resultados dos testes de contato na determinacdo da dermatose ocupacional enquanto as 10
restantes apontam a parte do corpo lesionada.

As variaveis classificadas como epidemiolégicas foram sexo, idade, etnia, escolaridade,
profissdo, atopia, sindrome da pele excitada, teste de luvas, dermatose ocupacional e
diagnostico final por paciente. A respeito do diagndstico final, sdo 85 os tipos de doencas
possiveis e cada paciente pode ser classificado com até 4 moléstias por exemplo: o diagnostico
1 ser dermatite irritativa, o diagnostico 2 ser liquen plano, o diagndéstico 3 ser eczema de estase
e o0 diagnostico 4 urticaria crbnica.

Em relagdo as varidveis da bateria padréo brasileira de testes de contato obteve-se que

as subclasses constituintes sdo as mesmas constantes no teste de luvas estabelecendo-se,



portanto, em 7 categorias que vao de ndo realizado até positivo (+++). Se tratando do local das
lesBes, sdo 10 as areas apontadas e cada area foi classificada como lesionada ou néo lesionada.

Quadro 3.1 — Variaveis Constantes na Base de Dados

Variavel Tot_a}l d? Tipo Subclasses
Variaveis
Sexo 1 Categdrica Masculino; Feminino
Costureiro/alfaiate; Balconista / vendedor; Relacionado a tintas;
Cozinheiro; Lavrador; Marceneiro/carpinteiro; Manicure;
Mecanico/ metallrgico; Pedreiro/ servente; Quimico;
Relacionado a artes plasticas; Relacionado a limpeza;
Profissdo 1 Categorica Cabelereiro; Trabalhador da saide; Trabalhador de escrit6rio;
Outras; Lanterneiro; Atividades domésticas; Néao especificado;
Padeiro; Agente de endemias; Bombeiro Hidrulico; Motorista;
Estudante; Cuidador de idoso; Professor/ auxiliar de educacéo;
Porteiro; Cobrador de 6nibus; Desempregado
Idade 1 Continua -
Etnia 1 Categdrica Nao especificado; Parda; Negra; Amarela; Branca
Né&o sabe ler e escrever; Alfabetizado; Fundamental incompleto;
. - Fundamental completo; Médio incompleto; Médio completo;
Escolaridade 1 Categorica L ) : .
Superior incompleto; Superior completo;
Especializacdo/residéncia; Mestrado; Doutorado; Ignorado
Atopia 1 Categodrica Nao especificado; Ndo; Sim; Inconclusivo
Local das o Face e pescoco; Dorso das Maos; P_alma das Maos; Antebraco;
~ 10 Binaria Plantas; Pés e Coxas; Térax Anterior; Abdome; Dorso; Dorso
Lesdes .
dos Pés
Data do teste 1 Data DD/MM/AAAA
Bateria Padréo
B;?essliglsrgge 30 Categérica | Nao Realizado; Duvidoso; Negativo; Irritativo; (+); (++); (+++)
Contato
Eglse_\gggg 30 Binaria 1 classificacdo de relevénciaﬂpara cada composto dos testes
N cutaneos
Cutaneos
Teste de - x . ) . . I )
Luvas 1 Categérica | N&o Realizado; Duvidoso; Negativo; Irritativo; (+); (++); (+++)
lfélnedg(r?ﬁa%z 1 Binaria Sim; Nao
Derma_tose 1 Categodrica Ocupacional; Nao Ocupacional; Inconclusivo
Ocupacional
Dlalg:;inno;tlco 4 Categorico 85 tipos de doencas possiveis

Fonte: Autora (2021)

Como ¢ possivel observar no Quadro 3.1, a base de dados original apresentou
trabalhadores cuja moléstia foi classificada pela equipe médica como: ocupacional, nao
ocupacional e inconclusiva. Dessa forma, o primeiro passo da implementagao foi estabelecido
pela exclusdo das observagdes que se mostraram inconclusivas seguido pela verificagao de

missing values e ndo foram verificadas informagdes faltantes no conjunto de dados.



Das 84 variaveis constantes na base original, foram exclusas as 30 varidveis que
corresponderam & classificagdo dos resultados da bateria padrdo por serem poucos 0S

representantes classificados como relevantes, restando, portanto, 54 variaveis para estudo.

Figura 3.1 — Transformacéo das Variaveis

Com a base de dados 84
original, obteve-se 616 o
observagoes Variavels
Excluiu-se a classificacéo de
relevancia dos testes cutaneos e os 5,4 .
registros cuja classificacdo do variaveis
diagnostico foi inconclusiva restantes

restando 560 observacoes

A partir da data do teste criou- 52
se as variaveis més e estacédo e variaveis
aglutinou-se as partes do corpo
Cada diagnéstico foi 136
convertido em uma variavel variaveis
binéria
Foram escolhidas as 4 profissdes 57
com maior incidéncia e exclusos o
os diagnosticos sem observacao varlavels
positiva, restando 264 laboriosos restantes
Dividiu-se as variaveis em 2 Cenério 1: Cenério 2:
Cenarios: o primeiro sem o0s 27 57
resultados dos testes cutaneos e o o P
segundo com todas as variaveis variavels variaveis

Fonte: Autora (2021)

Realizado a exclusdo da classificacdo de relevancia dos testes cutaneos, a partir da data
de realizacdo do teste criou-se as variaveis més e estacdo e optou-se por excluir a data por ser
considerada um fator de baixa relevancia sob o objeto de estudo.

Apos a criacdo das novas variaveis aglutinou-se as partes do corpo atingidas por meio
de restricdes condicionais (exemplo: se dorso das maos ou palma das médos é igual a 1 e
antebracos igual a 1 entdo a nova varidvel méos e antebracos € igual a 1 sendo 0) e excluiu-se
as variaveis originais correspondentes, resultando, dessa forma em 52 variaveis para analise.
Como resultados da aglutinacdo estabeleceu-se apenas os fatores: maos e antebragos, pés e
coxas, face e pescoco e torax e abdome.

Em relacdo aos 4 possiveis diagnosticos por trabalhador, foi criado um novo fator



nomeado de total de diagndsticos a partir da contagem de diagndsticos que cada pessoa recebeu.
Além da variavel de total de diagndsticos, cada uma das 85 moléstias presente nos 4
diagnosticos finais foi convertida com o uso de relacdes condicionais a uma variavel binaria. A
titulo de ilustracdo, se uma pessoa recebeu o diagndstico final 1 de dermatite alérgica de
contato, o diagndstico 2 de urticaria e nenhum outro diagndstico nos diagndsticos 3 e 4 foi
apontado como 1 nas novas colunas dermatite alérgica de contato e urticaria e 0 nas outras 83
colunas. Ao término da etapa de transformacéo a base de dados apresentou 136 variaveis.

Com o intuito de maior aprofundamento nas discussdes, escolheu-se por manter para
composicao da referida pesquisa as profissbes com maior incidéncia na base de dados a saber:
Relacionado a Limpeza, Pedreiro/Servente, Atividades Domésticas e Trabalhador de Escritdrio.
Definidos as profissdes, a base de dados apresentou 264 observacdes e foram exclusos 0s
diagnosticos que nao apresentaram resultados positivos restando para aplicacéo das técnicas de
machine learning 57 variaveis.

Escolhidos os fatores a serem considerados, visando atender o objetivo de utilizar ou
ndo os testes cutaneos para classificar se uma doenca é ou ndo oriunda do trabalho a base de
dados foi disposta em dois cenarios: o cenario 1 com 27 variaveis sem os resultados da Bateria
Padrdo Brasileira de Testes de Contato e o cenario 2 com os resultados dos testes cutaneos

totalizando 57 fatores a serem explorados.

3.2 MINERACAO

Apos a transformagcdo das varidveis foi elaborado a anélise descritiva das observacdes restantes
e posteriormente desenvolvido o codigo para comparacao das técnicas de mineracdo de dados
situado no Apéndice A.

Para particionamento do banco de dados, 80% dos registros foram empregadas para
composigdo da base de treino totalizando 211 e os 20% restantes (53 trabalhadores) foram
utilizados para teste por ser uma propor¢do usual em trabalhos cientificos. Em relacdo ao
controle do cenario de teste, foi empregado o método de validacdo cruzada com 10 repeti¢bes
(10-fold-cross-validation), com o uso da acuracidade para escolha do melhor modelo, dessa
forma, todas as técnicas passaram pelos mesmos critérios de controle. Alem de similares
critérios de controle, as técnicas foram também avaliadas pelas métricas constantes no Quadro

3.2 acrescido do indice Kappa e Area Under Curve (AUC).



Quadro 3.2 — Métricas utilizadas para problemas de duas classes

Métrica Férmula
Erro . fn+fp
fo+uvp+fn+vn
i vn+v
Acuracidade A= p _1_E
fr+vp+fn+uvn
Preciséo p = _P
vp + fp
Recall R=_"P
vp + fn
Sensitividade S = v
vp+ fn
Especificidade Es=— "
fp+vn
F1 Score 2PR
Fl=——
P+ R
Deteccéo _ vp
fr+tvp+fn+vn
Prevaléncia _ fp+vp
fpt+vptfn+on

Fonte: Adaptado de Callahan e Shah (2017)

As métricas presentes do Quadro 3.2 originam-se da matriz de confusdo que avalia a
assertividade das técnicas de mineracdo em relacdo a classificacdo original do conjunto de
dados conforme Sokolova e Lapalme (2009). Dessa forma, se a técnica de mineracéo classificou
como positiva (classe de interesse) e no conjunto de dados original a classe também era positiva
estabelece-se 0s verdadeiros positivos (vp) o que também ocorre para 0s negativos constituindo
assim os verdadeiros negativos (vn) (KAKHKI; FREEMAN; MOSHER, 2019). Caso a classe
de interesse seja classificada como negativa pela técnica de mineracdo ter-se-4 um falso
negativo (fn) e se a classe que ndo era de interesse for classificada como positiva ocorre um
falso positivo (fp) (GUNS; LIOMA et al., 2012).

Um outro indicador relevante para avaliar a performance preditiva € AUC que descreve
0 qudo bem um algoritmo distingue os verdadeiros positivos selecionados aleatoriamente dos
verdadeiros negativos, calculando a area existente abaixo da curva. No eixo das abcissas de
AUC situa-se a especificidade e no das ordenadas a sensitividade, enquanto a curva
propriamente dita, é referenciada como ROC (Receiver Operating Characteristic)
(CALLAHAN; SHAH, 2017).

Ha ainda, uma outra medida de avaliacdo da qualidade do ajuste do modelo nomeada
de indice Kappa, que avalia a reprodutibilidade entre dois conjuntos de dados. O indice Kappa



de acordo com Landis e Koch (1977) indica concordancia quase perfeita quando seu valor se
encontra na faixa de 0,80 a 1; de 0,60 a 0,79, possui-se uma concordancia substantiva; e de 0,40
a 0,59, estabelece-se concordancia moderada. Caso a concordancia esteja entre 0,20 e 0,39, diz-
se que a mesma € leve; de 0 a 0,19 concordancia baixa; caso o indice Kappa seja menor que
zero, estabelece-se que ha auséncia de concordancia.

Tratando-se da escolha dos hiperparametros muniu-se da aplicagéo de Grid Search ou
pesquisa em grade para determinagdo do conjunto de parametros capazes de proporcionar maior
acuracidade a referida técnica de mineracdo. No Quadro 3.3 esta disposto 0s nomes dos pacotes

empregados no RStudio para avaliacdo das técnicas de machine learning.

Quadro 3.3 — Pacotes Utilizados

Pacote Técnica Finalidade Fonte
mibench Todas Converter objetos de ML para Dimitriadou (2015)
dataframe
caret Todas Particdo do conjunto de dados, Kuhn (2019)
preparacéao e controle do cenério de
teste e treino e construcdo da matriz
de confusédo
readx| Todas Importacdo de planilhas Wickham (2019)
ROCR Todas Plotar a curva ROC Sing (2020)
dplyr Todas Transformar dados Package ‘dplyr’
(2020)
tidyr Todas Organizar e resumir dados Package ‘tidyr’
(2020)
ggplot2 Todas Plotar grafico de barras Wickham (2020)
pROC Todas Realizar predicbes Robin (2020)
catboost CAT Aplicar a técnica Catboost Gulin (2020)
glmnet LRG Aplicar a técnica Regressao Friedman (2020)
Logistica
xgboost XGB Aplicar a técnica Extreme Gradient Chen (2021)
Boosting
fastAdaboost ADA Aplicar a técnica Fast Chatterjee (2016)
Implementation of Adaboost
randomForest RF Aplicar a técnica Random Forest Wiener e Liaw
(2018)
nnet NN Aplicar a técnica Neural Network Ripley, Venables e
Maintainer (2020)

Fonte: Autora (2021)

3.3 INTERPRETACAO DOS RESULTADOS

Para realizar a comparagao entre 0s cenarios e entre técnicas fez-se uso dos testes de t-student,
Tukey e também de Mann-Whitney (WINTER; DODOU, 2010; LEE; LEE, 2018). O teste de

t-student foi aplicado para determinar se as médias do Cenario 1 e do Cenério 2 para a mesma



técnica sdo originadas de populacbes consideravelmente distintas a partir da parametrizacao
dos dados bem como para distintas técnicas no mesmo cenério. Tratando-se do teste de Tukey
o0 mesmo foi utilizado para avaliar a igualdade das médias das técnicas de mineracao para o
mesmo cenario. O teste de Mann-Whitney, por sua vez, foi empregado para avaliar se os valores
resultantes do Cenério 2 distinguiram-se aos encontrados no Cenario 1 por meio do uso da
igualdade das medianas utilizando a mesma sistematica do teste de t-student (cenarios distintos
para a mesma técnica e mesmo cenario para técnicas diferentes).

Além de comparar cendrios e técnicas, discorreu-se a respeito da importancia das
variaveis para a técnica CAT em comparagdo com a que apresentou melhores resultados dentre
as cinco restantes. A importancia das variaveis foi calculada utilizando o calculo da impureza
de Gini que é realizado com base na reducdo da soma dos erros quadrados durante a etapa de
treino 0 que requer um calculo minimo extra ap6s o treinamento (NEMBRINI; KONIG;
WRIGHT, 2018).

Ao findar das discussdes, discorreu-se sobre as perspectivas de pesquisas futuras tanto
em relacdo a Salde e Seguranca Ocupacional quanto possiveis aplicagdes em Medicina

Ocupacional.



RESULTADOS

4

O objetivo deste Capitulo é apresentar os resultados da pesquisa e caracterizar o conjunto de

dados. Sendo assim, dispdem-se na Secao 4.1 a analise descritiva da base de dados, na 4.2
encontra-se a sintese dos resultados obtidos com a implementacao de técnicas de mineracgéo e,
na Secdo 4.3 esta disponivel discussdes no que se refere as pesquisas futuras.

4.1 BASE DE DADOS

As informacdes referentes ao banco de dados foram coletadas no Centro de Estudos da Saude
do Trabalhador e Ecologia Humana, situado na Escola Nacional de Saude Publica Sérgio
Arouca da Fiocruz entre 2000 e 2014. Os pacientes que compdem o banco de dados foram
atendidos primeiramente em postos de saude predominantemente da rede pablica no estado do

Rio de Janeiro e encaminhados ao Cesteh para determina¢do do agente causador da lesao.

4.1.1 Analise Descritiva da Base de Dados Original

Dentre as 616 observacdes constituintes do banco de dados, 288 dizem respeito a dermatoses
ocupacionais (OD), 271 a dermatoses ndao ocupacionais (NOD) e em 56 individuos ndo foi
possivel estabelecer se a lesdo foi ou ndo de originada no trabalho, as quais foram caracterizadas
como inconclusivas (INC). A populacdo estudada é composta por 249 pessoas do sexo
masculino e 366 do sexo feminino. Em relacdo a atopia, 224 individuos relataram ocorréncia
de lesBes em si proprio ou na familia previamente ao atendimento, 309 pessoas ndo
apresentaram sintomas antes do atendimento no Cesteh e em 27 casos néo foi especificado se a
atopia era preexistente.

Na Tabela 4.1 esta disposta a quantidade de individuos para as varidveis profissao,

idade, etnia e escolaridade em funcdo da variavel dermatose ocupacional.



Tabela 4.1 - Distribuicdo da populacdo em funcdo das varidveis dermatose ocupacional, idade, etnia, profissao e
escolaridade

Idade OD NOD INC Total Profissdo OD NOD INC Total

18a 27 25 36 5 66 Relacionado a Limpeza 89 48 16 153

28 a 37 67 54 13 134 Pedreiro / Servente 46 8 2 56

38 a 47 96 61 18 175 Outras 34 45 4 83

48 a 57 77 74 17 168 Relacionado a Tintas 16 1 20

58 a 67 20 32 2 54 Mecanico / Metalirgico 14 2 22

67 ou mais 4 14 1 19 Cozinheiro 13 6 27
Total 289 271 56 616 Atividades Domeésticas 11 26 3 40

Etnia Balconista/ Vendedor 9 19 5 33

Branca 90 106 17 213 Trabalhador da Saude 9 15 4 28

Né&o Especificado 36 52 11 99 Costureiro/ Alfaiate 7 12 1 20
Negra 63 48 6 117 Marceneiro / Carpinteiro 7 3 3 13

Parda 100 65 22 187 Manicure 6 3 1 10

Total 289 271 56 616 Agente de Endemias 5 3 3 11
Escolaridade Quimico 5 13 1 19
Na"Efgif/;er ¢ 8 1 1 10 Lanterneiro 3 0 0 3
Alfabetizado 5 5 1 11 Trabalhador de Escritério 3 33 2 38
ﬁ‘;’;gfnrgfgttg' 93 55 13 161  BombeiroHidraulico 2 2 0 4
Fundamental Completo 41 38 8 87 Cobrador de Onibus 2 2 1 5
Médio Incompleto 33 9 4 46 Cuidador de Idosos 2 1 0 3
Médio Completo 58 66 18 142 Motorista 2 5 1 8
Superior Incompleto 8 22 0 30 Cabelereiro 1 3 0 4
Superior Completo 8 25 0 33 Padeiro 1 0 0 1
Mestrado 0 1 0 Porteiro 1 0 0 1
Doutorado 0 1 0 1 Desempregado 0 2 0 2
Ignorado 35 48 11 94 Estudante 0 9 0 9
Total 280 271 56 616 Né&o Especificado 0 1 0 1
ProfeESSS(r: t’j/l,(:%::)x. de 0 1 0 1

Total 289 271 56 616

Fonte: Autora (2021)

Como é possivel observar na Tabela 4.1, em relacdo a idade, a classe que apresentou
maior ocorréncia de dermatoses relacionadas ao trabalho foi a faixa etaria compreendida entre
0s 38 e 47 anos. A respeito da etnia embora o grupo que apresentou no geral maior quantidade
de pessoas tenha sido a etnia branca, ndo foi essa a classe que mais desenvolveu dermatoses
ocupacionais, dessa forma, a categoria que mais apresentou dermatoses relacionadas ao
trabalho foi a de pardos. Ao contrario do ocorrido com a etnia, em relacdo a escolaridade, o

grupo gque mais apresentou a existéncia na populacdo também foi o que desenvolveu maior



quantidade de dermatoses ocupacionais que foi o das pessoas com ensino fundamental
incompleto.
Tratando-se especificamente da categoria profisses, na Figura 4.1 apresenta-se um

gréfico de barras que relaciona o tipo de dermatose com a profisséo.

Figura 4.1 — Individuos por profissdo e tipo de dermatose (OD, NOD e INC)
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Fonte: Autora (2021)

Ao observar a Figura 4.1 e a Tabela 4.1 € possivel estabelecer que a funcdo laborativa
que apresentou maior incidéncia foi o exercicio profissional relacionado a limpeza seguido
pelas fungdes de pedreiro/servente. Na maioria das categorias relativas a profisséo ocorreu a

incidéncia das 3 classes existentes para a dermatose ocupacional e somente as profissdes de



lanterneiro, porteiro e padeiro apresentaram individuos exclusivamente com dermatoses
ocupacionais.

Com o intuito de melhor compreender o diagndéstico clinico que compds o montante de
quatro variaveis, as informagdes foram agrupadas e ordenadas segundo sua distribuicdo de
frequéncia relativa para verificacdo das moléstias com maior incidéncia que estd alocado na

Figura 4.2.

Figura 4.2 — Distribuicéo de Pareto dos Casos de Diagndstico Clinico
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Fonte: Autora (2021)

Com a Figura 4.2 é possivel estabelecer que o diagndéstico clinico de maior incidéncia
foi o de dermatite alérgica de contato seguida pela dermatite irritativa. Dentre os 84 tipos de
patologias existentes na base de dados somente 15 tipos de lesbes compreendem cerca de 80%
do quadro clinico apresentado para a populacdo estudada.

Em relacdo aos testes de contato, realizou-se o teste de correlagcdo entre 0s compostos

que ¢ apresentado na Figura 4.3 e, seus resultados no formato de tabela no Apéndice B.



Figura 4.3 — Grafico de correlagdo para a bateria padrao brasileira de testes de contato
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Fonte: Autora (2021)

A partir da Figura 4.3, pode-se estabelecer que a relacdo entre os compostos da bateria
padrdo brasileira de testes de contato varia de levemente fraca a moderadamente forte e, em sua
grande maioria marcada como positiva. A relacdo mais forte existente foi entre 0s compostos
irgasan (L) e butilfenol-p-terciario (E) com correlagdo atribuida de 0,972 seguidos por irgasan
(L) e antraquinona (A) cuja correlacdo equivalente é de 0,241. O irgasan é um antisséptico
amplamente utilizado em sabdes desinfetantes e desodorantes enquanto a antraquinona é
encontrada em corantes e laxativos. O butilfenol-p-terciario, por sua vez, € um componente da
borracha que atua como cola em itens de couro. A correlagdo entre irgasan e butilfenol-p-
terciario é relevante porque ao levar em consideracdo que o grupo de trabalhadores de maior
incidéncia na base de dados é interessante pois de profissionais da limpeza que fazem uso tanto
de produtos de higiene como de componentes da borracha nos equipamentos de protecdo

individual.



4.1.2 Andlise Descritiva da Base de Dados Transformada

A base de dados utilizada para a aplicagdo das técnicas de machine learning passou pelas
transformac6es descritas no topico 3.1 e foi constituida pelas 4 profissdes de maior incidéncia
totalizando, portanto, 264 observacdes. A quantidade total de trabalhadores segundo sua
atividade profissional foi de 137 relacionados a limpeza, 54 pedreiro/ servente, 37 atividades
domeésticas e 36 trabalhadores de escritério. Tais trabalhadores foram classificados segundo a
classificagdo dermatose ocupacional de forma que “Sim” significa desenvolvimento de

dermatose no trabalho e “Nédo” implica em origens distintas do trabalho para a dermatose.

Figura 4.4 — Individuos por profissdo e dermatose ocupacional
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Fonte: Autora (2021)

Considerando a variavel idade, foi verificado que 22 (8,33%) trabalhadores constituiram
0 grupo de 18 a 27 anos, 56 (21,21%) de 28 a 37 anos, 80 (30,30%) com faixa etaria
compreendida entre os 38 e 57 anos, sdo 76 (29,68%) as pessoas entre 0s 48 e 57 anos e 30

(11,36%) com 58 anos ou mais conforme Figura 4.5.

Figura 4.5 — Individuos por faixa etaria e dermatose ocupacional
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A respeito do nivel de escolaridade, foi verificado que 84 (31,81%) dos individuos
presentes na base de dados possuiam o nivel fundamental incompleto, 46 (17,42%)
apresentaram nivel médio completo e 39 (14,77%) de acordo com a Figura 4.6.



Figura 4.6 — Individuos por nivel de escolaridade e dermatose ocupacional
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Fonte: Autora (2021)

Ao analisar a Figura 4.4 e a 4.6 é evidente que a desigualdade socioeconémica é uma
caracteristica da base de dados em estudo e também reflexo da realidade brasileira. A maior
propor¢do de pessoas acometidas por dermatoses ocupacionais é ocupada por cidaddos que
exercem funcBes que demandam maior esforco fisico (pedreiro/servente e relacionado a
limpeza) e que individuos com nivel de escolaridade superior ao ensino médio constituem
pequena quantidade de representantes.

Na figura 4.7 esta situado a quantidade de trabalhadores segundo sua declaracdo de
etnia. Dentre os 264 individuos, 85 (32,20%) se declararam como brancos, 78 (29,54%) pardos,

61 (23,11%) negros e 37 (14,01%) ndo especificaram a etnia a qual pertencem.

Figura 4.7 — Individuos por etnia e dermatose ocupacional
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Fonte: Autora (2021)

Tratando da etnia, embora a maior quantidade de pessoas esteja presente na categoria
branca a classe com maior incidéncia de individuos com doencas da pele relacionadas ao
trabalho foi a de pardos. Em termos de proporcao (ex.: 1 ocupacional pra 1 ndo ocupacional), a
etnia composta por pessoas brancas apresentou frequéncia proxima de 1 pra 1 enquanto nas
etnias negra e parda tal proporcao foi estabelecida em torno da grandeza de 2 ocupacionais pra
1 ndo ocupacional. Em relagdo ao periodo do ano ao qual a dermatose foi desenvolvida, foi
realizado a classificacdo por tipo de dermatose (do trabalho ou ndo) por més que esta presente
na Tabela 4.2.



Tabela 4.2 — Dermatose Ocupacional e Ndo Ocupacional por Més

Més oD NOD Total
Jan. 4 4 8
Fev. 14 5 19
Mar. 12 6 18
Abr. 10 11 21
Mai. 16 11 27
Jun. 13 11 24
Jul. 14 7 21
Ago. 15 12 27
Set. 16 5 21
Out. 10 19 29
Nov. 10 10 20
Dez. 15 14 29
Total 149 115 264

Fonte: Autora (2021)
Na Figura 4.8 localizam-se as informacGes constantes na Tabela 4.2 em forma gréfica.
Figura 4.8 — Dermatose Ocupacional e Ndo Ocupacional por Més
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Fonte: Autora (2021)
Como é possivel observar na Figura 4.8, nos meses de janeiro e novembro a quantidade

de pessoas acometidas com dermatose ocupacional foi a mesma da de ndo ocupacional. Os
meses de maior incidéncia de dermatoses do trabalho foram fevereiro (14), maio (16) e
setembro (16) enquanto o pico de dermatoses ndo ocupacionais foi estabelecido em outubro
com 19 casos. O més de dezembro, por sua vez, apresentou apenas um caso a mais ocupacional

do que ndo ocupacional.



Para melhor compreender a ocorréncia do diagndstico clinico segundo uma perspectiva
temporal, na Tabela 4.3 estd presente os dois diagndsticos de maior incidéncia (dermatite

irritativa e dermatite alérgica) por més.

Tabela 4.3 — Dermatite Irritativa e Dermatite Alérgica por Més

Dermatite Dermatite

Més Irritativa  Alérgica Total
Jan. 0 1 1
Fev. 5 10 15
Mar. 2 12 14
Abr. 2 11 13
Mai. 8 11 19
Jun. 5 12 17
Jul. 9 10 19
Ago. 5 19 24
Set. 3 9 12
Out 5 13 18
Nov. 4 10 14
Dez 6 12 18
Total 54 130 184

Fonte: Autora (2021)
Na Figura 4.9 estd presente em forma gréfica as observacGes por tipo de dermatite

ocupacional por més.

Figura 4.9 — Dermatite Alérgica e Dermatite Irritativa por Més
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Fonte: Autora (2021)
Ao analisar a Figura 4.9 é possivel observar que o comportamento das 2 moléstias é

consideravelmente distinto de janeiro a agosto e assemelha-se de setembro a dezembro. A
dermatite irritativa apresenta um aumento gradual de janeiro a julho enquanto a alérgica

apresenta um crescimento exponencial de janeiro para fevereiro e praticamente se mantém



constante até julho. Em agosto ocorreu um aumento expressivo nos casos de dermatites

alérgicas.

4.2 APLICACAO DE TECNICAS DE MINERACAO DE DADOS

A presente Secdo esta disposta em 3 subsecdes: na subsecdo 4.2.1 dispdem-se a comparagdo
das técnicas de mineracdo em estudo para o Cenario 1, na subsecdo 4.2.2 esta localizado o
cotejo das mesmas técnicas avaliadas na subsecdo anterior para o Cenario 2 enquanto na
subsecdo 4.2.3 é avaliado a significancia da Bateria Padréo Brasileira de Testes de Contato na

determinacdo de dermatoses ocupacionais.

4.2.1 Comparacdo das Técnicas apenas com Variaveis Preditoras

Para composi¢do do Cenéario 1 (Comparagdo das Técnicas apenas com Variaveis Preditoras)
foram consideradas 26 variaveis preditoras em funcdo da variavel dermatose ocupacional que
foi convertida para binaria. As varidveis preditoras sdo: més, estacdo, dia da semana,
escolaridade, atopia, sexo, idade, etnia, profissao, médos e antebraco, pés e coxas, face e pescoco,
torax e abdome, teste de luvas, sindrome da pele excitada, total de diagnosticos, dermatite
alérgica de contato, dermatite irritativa, liquen plano, psoriase, dermatite seborreica, urticaria
de contato, liquen simples plano, dermatite atopica, eczema numular e eczema de estase.

As métricas resultantes das predicdes estdo presentes na Tabela 4.4 encontram-se em
negrito os melhores indicadores para cada métrica. Na Tabela C.1 situada no Apéndice C esta
disposto as medidas de posicdo para a acuracidade, sensitividade e especificidade. Em relagédo
a acuracidade, o algoritmo que apresentou melhores resultados foi RF com 84,62% em média
e desvio padrdo de 5,93%, entretanto, a acuracidade média entre todas as técnicas foi
estabelecida em 81,73% e as piores acuracidades foram encontradas em CAT e LRG ambas
com 78,85%, porém, quando analisa-se os desvios-padrfes nota-se que o maior pertence a LRG.
Tratando-se da sensitividade que avalia o acerto na classificagcdo da dermatose ser do trabalho
em ser positiva, as técnicas CAT e XGB lideraram e estando empatadas com 89,66% em média
seguidos por RF, ADA e NN com 86,21%. Em termos da especificidade que avalia a
classificacdo correta dos verdadeiros negativos as técnicas que lideraram o ranking foram RF e
LRG com 82,61% e a pior foi CAT com 65,22% de acerto. Com o proposito de avaliar a
distribuicdo empirica dos resultados das predicoes foi plotado graficos boxplot para cada técnica

e medidas acuracidade, sensitividade e especificidade situado na Figura 4.10.



Tabela 4.4 — Comparacdo das Técnicas apenas com Variaveis Preditoras

RF XGB CAT ADA LRG NN
Acuracidade 0,8462 + 0,05936 0,8269 + 0,0694 0,7885 + 0,07176 0,8269 + 0,07621 0,7885 + 0,08677 0,8269 + 0,08318
95% ClI (0,7192; 0,9312) (0,6967; 0,9177) (0,653; 0,8894) (0,6967; 0,9177) (0,653; 0,8894) (0,6967;0,9177)
P-Valor 9,76E-06 3,94E-05 0,0004469 3,94E-05 0,0004469 3,94E-05
nrounds = 50;
max_depth = 3; eta = depth = 6; learning_rate =
Hiperparametros mtry = 2 0,3; gamma =0; 0,1353353; iterations=100; niter = 150; Method = alpha = 1; lambda = size = 3: decay = 0,1
colsample_bytree = 0,6; 12_leaf reg = 1E-06; rsm = Adaboost.M1 0,03674131 ' '
min_child_weight = 1, 0,9; border_count=255
subsample =1
Kappa 0,6882 0,6444 0,5613 0,6476 0,5769 0,6476
Sensitividade 0,8621 0,8966 0,8966 0,8621 0,7586 0,8621
Especificidade 0,8261 0,7391 0,6522 0,7826 0,8261 0,7826
Erro 0,1538 0,1731 0,2115 0,1731 0,2115 0,1731
Pos Pred Value 0,8621 0,8125 0,7647 0,8333 0,8462 0,8333
Neg Pred Value 0,8261 0,85 0,8333 0,8182 0,7308 0,8182
Preciséo 0,8621 0,8125 0,7647 0,8333 0,8462 0,8333
Recall 0,8621 0,8966 0,8966 0,8621 0,7586 0,8621
F1 Score 0,8621 0,8525 0,8254 0,8475 0,8 0,8475
Prevaléncia 0,5577 0,5577 0,5577 0,5577 0,5577 0,5577
Taxa de Deteccdo 0,4808 0,5 0,5 0,4808 0,4231 0,4808
Detecgdo da Prevaléncia 0,5577 0,6154 0,6538 0,5769 0,5 0,5769
Acuracidade Balanceada 0,8441 0,8178 0,7744 0,8223 0,7924 0,8223
AUC 0,9213 0,9175 0,9175 0,9115 0,8741 0,91

Fonte: Autora (2021)



Figura 4.10 — Boxplot dos resultados de acuracidade (ROC), sensitividade (Sens) e especificidade (Spec) para as
técnicas no Cenario 1
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Fonte: Autora (2021)

A respeito da Figura 4.10, é possivel estabelecer que a acuracidade apresentou outliers
a esquerda para todas as técnicas e que a mediana permaneceu entre 80 e 93%. Em relacdo a
sensitividade e a especificidade a amplitude das médias para todas as técnicas foi de 51,4% e
63% respectivamente, mostrando-se, portanto, superiores do que em relagdo a acuracidade cuja
amplitude foi estabelecida em 36,1%.

Tratando-se da avaliacdo de p-valor situado na Tabela 4.4, em todas as técnicas o p-
valor apresentado foi inferior a 0,05 que é um indicativo de que é possivel sob determinado
nivel de confiabilidade rejeitar a hip6tese nula quando a mesma estiver presente classificando
uma nova observacao corretamente quanto oriunda ou ndo do trabalho. No que diz respeito aos
intervalos de confianca, os mesmos foram calculados para acuracidade, sensitividade e
especificidade seguindo o método padrdo de distribuicdo binomial com 95% para o nivel de
confianca conforme apresentado na Figura 4.11.



Figura 4.11 — Intervalos de confianca para acuracidade (ROC), sensitividade (Sens) e especificidade (Spec) no

Cenério 1
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Fonte: Autora (2021)

No que se refere aos hiperparametros os mesmos foram calculados conforme
mencionado no Capitulo 3 por meio de Grid Search visando obter a maior acuracidade. O indice
Kappa, por sua vez, mostrou-se com concordancia substantiva para as técnicas RF, XGB, ADA
e NN enquanto CAT e LRG obtiveram concordancia moderada.

A precisdo avalia a assertividade dos valores classificados como verdadeiros positivos
visando fornecer uma métrica para a seguinte pergunta: qual o percentual de acerto dos
classificados como verdadeiros positivos que realmente eram verdadeiros positivos? Dessa
forma, foi verificado que 5 dos 6 algoritmos considerados tiveram precisdo superior a 80% com
destaque de RF cuja precisdo correspondente foi 86,21%. O recall avalia a frequéncia com que
o classificador classifica os dados da classe de interesse e, em relacdo a essa métrica
destacaram-se as técnicas CAT e XGB com 89,66%.

O F1 Score é uma combinacdo de precisdo e recall propiciador da qualidade geral do
modelo. Segundo tal métrica, o melhor avaliador da populagdo em estudo é RF seguido por
XGB. A preciséo, por sua vez, compara os elementos considerados como verdadeiros positivos
com os resultados de toda a populacdo que compde a matriz de confusdo e, nesse caso as
técnicas com maiores indices de deteccdo foram XGB e CAT. Em relagdo a prevaléncia que
quantifica a superioridade da classe de interesse sobre o efeito indesejado o algoritmo CAT

apresentou a melhor métrica com 65,38%.



A métrica AUC foi calculada para determinar o algoritmo que melhor distingue os

verdadeiros positivos dos verdadeiros negativos e, nesse caso a técnica que realiza tal atividade

com desempenho superior &€ RF conforme disponibilizado na Figura 4.12.
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Figura 4.12 — Curva ROC Cenario 1
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Munidos da Figura 4.12 e da Tabela 4.4, verifica-se que de forma geral as técnicas

conseguem distinguir de forma satisfatoria em relacdo a AUC os verdadeiros positivos dos

verdadeiros negativos de forma que somente a regressdo logistica ficou com AUC abaixo de

0,90. Empatados na segunda posicao situou-se CAT e XGB com 0,9175 e o algoritmo de maior

destaque foi RF com 0,9213.

O teste de Tukey foi utilizado para realizar a comparacdo das médias uma vez que o

mesmo é baseado na diferenca minima significativa ao considerar os percentis do grupo. Dessa

forma, na Tabela 4.5 situa-se o resultado da aplicacéo do teste de Tukey comparando, portanto,

0s pares de técnicas em termos de seus limites superior, inferior, centro e p-valor.



Tabela 4.5 — Teste de Tukey entre Técnicas no Cenério 1

CAT-ADA -0,006972 -0,036809 0,022864 0,985334
LRG-ADA -0,048838 -0,078674 -0,019002 0,000052
NN-ADA -0,070463 -0,100299 -0,040627 0,000000
RF-ADA 0,019116 -0,010721 0,048952 0,446039
XGB-ADA 0,003370 -0,026466 0,033207 0,999533
LRG-CAT -0,041866 -0,071702 -0,012029 0,000957
NN-CAT -0,063491 -0,093327 -0,033654 0,000000
RF-CAT 0,026088 -0,003748 0,055924 0,125727
XGB-CAT 0,010343 -0,019494 0,040179 0,920768
NN-LRG -0,021625 -0,051461 0,008211 0,303350
RF-LRG 0,067954 0,038117 0,097790 0,000000
XGB-LRG 0,052208 0,022372 0,082045 0,000011
RF-NN 0,089579 0,059742 0,119415 0,000000
XGB-NN 0,073833 0,043997 0,103670 0,000000
XGB-RF -0,015745 -0,045582 0,014091 0,658758

Fonte: Autora (2021)

Como é possivel estabelecer na Tabela 4.5, 7 dos 15 pares de técnicas avaliados néo se
mostraram estatisticamente distintos. Os pares de técnicas que ndo apresentaram diferencas
significativas foram: CAT e ADA, RF e ADA, XGB e ADA, RF e CAT, XGB e CAT, NN e
LRG e XGB e RF. Os demais pares de técnicas se mostraram, portanto, estatisticamente
distintos. Na Figura 4.13 esta presente a representacdo grafica do Teste de Tukey no Cenario 1.

Figura 4.13 — Comparacdo entre Médias Cenario 1
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Fonte: Autora (2021)



Ao analisar a Figura 4.13 estabelece-se que as técnicas LRG e ADA, NN e ADA, LRG
e CAT, NN e CAT, RF e LRG, XGB e LRG, RF e NN e XGB e NN na determinacdo de seus
intervalos de confianga ndo incluem o valor zero que é um indicativo de diferenca estatistica
significante. Tal afirmag&o também foi constatada na Tabela 4.5.

Para contrapor os resultados produzidos durante a fase de treinamento, realizou-se o
teste de Mann-Whitney e o teste de t-student comparando técnica a técnica no Cenario 1. A
comparacao para o teste de Mann-Whitney situa-se na Tabela 4.6 enquanto o teste de t-student
esta na Tabela 4.7.

Tabela 4.6 — Teste de Mann-Whitney entre Técnicas no Cenario 1

Técnicas p-valor
NN e RF 1,218E-13
NN e XGB 3,093E-10
NN e ADA 1,839E-09
LRG e RF 1,189E-08
NN e CAT 5,839E-08

LRG e XGB 9,797E-06
LRG e ADA 3,741E-05
LRG e CAT 0,0107713

RF e CAT 0,0107713
ADA e RF 0,0363251
LRG e NN 0,0501022
RF e XGB 0,1033975

CAT e XGB 0,3890849
ADA e XGB 0,6120964
ADA e CAT 0,6222873

Fonte: Autora (2021)

Ao observar a Tabela 4.6 é possivel estabelecer que em apenas 5 das 15 comparacdes
realizadas ndo apresentaram diferencas significativas nos resultados produzidos durante a fase
de testes.



Tabela 4.7 — Teste de t-student entre Técnicas no Cenario 1

Técnicas p-valor
NN e RF 2,025E-08
NN e XGB 4,143E-06
NN e ADA 9,028E-06
LRG e RF 2,202E-05
NN e CAT 6,995E-05

LRG e XGB 0,00121
LRG e ADA 0,0022474
LRG e CAT 0,0865814
RF e CAT 0,0865814
LRG e NN 0,1794616
ADA e RF 0,2023806
RF e XGB 0,2993311
CAT e XGB 0,5025657
ADA e CAT 0,6500105
ADA e XGB 0,8229618

Fonte: Autora (2021)

A partir da andlise das Tabelas 4.5, 4.6 e 4.7 é possivel afirmar que os resultados
fornecidos pelos pares de algoritmos NN e RF, NN e XGB, NN e ADA, NN e CAT, LRG e
XGB, LRG e RF e LRG e ADA mostraram-se significantemente distintos nos testes de Tukey,
de Mann-Whitney e no de t-student. Ndo se mostraram estatisticamente distintos nos 3 testes
realizados os pares de técnicas ADA e CAT, ADA e XGB, CAT e XGB, LRG e NN e RF e
XGB era de se esperar que 0s trés primeiros pares os resultados alcancados fossem similares
pois ambas constituem técnicas de boosting. Distinguiram-se no teste de Mann-Whitney e
assemelharam-se no de t-student os pares de algoritmos LRG e CAT, RF e CAT e RF e ADA
sendo que os 2 ultimos também se mostraram distintos em Tukey. Tais resultados indicam que
apos parametrizar populac6es obtidas de métodos ndo parametrizados as observacfes de ambas
as populacdes se tornam mais proximas. Tal consideracdo é importante ao tratar os termos
praticos do uso de machine learning por conta do custo computacional que tende a ser maior
em métodos ndo paramétricos do que em métodos parametrizados o que na presente dissertacdo
ndo representa um problema a ser resolvido uma vez que o custo computacional ndo esta sendo
avaliado.

A partir da perspectiva das métricas, sobressairam-se as técnicas RF, XGB e CAT.
Como um dos objetivos especificos da presente dissertagdo é comparar a técnica que se mostrar

superior dentre as 5 apds a exclusdo de Catboost, conclui-se que para 0s mesmos critérios de



controle do cenério de teste, ferramenta, base de dados e métricas a técnica de maior destaque
é Random Forest. Sendo assim, estd disposto no Apéndice D a importancia das variaveis no
Cenario 1 em forma de tabela na Tabela D.1 ordenados segundo a importancia de Catboost. Na
Figura 4.14 esta exposto as variaveis com maior relevancia na determinacdo de dermatose

oriunda do trabalho para a técnica Catboost e Random Forest no Cenario 1.

Figura 4.14 — Importancia das Variaveis entre CAT e RF no Cenério 1
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Fonte: Autora (2021)

Ao fazer uso da Figura 4.14 é possivel observar que os 3 fatores de maior influéncia séo
0S mesmos para ambas as técnicas: Maos e Antebracos, Profissdo e Més. RF atribuiu peso em
25 das 26 variaveis existentes enquanto CAT para determinar os fatores influenciadores ndo
utilizou sindrome da pele excitada, eczema numular, eczema de estase e dermatite atopica. Em
relacdo as diferencas de fatores que apresentaram peso em ambas as técnicas, RF atribuiu peso
superior a 60% para escolaridade enquanto para CAT tal fator se estabeleceu em 30%, além
disso, para CAT a etnia € um fator com determinagdo superior a 50% ao passo que para RF a
mesma € inferior a 40%. Ainda no que diz respeito a diferenca entre os dois algoritmos, para
RF o diagnostico Dermatite Irritativa é mais determinante que os demais diagnosticos enquanto

para CAT o diagnostico de maior influéncia é a Dermatite Alérgica de Contato.



4.2.2 Comparagcdo das Técnicas com Variaveis Preditoras e Bateria de Testes

Para o segundo cenério (Comparagdo das Técnicas com Varidveis Preditoras e Bateria de
Testes) fez-se uso das mesmas variaveis constantes no cenario 1 acrescido dos 30 compostos
pertencentes a bateria padrao brasileira de testes de contato. Para o Cenario 2 as técnicas foram
avaliadas por métricas de desempenho similares ao Cenario 1 e na Tabela 4.8 em negrito estdo
destacados os melhores resultados para cada métrica.

Ao analisar a acuracidade é possivel estabelecer que a técnica com a métrica mais
proxima de 1 é RF com 86,54% de média e desvio padrdo de 6,285%. Ocupando a segunda
posicdo ainda em relacdo a acuracidade situam-se empatadas em relacdo a média as técnicas
CAT e ADA com 84,62% sendo que CAT apresentou desvio de 6,525% e ADA de 7,621%
enquanto a pior técnica para 0 cenario em questdo com 73,08% foi a NN. Em relacdo ao
percentual de dermatoses ocupacionais classificados corretamente como dermatoses do
trabalho (sensitividade) as técnicas de maior destaque que também ficaram empatadas foram
RF e ADA com 93,1% seguidos por CAT e XGB ambas com 89,66%. Similarmente ao ocorrido
com a sensitividade a especificidade ficou empatada para RF e CAT com 78,26% tendo como
técnica de pior resultado NN com 65,22%.

No Apéndice C mais precisamente na Tabela C.2 esta presente as medidas de posicao
para a acuracidade, sensitividade e especificidade.



Tabela 4.8 — Comparacdo das Técnicas com Variaveis Preditoras e Bateria de Testes

RF CAT ADA XGB LRG NN
Acuracidade 0,8654 + 0,06285 0,8462 + 0,06525 0,8462 + 0,07621 0,8077 + 0,06328 0,7885 + 0,07582 0,7308 + 0,1001
95% Cl (0,7421; 0,9441) (0,7192, 0,9312) (0,7192; 0,9312) (0,6747; 0,9037) (0,653; 0,8894) (0,5898; 0,8443)
P-Valor 2,11E-06 0,000009755 9,76E-06 1,41E-04 0,0004469 7,78E-03
depth=4; nrounds = 50;
learning_rate= max_depth = 1; eta =
0,04978707; _ . 0,3; gamma =0; .. _
Hiperparametros mtry=29 Izittlarations:_ 100; ‘ nlfrgdigg(,);\{lﬁ/tﬁod colsample_.bytree = alphg,(—)316,7ljgtida ~ size=1;decay =0,1
_leaf reg=1e-06; 0,8;
rsm=0,9; min_child_weight =
border_count=255 1; subsample = 1

Kappa 0,7234 0,6853 0,6824 0,6031 0,5693 0,4493
Sensitividade 0,931 0,8966 0,931 0,8966 0,8276 0,7931
Especificidade 0,7826 0,7826 0,7391 0,6957 0,7391 0,6522
Erro 0,1346 0,1538 0,1538 0,1923 0,2115 0,2692
Pos Pred Value 0,8438 0,8387 0,8182 0,7879 0,8 0,7419
Neg Pred Value 0,9 0,8571 0,8947 0,8421 0,7727 0,7143
Precisdo 0,8438 0,8387 0,8182 0,7879 0,8 0,7419
Recall 0,931 0,8966 0,931 0,8966 0,8276 0,7931
F1 Score 0,8852 0,8667 0,871 0,8387 0,8136 0,7667
Prevaléncia 0,5577 0,5577 0,5577 0,5577 0,5577 0,5577
Taxa de Deteccdo 0,5192 0,5 0,5192 0,5 0,4615 0,4423
Detecgdo da Prevaléncia 0,6154 0,5962 0,6346 0,6346 0,5769 0,5962
Acuracidade Balanceada 0,8568 0,8396 0,8351 0,7961 0,7834 0,7226
AUC 0,9273 0,9265 0,9265 0,919 0,8568 0,8426

Fonte: Autora (2021)



Na Figura 4.15 esta localizado o boxplot referente aos resultados encontrados no cenario
2 para a acuracidade, sensitividade e especificidade em relacdo a distribuicdo dos resultados

apresentados nas predicoes.

Figura 4.15 — Boxplot dos resultados de acuracidade (ROC), sensitividade (Sens) e especificidade (Spec) para as
técnicas no Cenario 2
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Fonte: Autora (2021)

Com a Figura 4.15 estabelece-se que no que diz respeito a acuracidade, o algoritmo com
a mediana mais préxima de 1 foi RF enguanto o Unico que ndo apresentou outliers foi XGB.
Dentre as 3 métricas avaliadas a técnica que se mostrou com maior esparsidade foi NN variando
de 40 a 100% na distribuicdo. Em relacdo a sensitividade, 5 dos 6 algoritmos avaliados
apresentaram mediana superior a 80% com grande variacdo comportamental. No que se refere
a especificidade a variacdo foi mantida e somente LRG e CAT se isentaram da presenca de
pontos fora da curva.

No que se refere ao p-valor localizado na Tabela 4.8, as técnicas em estudo mostraram-
se com significancia estatistica permanecendo inferior a 0,05 e os intervalos de confianca
estimados a 95% de confiabilidade dispdem-se na Figura 4.16. Em relacdo a concordancia entre
conjuntos avaliada pelo indica Kappa, as técnicas RF, CAT, ADA e XGB apresentaram

concordancia substantiva enquanto LRG e NN resultaram em concordancia moderada.



Figura 4.16 — Intervalos de confianca para acuracidade (ROC), sensitividade (Sens) e especificidade (Spec) no

Cenério 2
ROC Sens Spec

RF —a— RF —=— | RF ——
ADA —=— ADA —a— ADA s
CAT —_a— CAT —_— CAT —_—
HGB —e— HGB —— HGH ——
LRG —c— LRG | —e— LRG —_—

MW | —e— MM — MW | ———

| | | | | | | | | |
0.80 0.85 0.80 075 080 0585 0.80 0.70 075  0.80
ROC Sens Spec

Confidence Level: 0.95
Fonte: Autora (2021)
Em relacdo a AUC na Figura 4.17 esta disposto a Curva ROC para cada técnica. RF

destacou-se em primeiro lugar (0,9273), seguido por CAT e NN (0,9265).
Figura 4.17 — Curva ROC Cenério 2
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Fonte: Autora (2021)



Analogamente ao ocorrido no primeiro cenario, foi realizado o Teste de Tukey para o
Cenério de numero 2 cujos resultados estdo presentes na Tabela 4.9.

Tabela 4.9 — Teste de Tukey entre Técnicas no Cenario 2

Centro Iqug’litoer slﬂgzﬁgr P-valor

CAT-ADA  -0,007620  -0,038122  0,022881 0,980210
LRG-ADA  -0049019  -0,079520  -0,018517 0,000077
NN-ADA  -0,084213  -0114715  -0,053711 0,000000
RF-ADA 0,026856  -0,003645  0,057358 0,120648
XGB-ADA  -0,021986  -0,052488  0,008515 0,300473
LRG-CAT  -0,041398  -0,071900  -0,010897 0,001612
NN-CAT ~ -0,076593  -0,107094  -0,046091 0,000000
RF-CAT 0,034477  0,003975 0,064978 0,016315
XGB-CAT ~ -0014366  -0,044867  0,016136 0,758755
NN-LRG ~ -0,035194  -0,065696  -0,004693 0,013106
RF-LRG 0075875  0,045373 0,106377 0,000000
XGB-LRG 0027032  -0,003469  0,057534 0,116015
RF-NN 0,111069  0,080568 0,141571 0,000000
XGB-NN 0,062227  0,031725 0,092728 0,000000
XGB-RF  -0,048843  -0,079344  -0,018341 0,000083

Fonte: Autora (2021)

No segundo cenario no Teste de Tukey 5 dos 15 pares de técnicas analisados
apresentaram p-valor superior a 0,05 mostrando, portanto, que ndo ha diferenca estatistica entre
as médias que sdo: ADA e CAT, ADA e RF, ADA e XGB, CAT e XGB e LRG e XGB. Na
Figura 4.18 esta localizado que representa os resultados obtidos no Teste de Tukey no Cenario

de numero 2.
Figura 4.18 — Comparagdo entre Médias Cenario 2
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Fonte: Autora (2021)



Similarmente ao ocorrido no primeiro cenario, foram realizados os testes de Mann-

Whitney (Tabela 4.10) e de t-student (Tabela 4.11) nos resultados obtidos no cenério 2.

Tabela 4.10 — Teste de Mann-Whitney entre Técnicas no Cenério 2

Técnicas p-valor

NN e RF 8,706E-17
LRG e RF 1,763E-12
NN e ADA  3,263E-10
NN e CAT 1,782E-08
RF e XGB 8,077E-08
LRGe ADA  3,105E-06
NNeXGB  5,811E-06
LRG e CAT 6,682E-05
RF e CAT 6,682E-05
ADA e XGB 0,0056321
ADA e RF 0,0062228
LRGe XGB 0,011814
LRG e NN 0,0264727
CAT e XGB  0,1095295
ADA e CAT 0,2090525

Fonte: Autora (2021)

Com o uso do teste de Mann-Whitney no contexto estudado situado na Tabela 4.10,
pode-se observar que 13 dos 15 pares de algoritmos avaliados apresentaram resultados de
predicdes significantemente diferentes e apenas CAT e XGB além de CAT e ADA néo foi

possivel estabelecer presenca de diferenciacdo estatistica.

Tabela 4.11 — Teste de t-student entre Técnicas no Cenario 2

Técnicas p-valor

NN e RF 1,44201E-10
NNe ADA 1,11697E-06
LRG e RF 1,4751E-06
NN e CAT 5,08267E-06
NN e XGB 5,81059E-06
RFe XGB 0,001218676
LRG e ADA 0,001989532
LRG e CAT 0,02299116
RFe CAT  0,02299116
LRG e NN  0,03492447
LRGe XGB 0,07442593
ADAeRF  0,08686979

ADA e XGB 0,1493813
CATe XGB 0,3314969
ADA e CAT 0,6169438

Fonte: Autora (2021)



No que se refere a comparacdo entre as técnicas nos testes de t-student e de Tukey para
o0 cenario de nimero 2, foi verificado que LRG e XGB, ADA e RF, ADA e XGB, ADA e CAT
e CAT e XGB apresentaram auséncia de significancia estatistica enquanto os demais pares de
técnicas se mostraram com distincdo significante estatistica.

Nos 3 testes as diades CAT e XGB bem como ADA e CAT ndo apresentaram
significancia estatistica e mostraram-se significantemente distintos todas as técnicas pareadas
a Rede Neural além de LRG e RF, LRG e ADA, LRG e CAT, RF e XGB e por fim RF e CAT.
Os pares LRG e XGB, ADA e RF e ADA e XGB por sua vez, nos testes de Tukey e de t-student
nédo denotaram distin¢do enquanto no teste de Mann-Whitney indicaram-se como distintos.

Ao que diz respeito a importancia das variaveis, esta exposto na Figura 4.19 (apenas as
12 de maior importancia para CAT) e também na Tabela D.2 (todas as variaveis) situada no

Apéndice D a importancia das variaveis para as técnicas Catboost e Random Forest.

Figura 4.19 — Gréfico Spider da importancia das varidveis

Mé&os e Antebraco
100
Total de Diagndsticos 90 Profissdo
80
70

60
Sulfato de Niquel 50 Més

40
30
20
10
Teste de Luvas 0 Dermatite irritativa

Etnia Escolaridade

Face e Pescoco Idade

Bicromato de Potassio

CAT RF

Fonte: Autora (2021)

Com a Figura 4.19 é possivel estabelecer que para os fatores méo e antebrago, dermatite
irritativa, etnia e idade ambas as técnicas apresentaram valores correspondentes a importancia
relativamente préximos enquanto para més, escolaridade e teste de luvas os resultados obtidos

foram consideravelmente distintos. Em relagdo aos compostos pertencentes aos testes cutaneos



Varidveis Testes Cutiineos

apenas sulfato de niquel e bicromato de potéssio ocuparam lugar dentre os 12 fatores de maior

influéncia para Catboost.

Como o que distingue o cenario 1 do cenario 2 sdo os fatores pertencentes aos testes

cutaneos, na Figura 4.20 esta localizado a importancia de todos os compostos segundo seu

algoritmo correspondente (CAT e RF).

Figura 4.20 — Importancia das Varidveis dos Testes Cutaneos no Cenario 2
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Ao realizar a observacdo da Figura 4.20, verifica-se que tanto para CAT quanto para RF

0s 2 compostos de maior influéncia na determinacdo de uma dermatose ocupacional sdo

bicromato de potassio e sulfato de niquel. Os demais compostos em ambos 0s casos, mostraram-

se com importancia relativa inferior a 10% e butilfenol, hidroquinona, irgasan e terebintina ndo

apresentaram influéncia alguma sobre a existéncia de dermatose oriunda do trabalho.



4.2.3 Comparagdo entre Cenarios e Significancia dos Testes Cuténeos

Na presente subsecdo sdo comparadas as métricas entre cenarios para a mesma técnica bem
como as variaces no que se referem aos hiperparametros. Apresenta-se ainda as diferencas
apresentadas na importancia das variaveis para CAT e RF em ambos 0s cenarios e é discutido
a respeito da significancia estatistica dos testes cutaneos para a determinacdo de uma doenca da
pele relacionada ao trabalho.

Em relacdo as métricas, a média da acuracidade na comparagdo dos cenarios para as 6
técnicas de ML avaliadas foi de -0,30%. Dessa forma, LRG permaneceu inalterada em relagédo
a média e ainda, foram destaque na elevacao da assertividade as técnicas CAT (5,80%), ADA
(2,00%) e RF (1,90%) enquanto XGB e NN apresentaram redugao na acuracia de suas predi¢des
de -1,90% e -9,60% respectivamente além de que LRG apresentou reducdo no que se refere aos
acertos. A respeito dos desvios padrdes correspondentes as acuracias, ocorreu variagdo para a
mesma técnica entre cenarios na seguinte ordem: LRG -1,10%, CAT -0,65%, XGB -0,61%,
ADA 0,00%, RF 0,35% e NN 1,69%. No cenéario 2, cinco dos seis algoritmos avaliados
apresentaram sensitividade superior do que quando comparado com o primeiro cenario, e, em
relacdo a especificidade todas as técnicas retornaram resultados inferiores quando pareadas ao
cenario 1.

Ao avaliar separadamente a métrica acuracia constata-se que NN, XGB, ADA e RF no
primeiro cenario conseguem distinguir uma dermatose ocupacional de uma nao ocupacional de
forma satisfatoria. Quando se realiza a mesma analise para o segundo cenario, constata-se que
CAT, ADA, XGB e RF mostraram conseguir diferenciar satisfatoriamente uma dermatose do
trabalho de uma ocasionada na vida cotidiana.

No que se refere aos hiperparametros, verificou-se que apenas LRG e ADA expuseram
em ambos cenarios 0s mesmos hiperparametros responsaveis por conferir maior acuracidade
ao passo que RF os alterou em sua totalidade e XGB, CAT e NN para atingir niveis superiores
de acuracidade modificaram parcialmente seus preceitos.

Tratando-se da importancia das variaveis, ao realizar a comparacao entre os resultados
do cenério 1 para o cenario 2 ao desconsiderar os testes cutaneos para RF apresentou 8 variaveis
que permaneceram na mesma posi¢do do ranking que sdo: maos e antebrago (1°), profissao (2°),
més (3°), idade (6°), atopia (15°), térax e abdome (17°), liquen plano (18°) e dermatite atopica
(23°). As variaveis que ganharam 1 posicédo (ex. subindo de 5° lugar no cenério 1 para 4° lugar
no cenario 2) foram dermatite irritativa, face e pescoco, pés e coxas, sindrome da pele excitada,

urticéria de contato e eczema de estase enquanto as que perderam 1 posi¢do foram escolaridade,



etnia, dermatite alérgica de contato e dermatite seborreica. Os fatores que mais ganharam
posi¢cdes no segundo cenario para o primeiro em RF s&o no total de diagnosticos (4 posigdes),
liquen simples cronico (4 posicdes), teste de luvas (3 posicoes) e dia da semana (3 posi¢des)
enquanto dos que mais sofreram de queda no posicionamento estacdo e sexo com decréscimo
de 5 lugares cada, seguido por eczema numular (4 posicdes) e psoriase (2 posicdes).

Ao realizar o0 mesmo comparativo feito para RF para a técnica CAT obteve-se 0s
seguintes achados: térax e abdome, atopia e liquen plano perderam 1 posicdo, apenas dermatite
seborreica ganhou uma posicao e permaneceram no mesmo lugar no ranking maos e antebraco
(1°), profissdo (2°) e urticaria de contato (20°). Apresentado grandes variagbes de
posicionamento, constatou-se que subiram no segundo cenério em comparagdo com o primeiro
dia da semana (11 posicdes), teste de luvas (8 posiches), dermatite irritativa (8 posicdes),
eczema de estase (5 posicdes), psoriase (5 posicoes), estacdo (5 posicdes), eczema numular (3
posicdes), face e pescoco (2 posicBes), sexo (2 posi¢cdes) enquanto diminuiram seu
posicionamento os fatores escolaridade (16 posi¢des), dermatite alérgica de contato (10
posicdes), etnia (6 posicdes), més (5 posicoes), pes e coxas (2 posicdes), total de diagndsticos
(2 posicdes), liquen simples crénico (2 posi¢des), sindrome da pele excitada (2 posicGes) e
dermatite atdpica (2 posicdes).

A importancia das variaveis para CAT, dessa forma, variou mais no segundo cenario
quando comparado em relacéo ao primeiro que RF na mesma situacédo. Foi evidenciado, dessa
forma, que CAT é mais sensivel a adicdo de fatores do que RF no contexto em questdo. Um
aspecto importante a respeito da importancia das variaveis e das caracteristicas do conjunto de
dados é que na base de dados ocorre com maior frequéncia a dermatite alérgica de contato e
CAT e RF caracterizaram como mais relevante na determinagéo de dermatose ocupacional no
segundo cenario a dermatite irritativa de contato.

Além de realizar a comparacdo entre varidveis, foi executado a comparagdo entre
cenarios para a mesma técnica com os testes de Mann-Whitney presente na Tabela 4.12 e de t-
student constante na Tabela 4.13 em negrito em ambas as tabelas quando aplicavel situa-se 0s

valores cujo p-valor mostrou-se inferior a 0,05.



Tabela 4.12 — Teste de Mann-Whitney para 0 mesmo Algoritmo entre Cenarios

Técnica p-valor
XGB 0,0163375
RF 0,0618235
ADA 0,3370814
LRG 0,7772243
CAT 0,8528561
NN 0,9108391

Fonte: Autora (2021)

Ao realizar a observagéo dos resultados existentes na Tabela 4.12 referentes ao teste de
Mann-Whitney, foi verificado que apenas a técnica XGB apresentou significancia estatistica na

distingdo dos resultados obtidos no cenario 1 em compara¢ao com 0 cenario 2.

Tabela 4.13 — Teste de t-student para 0 mesmo Algoritmo entre Cenarios

Técnica p-valor
XGB 0,183623
RF 0,3776812
NN 0,6253666

ADA 0,7211421
LRG 0,7461535
CAT 0,7559203

Fonte: Autora (2021)

Em relacdo ao teste de t-student constante na Tabela 4.13, é evidenciado que quando
realizado a comparacgdo entre cenarios para cada algoritmo em questdo ndo foram verificados a
presenca de significancia estatistica entre os achados.

Apbs realizar a comparacgdo da importancia das variaveis foi constatado que Catboost
se apresentou com mais sensibilidade depois de adicionado novas variaveis do que Random
Forest. Em relacdo as métricas, a técnica com maior acréscimo de acuracidade no segundo
cenario foi CAT e que a melhor técnica entre as cinco técnicas apos a excluséo do Catboost foi
Random Forest nos dois cenarios.

Em relacdo aos testes estatisticos, ndo houve diferenca entre realizar ou ndo os exames
complementares (testes cutaneos) pra determinar se a dermatite € ocupacional ou ndo em 5 dos
6 algoritmos em estudo para Mann-Whitney (apenas XGB mostrou-se com diferenciacao
estatistica) e nenhuma técnica mostrou-se significantemente distinta em t-student. Dessa forma,

segundo os resultados encontrados ndo ha indicios de que seja necessario realizar a bateria



padréo brasileira de testes de contato para determinar se a dermatose existente apresenta origem
em atividades relativas ao trabalho o que implica em substancial economia de recursos aos
hospitais e postos de saude que fazem uso de tais testes para determinacdo do nexo causal entre
a doenca e o trabalho. Apesar desse resultado, néo significa que ndo seja necessario realizar os
testes cutdneos para a determinacdo de diagndsticos de doencas ou ainda tratamentos
especificos de moléstias. Nesta pesquisa, portanto, foi detectado apenas que nao hé indicios que
0s testes cutaneos possam colaborar para estabelecer o nexo entre a doenca apresentada e o
trabalho.

4.3 PERSPECTIVAS FUTURAS

Esta Secdo estd destinada a discussdo quanto as perspectivas futuras a partir dos resultados
encontrados na Secdo anterior e com base na revisdo de literatura. A subsecdo 4.3.1 estd
destinada para tratar das aplicacdes no ambito da Saude e Seguranca Ocupacional enquanto a
subsecdo 4.3.2 se orienta para a Medicina Ocupacional e ambas estéo direcionadas para discutir
conforme encontrado na revisdo bibliografica. A subsecdo 4.3.3 orienta-se para pesquisas
futuras a partir dos resultados encontrados na pesquisa desta dissertacao.

4.3.1 Pesquisas Futuras em SSO — Revisdo de Literatura

Em termos da Salde e Seguranca Ocupacional, foi verificado por meio da revisdo de literatura
que as acdes principais para a prevencdo de dermatoses ocupacionais sdo: legislacdo, vigilancia,
medidas de controle de exposicdo, educacdo e treinamento e abordagens multifacetadas
resultadas da combinacdo de multiplos métodos (KEEFE et al., 2020). Nos paragrafos a seguir
discorre-se a respeito desses 5 topicos visando elucidar a aplicabilidade e também direcionar
estudos posteriores.

No que se refere a legislacdo, no Brasil todos os trabalhadores e empregadores devem
seguir as normas regulamentadoras de forma que conforme a norma regulamentadora de
namero 1, os empregadores devem cumprir e fazer cumprir as disposi¢des legais a respeito de
SSO (BRASIL, 2019). Além de cumprir as leis, os empregadores sdo responsaveis por informar
a sua equipe de trabalho os riscos existentes no local de trabalho, as medidas que séo adotadas
para controle desses riscos, elaborar procedimentos para eliminacdo/mitigacdo das doencas

ocupacionais e implementar medidas de protecdo em relagdo aos perigos encontrados.



Um topico a ser estudado de maneira mais aprofundada é a legislacdo pertinente e
também buscado entender como as organizagcdes desenvolvem, controlam e melhoram suas
politicas de prevencao aos acidentes e doencas ocupacionais. Um exemplo de desenvolvimento,
controle e melhoria € que cada empresa pode criar suas regras de ouro segundo 0s perigos
existentes nas instalagdes e té-las expostas para a equipe de trabalho bem como as implicagdes
do ndo cumprimento das mesmas na sua préopria satde. Além do desenvolvimento, controle e
melhoria outro topico que pode ser explorado mais a fundo € a respeito da periodicidade da
revisao das politicas bem como entender as praticas realizadas pelas empresas do mesmo ramo
dentro e fora do Brasil.

No que diz respeito a vigilancia, recomenda-se que seja estudado o perfil da lideranca
na prevencdo de dermatoses do trabalho uma vez que a figura do supervisor hierarquico é
fundamental para garantir o cumprimento das regras internas e por verificar a conservacao e
uso dos equipamentos de protecdo. Além da vigilancia por parte do supervisor, é interessante
que seja melhor explorado o cuidado ativo onde cada colaborador independente do seu nivel
hierarquico tem autonomia de cobrar o e deixar ser cobrado no que concerne a observacao dos
regimentos e perigos existentes.

Tratando-se das medidas de controle de exposicdo, recomenda-se que sejam
desenvolvidos estudos para compreender o relacionamento entre as medidas de controle de
exposi¢cdo com a legislacdo e também com a vigilancia. Tais medidas de controle e exposicao
se relacionam com a legislacdo uma vez que todas as empresas tém a obrigacdo de seguir as
normas e regulamentacdes dos locais aos quais estdo instaladas bem como compreender como
0s procedimentos internos suportam o atendimento da regulamentagdo governamental. Em
relacdo a vigilancia das medidas de controle de exposicdo no que se refere as dermatoses
ocupacionais, uma vertente de pesquisa poderia ser orientada para determinacéo das praticas de
controle, como séo medidas e a periodicidade de monitoramento das mesmas.

Em termos de educacéo e treinamento, propdem-se que sejam melhor compreendidos
as metodologias de treinamento que apresentaram éxito na prevencdo das doencas da pele
relativas ao trabalho recomendadas pela literatura e as mesmas sejam adaptadas para a realidade

brasileira.

4.3.2 Pesquisas Futuras em Medicina Ocupacional — Revisdo de Literatura

No que faz referéncia a Medicina Ocupacional, para pesquisas futuras é recomendado que o

guestionario nordico situado no Anexo A seja adaptado para a realidade brasileira. Além de



adapta-lo a realidade vivenciada no Brasil, sugere-se que o mesmo apresente uma reducao na
quantidade total de questbes e ainda seja acrescentado o tempo em que exerce a profissao até o
aparecimento da primeira lesdo para que seja possivel a realizacdo de analise de sobrevivéncia.

O propdsito do uso dessa melhoria do questionario orienta-se para proporcionar a
utilizacdo durante a prética clinica de forma que os médicos ao realizarem o atendimento de um
individuo com suspeita de dermatose ocupacional respondessem o questiondrio e recebessem

uma classificacdo a partir de um algoritmo a respeito da dermatose (se é do trabalho ou nao).

4.3.3 Pesquisas Futuras - Resultados da Pesquisa

A respeito dos resultados encontrados na presente pesquisa, foram observadas duas principais
oportunidades para pesquisas futuras: sazonalidade das classificagcbes de ocorréncias e a
respeito da sensibilidade das meétricas bem como dos hiperparametros conforme a
disponibilidade de variaveis além da quantidade de observaces.

Para pesquisas futuras em relacdo a sazonalidade das classificacbes de ocorréncias
recomenda-se que seja melhor compreendido a relagdo entre o tipo da doenga (exemplo:
dermatite irritativa) versus o periodo do tempo. Além de realizar a analise do diagndstico clinico
ao longo do tempo, recomenda-se que seja também melhor compreendido o padrdo de
desenvolvimento de doengas ocupacionais sob a perspectiva temporal. Em engenharia de
producdo, sobremaneira quando se trata de planejamento de producdo tal tipo de estudo é
consideravelmente comum estando inclusive no escopo das disciplinas basicas de formacao do
curso. Pesquisas futuras dessa natureza mostram-se como relevantes porque uma das variaveis
classificadas pelos algoritmos de mineracdo de dados como fortemente influenciadoras na
ocorréncia da dermatose ocupacional € 0 més que consiste num atributo temporal.

No que faz referéncia ao aprendizado de maquina no ambito das dermatoses
ocupacionais, foi evidenciado certa sensibilidade das métricas e dos hiperparametros.
Recomenda-se, portanto, que seja realizado estudos para avaliar se tal sensibilidade observada
foi estabelecida pela metodologia de pesquisa, por fatores intrinsecos as proprias técnicas de
aprendizado de méaquina ou ainda, por caracteristicas do conjunto de dados. Essa avaliagdo
critica da sensibilidade € relevante para viabilizar pesquisas tercidrias de inferéncia
populacional que possibilitem replicacdo dos resultados a uma quantidade maior de pessoas

com niveis de confiabilidade estatistica conhecidos.



CONCLUSOES

5

5.1 CONSIDERACOES FINAIS

As dermatoses ocupacionais sao caracterizadas por se apresentarem como resposta imunoldgica
em decorréncia do contato com substancias irritantes constantes no local de trabalho ou durante
a execucao das atividades comumente apresentadas nas formas irritativa e alérgica. Por se tratar
de uma classe de doencas relativamente comuns que em menos de dois anos a previdéncia social
brasileira concedeu mais de dois milhdes de reais em beneficios aos segurados é interessante
compreender os fatores contribuintes para o desenvolvimento desse tipo de leséo.

Na ultima década técnicas de aprendizado de méaquina tém sido empregadas para
auxiliar os governos no estabelecimento de politicas publicas. Com o intuito de apresentar uma
metodologia alternativa para a compreensdo das dermatoses ocupacionais fez-se uso do
processo KDD aplicado no conjunto de dados disponibilizado pela Fiocruz referente a pacientes
atendidos no Servico de Dermatoses Relacionadas ao Trabalho. Tais trabalhadores foram
submetidos a bateria padrao brasileira de testes de contato, responderam a um questionario para
composicdo do perfil epidemioldgico, a equipe médica realizou o registro da doenca e
classificou a dermatose como ocupacional ou n&o ocupacional.

De posse do conjunto de dados, determinou-se como objetivos: identificar padrbes de
comportamento entre as variaveis, determinar os fatores de influéncia e avaliar a relevancia dos
testes cutaneos da Bateria Padréo Brasileira de Testes de Contato na incidéncia de dermatoses
ocupacionais dos pacientes atendidos na Fiocruz no DRT. Como objetivos especificos
estabeleceu-se: a comparagdo das técnicas Regressdo Logistica, Adaboost, Neural Network,
Random Forest, Extreme Gradient Boosting e Catboost; fazer uso das métricas Acuracidade,
Sensitividade, Especificidade, Erro, Recall, Precisdo, F1 Score, Prevaléncia, indice Kappa e
Area Under the Curve para comparacdo dos algoritmos; e realizar o confrontamento da
importancia das variaveis de Catboost com a técnica de mineragdo que apresentar os melhores

resultados dentre as demais técnicas.



As seis técnicas de mineracdo passaram pelos mesmos critérios de limpeza,
transformacéo e avaliagcdo em dois cendrios: o primeiro apresentando 27 variaveis no total e o
segundo cenario fazendo uso das mesmas 27 do primeiro cendrio acrescido dos testes cutaneos.
Sendo assim, foi verificado no cenario 1 que a técnica que mais se destacou foi RF, com 84,62%
de acuracidade seguido por XGB que apresentou 82,69% enquanto CAT apresentou
acuracidade de 78,85%. No cenario 2 a técnica com o maior percentual de acuracia continuou
sendo RF, porém, o segundo lugar ficou empatado entre CAT e ADA. Em relacdo a
acuracidade, foi possivel estabelecer que no primeiro cenario RF, ADA, XGB e NN conseguem
distinguir satisfatoriamente uma dermatose ocupacional de uma né&o ocupacional apresentando
acuracidade média superior a 80% enquanto no segundo cenario RF, CAT, ADA, XGB o fazem.

A técnica que apresentou as melhores métricas foi Random Forest e a mesma foi
comparada com Catboost em relacdo a importancia das variaveis. Quando pareado os resultados
dos dois cenarios verifica-se que Random Forest apresenta maior estabilidade do que Catboost
para a adicdo de novas variaveis uma vez que a posi¢ao no ranking de importancia variou menos
em RF. Para RF as 5 variaveis mais influentes em ordem decrescente foram méos e antebraco,
profissdo, més, dermatite irritativa e escolaridade enquanto para CAT as 5 com mais
importancia também em ordem decrescente sao maos e antebraco, profissao, teste de luvas,
dermatite irritativa e estacao.

Além dos resultados apresentados no KDD, foi realizado a comparacao dos resultados
entre técnicas para 0 mesmo cenario e entre cenarios para a mesma técnica com o intuito de
avaliar a similaridade entre os resultados. Na comparacdao entre técnicas no cenario 1 constatou-
se que os pares NN e RF, NN e XGB, NN e ADA, NN e CAT, LRG e XGB, LRG e RFe LRG
e ADA mostraram-se significantemente distintos nos testes de Tukey, de Mann-Whitney e no
de t-student. Ainda no primeiro cendrio foi verificado distincdo no teste de Mann-Whitney e
semelhanca em t-student os pares de algoritmos LRG e CAT, RF e CAT e RF e ADA sendo
que os 2 Ultimos também se mostraram distintos em Tukey.

Ao parear as técnicas no cenario 2 foi observado que nos testes de Tukey, Mann-
Whitney e t-student as diades CAT e XGB bem como ADA e CAT ndo apresentaram
significancia estatistica e mostraram-se significantemente distintos todas as técnicas pareadas
a Rede Neural além de LRG e RF, LRG e ADA, LRG e CAT, RF e XGB e por fim RF e CAT.
Os pares LRG e XGB, ADA e RF e ADA e XGB por sua vez, nos testes de Tukey e de t-student

nédo denotaram distin¢do enquanto no teste de Mann-Whitney indicaram-se como distintos.



Quando realizado a comparacdo de distintos cenarios para a mesma técnica foi
verificado que apenas XGB apresentou resultados significantemente distintos exclusivamente
no teste de Mann-Whitney enquanto para as demais técnicas e testes ndo foram constatadas
variacdes significativas. De acordo com os resultados encontrados, ndo ha indicios de que seja
necessario realizar a bateria padrdo brasileira de testes de contato para determinar se a
dermatose apresentada é originada de atividades relativas ao trabalho.

5.2 LIMITACOES DO TRABALHO

A partir das contribuicdes e da revisdo de literatura constantes nesta dissertacdo foi possivel
estabelecer que a fronteira entre a medicina ocupacional, a salde e seguranca do trabalho e as
préticas de gestdo sdo limitrofes. Apesar dessa caracteristica poder ser considerada um desafio,
quao melhor for o entendimento sobre o que a escolha de uma determinada area impacta na
outra ter-se-4 maiores chances de que as decisdes tomadas sejam as mais assertivas possiveis.
Uma das dificuldades encontradas no desenvolvimento dessa pesquisa foi intrinseco a
formagé&o da discente uma vez que durante a jornada académica de engenharia pouco se aprende
sobre salde. Dessa forma, as discussdes podem ndo se apresentar de maneira facilmente
entendivel e ainda a terminologia técnica utilizada ndo ser a mais coerente para o contexto.
Em relacdo as limitacGes da pesquisa, tem-se que os achados sdo restritos a populagédo
avaliada podendo ndo representar a realidade brasileira uma vez que todos os participantes sdo

oriundos da mesma regido do pais.

5.3 PESQUISAS FUTURAS

A presente pesquisa apresenta o potencial de servir como direcionador para uma diversidade de
pesquisas futuras, entretanto, dois pontos carecem ser melhor compreendidos segundo 0s
resultados apresentados: sazonalidade das classificaces das ocorréncias e a respeito da
sensibilidade das métricas bem como dos hiperparametros.

Para pesquisas futuras em relagdo as oportunidades observadas durante a revisdo de
literatura, detectou-se oportunidades de pesquisa em Medicina Ocupacional e também em
Saude e Seguranga Ocupacional. No que se refere a Medicina Ocupacional, recomenda-se que
seja desenvolvido e validado uma plataforma a qual um médico diante de um paciente possa
responder as questdes constantes na plataforma e a disponibilize a categorizacdo do mesmo.

Em relagdo as préaticas em Saude e Seguranca Ocupacional aconselha-se que seja estudado de



forma mais aprofundada a legislagéo, vigilancia, medidas de controle de exposicdo, educagéo

e treinamento e abordagens multifacetadas.

5.4 RESULTADOS DA PESQUISA

Durante a participacdo da discente no programa de pos-graduacdo foram produzidas algumas

pesquisas que contribuiram direta ou indiretamente para o desenvolvimento da presente

dissertagéo. Tais trabalhos estdo dispostos a seguir:

1.

ROSA, Ana Caroline Francisco Da et al.. REGRESSAO LOGISTICA APLICADA A
DERMATOSES OCUPACIONAIS: UMA ANALISE EXPLORATORIA.. In: Anais
do Simpédsio de Engenharia, Gestdo e Inovacdo. Anais...Sd80 Paulo(SP) USP, 2020.
Disponivel em: <https//www.even3.com.br/anais/sengi2020/270867-REGRESSAO-
LOGISTICA-APLICADA-A-DERMATOSES-OCUPACIONAIS--UMA-ANALISE-
EXPLORATORIA>. Acesso em: 11/02/2021 20:19.

REIS, Beatriz Lavezo dos et al.. ANALISE DO ABASTECIMENTO EM UMA REDE
SUPERMERCADISTA UTILIZANDO O PROBLEMA DE TRANSPORTE E
METODO DAS P-MEDIADAS.. In: Anais do Simp6sio de Engenharia, Gestdo e
Inovacao. Anais...S80 Paulo(SP) USP, 2020. Disponivel em:
<https//www.even3.com.br/anais/sengi2020/271108-ANALISE-DO-
ABASTECIMENTO-EM-UMA-REDE-SUPERMERCADISTA-UTILIZANDO-O-
PROBLEMA-DE-TRANSPORTE-E-METODO-DAS-P-MEDIADAS>. Acesso em:
11/02/2021 20:22.

ROSA, Ana Caroline Francisco Da et al.. Risk Management in Occupational Safety: A
Systematic Mappping. Work. Status: Aguardando Publicacao.

ROSA, Ana Caroline Francisco Da et al.. Identificacdo dos fatores de influéncia em
doencas ocupacionais utilizando técnicas de machine learning em aprendizado
supervisionado com dados de salde e seguranca do trabalho. Revista Brasileira de
Seguranca Ocupacional. Status:Em Avaliacdo.

ROSA, Ana Caroline Francisco Da et al.. How can data mining contribute to OSH?
Systematic mapping and roadmap. Archives of Computational Methods in

Engineering (ARCO). Status:Em Avaliacao.
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#Subindo Pacotes
library(mlbench)
library(caret)
library(readxl)
library(ROCR)
library(dplyr)
library(tidyr)
library(ggplot2)
library(pROC)
library(knitr)

#Importar banco de dados )
banco <- read_excel("C:/Users/anaca/OneDrive/Area de Trabalho/Banco.xIsx")

#Convertendo variaveis para fator
banco$SEXO<-as.factor(banco$SEXO)
banco$PROFISSAO<-as.factor(banco$PROFISSAO)
banco$Etnia<-as.factor(banco$Etnia)
banco$ESCOLARIDA<-as.factor(bancoSESCOLARIDA)
banco$ATOPIA<-as.factor(banco$ATOPIA)
banco$FACEEPESCO<-as.factor(banco$FACEEPESCO)

banco$Ocupacional<-as.factor(banco$Ocupacional)

#Particionando o banco de dados em teste e treino
trainIndex<-createDataPartition(banco$Ocupacional, p=0.8, list = FALSE)
trainData <- banco[trainindex,-c(1,1)]

testData <- banco[-trainindex,-c(1,1)]

trainData$Ocupacional<-as.factor(trainData$Ocupacional)
trainData$Ocupacional <-relevel(trainData$Ocupacional, ref = "OD")
testData$Ocupacional<-as.factor(testData$Ocupacional)
testData$Ocupacional <-relevel(testData$Ocupacional, ref="0D")

# Tirando a variavel dependente
trainX <-trainData[,-19]

testX <- testData[,-19]
sapply(trainX,summary)

#Preparando o cenario de teste

ctrl <- trainControl(method = "repeatedcv”,
number = 10, summaryFunction=twoClassSummary,
repeats = 10, classProbs=TRUE, allowParallel = TRUE)

# Treinando o modelo
fit.RF <- train(x=trainX,y=trainData$Ocupacional, method = "rf",
metric = "Accuracy",trControl = ctrl)
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# Apresentar Hiperparametros
fit. RF$bestTune

#Apresentar resultados
resRF <- fit. RF$results
resRF

# Mostrar Importancia das Variaveis
varimp.rf<-varimp(fit.RF)
varimp.rf

# Fazendo PredicGes com a Base de Teste
RF.pred <- predict(fit.RF,testX)

#Matriz de Confuséo
cf.RF<-confusionMatrix(RF.pred,testData$Ocupacional, mode = 'everything’)

#Desenhar a Curva ROC

RF.probs <- predict(fit.RF,testX,type="prob")

RF.ROC <- roc(predictor=RF.probs$OD, response=testData$Ocupacional,
levels=rev(levels(testData$Ocupacional)))

#Calculo de AUC
RF.ROC$auc

#Plotar Curva ROC
RF.plot<-plot(RF.ROC,xlab = "Especificidade"”, ylab = "Sensitividade", main = "RF", col =
"gold", lwd =5)

#Coleta dos Resultados
results<-resamples(list(RF= fit.RF, NN= fit.nn, XGB = fit.xgh, ADA = fit.ada, LRG = fit.Irg,
CAT =fit.CAT))

# Diferenca entre os modelos de Predicéo
diffs<-diff(results)

# Resumo de p-valores para comparacdes pareadas
tb.diffs<-summary(diffs)

#Plotar todos os graficos ROC juntos

png("'C:/Users/anaca/OneDrive/Area de Trabalho/Resultados Dissertacdo/ ROC.png",
width=600, height=600, units="px")

par(mfrow = ¢(3,3))

plot(RF.ROC,xlab = "Espec.”, ylab = "Sensit.", main = "RF", col = "gold", lwd =3)
plot(xgh.ROC, xlab = "Espec.", ylab = "Sensit.", main = "XGB", col = "gold", lwd =3)
plot(CAT.ROC, xlab ="Espec.", ylab = "Sensit.”, main = "CAT", col = "gold"”, lwd =3)
plot(ada.ROC,xlab = "Espec.”, ylab = "Sensit.", main = "ADA", col = "gold", Iwd =3)
plot(Irg.ROC,xlab = "Espec.”, ylab = "Sensit."”, main = "LRG", col = "gold", Ilwd =3)
plot(nn.ROC,xlab = "Espec."”, ylab = "Sensit.", main = "NN", col = "gold", lwd =3)
dev.off()
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#Comparar os modelos usando boxplot

png("'C:/Users/anaca/OneDrive/Area de Trabalho/Resultados Dissertacdo/BOXPLOT.png",
width=547, height=357, units="px")

scales <- list(x=list(relation="free"), y=list(relation="free"))

bwplot(results, scales=scales)

dev.off()

# Grafico do Intervalo de Confianga

png("'C:/Users/anaca/OneDrive/Area de Trabalho/Resultados Dissertacdo/ACURAC.png",
width=547, height=357, units="px")

scales <- list(x=list(relation="free"), y=list(relation="free"))

dotplot(results, scales=scales)

dev.off()
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APENDICE B — Tabela de Correlacio das
Variaveis da Bateria Padrao Brasileira de

Testes de Contato




Tabela B.1 — Correlacdo entre as Varidveis da Bateria Padrdo
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A B C D E F G H | J K L M N O P Q R S T U \% w X Y Z AA AB AC AD
1,000 0,05 0076 0034 0303 0,042 0080 0049 0123 0014 008 0,241 0098 0146 0175 -0008 0,173 0,174 0,038 0014 0,18 0,090 0,247 0282 0,075 0105 0,019 0,106 0,087 0,075
0,056 1000 0,011 0051 0,141 0052 0,008 0139 01144 0076 008 0111 0025 0,057 0076 0065 0,057 0159 0,097 -0,020 0028 0,065 0122 0,036 0010 0033 0,05 0032 003 0,035
0,076 0011 1,000 0045 0,180 0001 0,094 0092 0,05 0058 0112 0143 0042 0079 0266 -0,026 0,099 0028 0,101 008 0170 0,127 0,167 0,053 01113 0266 0,068 0160 -0,021 0,132
0,034 0051 0045 1,000 0,102 0,217 0,138 0,033 0,048 0061 0163 0079 0038 0025 0084 0158 0,070 0087 0,076 -0011 0,18 0,088 0,122 0,053 0,058 0062 -0,006 0,011 0,040 0,059
0,303 0141 0180 0,102 1,000 0,117 0,069 0,123 0,267 0064 0187 0972 0224 0315 0374 0008 0368 008 0110 0065 0134 0,204 0213 0240 01176 0235 0,098 0,235 0,074 0,176
0,042 0052 0001 0217 0,117 1,000 0,051 0042 0,027 0037 005 0092 0033 009 0050 005 0,038 0060 0036 0043 005 0,006 0191 0152 0,031 0084 0,001 0113 -0,027 0,145
0,080 0008 0,094 0138 0069 0051 1,000 -0,042 -0,007 -0,006 0,118 0052 0,012 0,082 0015 -0,033 0,016 008 0045 0070 01147 0,062 0,161 0,062 0,084 0054 0,060 0,024 0,007 0,098
0,049 0,139 0,092 0033 0123 0,042 -0,042 1,000 0032 0043 0112 0,097 0,021 0134 0,284 0,18 0,050 0,105 0,166 0,132 0,022 0,094 0135 0072 0,007 0,18 0,104 0,229 -0,003 0,054
0123 0,144 0055 0048 0267 0027 -0007 0032 1,000 0050 0,069 0213 0084 0127 0,154 -0,025 0,154 0078 0,162 0069 01137 0,201 0082 0,094 0169 0076 0,069 0,079 0011 0,166
0,014 0076 0058 0061 0064 0037 -0006 0043 0,050 1000 0,012 0049 0066 0012 0026 0065 0014 0024 0106 0137 0039 0,010 0011 -0003 0081 0035 0027 -0002 0,015 -0,025
0,080 008 0112 0,163 0,187 0059 0,118 0,112 0,069 0,012 1,000 0,148 0,046 0229 0,105 0,051 0,03 0,095 0,117 0,087 0,209 0,091 0104 0047 0,087 0054 0072 0,167 -0,010 0,174
0,241 0,111 0,143 0079 0972 0,092 0052 0,097 0213 0,049 00148 1,000 0,178 0,251 0,298 0,005 0,294 0,065 008 0038 0105 0,162 0169 01176 0,140 0,187 0,070 0,187 0,050 0,140
0,098 0025 0042 0038 0224 003 0012 0021 0084 0066 0046 0178 1,000 0101 0,126 -0,029 0,285 0065 0,005 0058 0122 0,055 0048 0,071 0037 0067 0051 0069 -0,023 0,041
0,146 0,057 0,079 0025 0315 0,09 008 0134 01127 0012 0229 0251 0,101 1,000 0,182 0,107 0,180 0,016 0,157 0,014 0052 0,093 0,097 01112 0,077 0,109 0,023 0,288 0,108 0,077
0,175 0076 0,266 0084 0374 0050 0015 0,284 0,154 0,026 0105 0,298 0,126 0,182 1,000 0,054 0215 0,132 0,161 0,083 0,053 0,284 0241 0101 0,098 0344 0,119 0,344 0,023 0,099
-0,008 0,065 -0,026 0,158 0,008 0,055 -0,033 0,182 -0,025 0,065 0051 0,005 -0,029 0,107 0054 1,000 0,038 -0012 0,038 0020 0,058 0027 -0025 -0,024 0013 -0,025 0,018 0,072 -0,065 0,025
0173 0057 0,099 0070 0368 0038 0016 005 01154 0,014 0103 0294 028 0118 0215 0038 1,000 0,145 0125 0,013 0232 0,09 0119 0124 0,098 0135 0,078 0,088 0075 0,075
0,174 0,159 0,028 0,087 0,08 0060 008 0105 0,078 0,024 009 0065 0,065 0016 0132 -0012 0,145 1,000 0,110 0,057 0,253 0,207 0,141 0078 0031 01177 0,126 0,061 -0,010 0,086
0,038 0097 0,101 0076 0,110 003 0045 01166 00162 0,106 0,117 008 0005 01157 0,161 0038 0125 0,110 1,000 0,094 0033 0,108 0089 0,060 0012 0,133 -0,005 0,136 -0,032 0,048
0,014 -0,020 0,082 -0,011 0065 0043 0,070 0132 0,069 0,137 0,087 0038 0058 0014 0083 0020 0013 0057 0,094 1000 -0016 0,136 0014 0171 0,078 0033 0,043 0146 0,005 0,122
0,185 0028 0,170 0,18 0,134 0,050 0,147 0,022 01137 0,039 0209 0105 0,122 0052 0,053 0,058 0232 0253 0033 -0016 1,000 0226 0120 01139 0052 0,137 0,173 0,024 0,015 0,112
0,000 0,065 0,127 0088 0,204 0006 0062 0094 0201 0,010 0091 0162 0,05 0093 0,284 0,027 0,09 0,207 0,108 0,136 0,226 1,000 0,159 0,187 0,130 0,182 0,074 0,295 0,028 0,132
0,247 0122 0167 01122 0213 01191 0161 0135 0,082 0,011 0104 0169 0048 0,097 0241 -0,025 0,119 0,141 0,089 0014 0120 0,159 1,000 0,137 0,043 0,144 0,038 0146 0,031 0,028
0,282 0036 0053 0053 0240 0,152 0,062 0072 0,094 -0,003 0,047 0176 0071 01112 0,101 -0,024 0,124 0078 0060 0171 01139 0,187 0,137 1,000 01159 0078 0,041 0166 0,118 0,149
0,075 0010 0,113 0058 04176 0,031 0,084 0,007 0169 0,081 0087 0140 0,037 0,077 0,098 0013 0098 0031 0012 0,078 0052 01130 0,043 01159 1,000 0,116 -0,024 0,155 -0,029 0,190
0,105 0033 0,266 0062 0235 0084 0054 018 0,076 003 0054 0187 0067 0109 0344 -0025 0135 0177 0133 0033 01137 0,18 0,144 0,078 01116 1,000 0,063 0,201 -0,013 0,036
0,019 0055 0068 -0,006 0,098 0001 0060 0104 0,069 0,027 0,072 0070 0051 0023 0119 0018 0,078 0,126 -0005 0,043 01173 0,074 0038 0,041 -0024 0063 1,000 0,100 0,034 0,069
0,106 0,032 0,60 0011 0,23 0,113 0024 0,229 0079 -0002 0,167 0,187 0,069 0,288 0,344 0,072 008 0061 0136 01146 0024 0295 0146 01166 0,155 0,201 0,100 1,000 0,024 0,156
0,087 0036 -0021 0040 0,074 -0,027 0,007 -0,003 0,011 0,015 -0,010 0,050 -0,023 0,108 0,023 -0,065 0,075 -0,010 -0,032 0,005 0,015 0028 0,031 0118 -0,029 -0,013 0,034 0,024 1,000 0,070
0075 003 0132 0059 0,176 0145 0,098 0054 0,166 -0,025 0174 0140 0041 0077 0099 0025 0075 008 0048 0122 0112 0,132 0028 0149 0,19 0036 0,069 0,156 0,070 1,000

Fonte: Autora (2021)
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APENDICE C — Medidas de Posi¢io das

Técnicas de Mineracéo nos 2 Cenarios




Tabela C.1 — Medidas de Posicdo das Técnicas de Mineragdo no Cenario 1

Acuracidade

Min. 1°Quad. Mediana Média 3°Quad. Max. NA's

RF 0,733 0,880 0,926 0,914 0,959 1,000 0,000
NN 0,550 0,771 0,824 0,824 0,889 0,991 0,000
XGB 0,694 0,870 0,907 0,898 0,942 1,000 0,000
ADA 0,639 0,868 0,898 0,895 0,944 1,000 0,000
LRG 0,569 0,799 0,851 0,846 0,917 1,000 0,000
CAT 0,638 0,833 0,898 0,887 0,938 1,000 0,000
Sensitividade o o guad. Mediana Média 3 Quad. Méax. NAs
RF 0,500 0,750 0,833 0,847 0,917 1,000 0,000
NN 0,417 0,750 0,750 0,778 0,833 1,000 0,000
XGB 0,500 0,750 0,833 0,833 0,917 1,000 0,000
ADA 0,583 0,750 0,833 0,814 0,917 1,000 0,000
LRG 0,583 0,750 0,833 0,812 0,917 1,000 0,000
CAT 0,333 0,750 0,833 0,823 0,917 1,000 0,000
Especificidade Min. 1°Quad. Mediana Meédia 3°Quad. Maéax. NA's
RF 0,444 0,700 0,778 0,791 0,889 1,000 0,000
NN 0,333 0,600 0,778 0,724 0,800 1,000 0,000
XGB 0,333 0,692 0,778 0,793 0,889 1,000 0,000
ADA 0,444 0,778 0,889 0,814 0,889 1,000 0,000
LRG 0,333 0,667 0,778 0,729 0,822 1,000 0,000
CAT 0,333 0,667 0,778 0,766 0,889 1,000 0,000

Fonte: Autora (2021)
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Tabela C.2 — Medidas de Posicdo das Técnicas de Mineracdo no Cenério 2

Acuracidade

Min. 1°Quad. Mediana Média  3°Quad. Max. NA’s

RF 0731 0889 0938 0927 0973 1,000 0,000
NN 0444 0769 0838 0816 0889 0981 0,000
XGB 0,704 0833 0883 0878 0927 1,000 0,000
ADA 0,565 0861 0913 0900 0955 1,000 0,000
LRG 0602 0800 087 081 0912 1,000 0,000
CAT 0,676 0850 0898 0,893 0944 1,000 0,000
Sensitividade Min. 1°Quad. Mediana Média  3°Quad. Max. NA’s
RF 0583 0833 0917 0877 0917 1,000 0,000
NN 0333 0667 0833 0782 0917 1,000 0,000
XGB 0417 0750 0833 0794 0917 1,000 0,000
ADA 0583 0833 0833 0853 0917 1,000 0,000
LRG 0,500 0667 0750 0756 0833 1,000 0,000
CAT 0583 0750 0833 0819 0916 1,000 0,000
Especificidade Min. 1°Quad. Mediana Média  3°Quad. Max. NA’s
RF 044 078 0,78 0,81 089 100 0,00
NN 040 0,67 0,70 0,72 080 1,00 0,00
XGB 030 0,67 0,78 0,76 089 1,00 0,00
ADA 033 0,70 0,80 0,80 089 1,00 0,00
LRG 044 0,70 0,79 0,80 089 1,00 0,00
CAT 044 0,67 0,78 0,77 089 1,00 0,00

Fonte: Autora (2021)
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APENDICE D — Tabelas de Importancia

das Variaveis para os 2 Cenarios
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Tabela D.1 — Importancia das Variaveis para o Cenario 1

Variavel CAT RF
Maos e Antebraco 100,00 100,00
Profissdo 70,12 72,66
Més 62,32 71,71
Etnia 53,23 31,42
Dermatite alérgica de contato 36,12 25,03
Idade 34,77 40,63
Pés e Coxas 30,45 20,60
Escolaridade 30,12 64,11
Face e Pescoco 24,08 28,86
Estacédo 22,39 26,93
Teste de luvas 22,38 21,63
Dermatite irritativa 20,82 52,27
Térax e abdome 19,26 11,88
Sexo 13,33 24,58
Atopia 10,94 13,70
Liquen plano 7,49 9,99
Total de diagndsticos 5,96 14,70
Psoriase 1,66 5,37
Dermatite seborreica 1,28 4,23
Urticéria de contato 1,15 0,84
Liguen simples cronico 0,70 1,08
Dia da semana 0,64 13,51
Sindrome pele excitada 0,00 4,59
Eczema numular 0,00 2,56
Dermatite atépica 0,00 2,40
Eczema de estase 0,00 0,00

Fonte: Autora (2021)



Tabela D.2 — Importéncia das Variaveis para o Cenario 2
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Variavel CAT RF Variavel CAT RF

Maos e Antebraco 100,00 100,00 Urticéria de contato 2,22 0,74
Profisséo 83,46 95,20 Etilenodiamina 2,18 0,60

Teste de Luvas 45,80 11,04 Quaternium 2,07 1,00
Dermatite irritativa 44,26 50,86 Mercapto-Mix 2,04 0,09
Bicromato de Potassio 35,46 21,16 Timerosal 2,00 4,70
Estacéo 28,91 7,10 Parabenos-Mix 1,71 3,95

Idade 28,36 24,92 Antraquinona 1,65 0,71

Face e Pescogo 26,29 18,97 Resina Epoxi 1,52 0,92
Més 23,65 76,28 Prometazina 1,37 0,49

Pés e Coxas 22,00 8,28 Colofbnio 1,34 4,89
Etnia 14,01 15,74 Propilenoglicol 0,82 0,36

Sulfato de Niquel 11,18 9,63 PPD-Mix 0,81 2,02
Dia da Semana 10,84 7,14 Eczema de estase 0,70 0,31
Parafenilenodiamina 7,89 3,57 Eczema numular 0,69 0,04
Sexo 6,86 571 Perfure-Mix 0,64 1,75

Cloreto de Cobalto 6,83 3,29 Liquen simples crénico 0,60 2,44
Psoriase 6,60 1,38 Benzocaina 0,32 1,21
Neomicina 5,83 2,50 Lanolina 0,01 0,14
Térax e Abdome 5,78 5,51 Escolaridade 0,00 43,92
Carba-Mix 4,12 0,90 Sind. Pele Excitada 0,00 2,82
Formaldeido 3,12 2,35 Tiuram-Mix 0,00 1,32
Defmaigen?;fggica de 294 8,42 Dermatite atopica 0,00 1,24
) Nitrofurazona 0,00 0,82

, Atopia 2,88 5,88 Quinolina 0,00 0,02
qul,jen plano“ 2,69 3,95 Hidroquinona 0,00 0,00
Derrnatlte seborréica 2,69 1,34 Butilfenol 0.00 0.00
Balsamo. do I?er.u 2,39 5,13 Irgasan 0.00 0,00
Total de Diagnosticos 2,30 9,22 Terebintina 0.00 0,00

Kathon CG 2,30 0,57

Fonte: Autora (2021)
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ANEXO A — Beneficios Concedidos por

Estado
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Tabela AA.1 — Beneficios Concedidos por UF

Estado Quantidade 9%Freq. Acumulado
Minas Gerais 405 18,27% 18,27%
Séo Paulo 367 16,55% 34,82%
Rio Grande do Sul 193 8,71% 43,53%
Santa Catarina 147 6,63% 50,16%
Rio de Janeiro 140 6,31% 56,47%
Bahia 103 4,65% 61,12%
Parana 94 4,24% 65,36%
Maranhao 93 4,19% 69,55%
Distrito Federal 88 3,97% 73,52%
Pernambuco 71 3,20% 76,73%
Ceard 66 2,98% 79,70%
Piaui 57 2,57% 82,27%
Goias 49 2,21% 84,48%
Rio Grande do Norte 47 2,12% 86,60%
Para 44 1,98% 88,59%
Paraiba 39 1,76% 90,35%
Espirito Santo 38 1,71% 92,06%
Mato Grosso do Sul 37 1,67% 93,73%
Mato Grosso 30 1,35% 95,08%
Alagoas 23 1,04% 96,12%
Rond6nia 22 0,99% 97,11%
Sergipe 19 0,86% 97,97%
Amazonas 15 0,68% 98,65%
Tocantins 10 0,45% 99,10%
Amapa 7 0,32% 99,41%
Roraima 7 0,32% 99,73%
Acre 6 0,27% 100,00%
Total 2.217 100,00%

Fonte: Comité de Dados Abertos do INSS (2020)
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ANEXO B — Questionario Nordico de

Doencas Ocupacionais Relativas a Pele
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Nome

Gl  Local de Trabalho

Gl Departamento

G2  Sexo Masculino() Feminino()

G3  Ano de Nascimento

G4  No momento voceé esta (marque somente 1 alternativa)  Empregado () Autdnomo (
Domeéstico () Desempregado ()  Estudante () Aprendiz () Licenca

Maternidade/ Paternidade () Aposentado ou pensionista () Outro

G5  Qual é sua ocupagdo no momento?

G5 Desde gue ano vocé exerce essa ocupacao?

G6  Qual é asua principal atividade no trabalho?

G6  Desde que ano voceé exerce essa atividade?

G7  Quantas horas por semana em média vocé trabalha?

G8  Vocé exerce outro trabalho remunerado?  N&o ()Sim ()
Qual?

Al  Vocé tem alguma erupc¢do na pele que vem e vai ha pelo menos 6 meses?

N&o ()Sim () Né&o sei ()

A2  Vocé ja teve febre do feno ou outros sintomas de alergia nasal depor exemplo pdlens

ou animais? N&o ()Sim () N&o sei ()

A3  Seus olhos sempre apresentam sintomas alérgicos por exemplo de p6lens ou animais?
N&o ()Sim () Né&o sei ()

A4 Vocé ja teve asma alguma vez? N&o ()Sim ()

A4 Se jateve asma, ja foi diagnosticada por um médico? Quando?  Na&o ()Sim ()
Ano

D1  Vocé ja teve eczema de maos? N&o ()Sim ()

D2  Vocé ja teve eczema nos pulsos ou antebragos (excluindo a frente dos cotovelos)?

Nao ()Sim ()
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D3  Marque as areas onde vocé comumente apresenta eczema de maos
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D4  Com que frequéncia vocé apresenta eczema de maos?
Apenas uma vez e por menos de duas semanas () Apenas uma vez e por duas semanas ou
mais () Mais de uma vez () Em todo o tempo ()

D4  Com que frequéncia vocé apresenta eczema no pulso/antebraco?
Apenas uma vez e por menos de duas semanas () Apenas uma vez e por duas semanas ou
mais () Mais de uma vez () Em todo o tempo ()

D5  Qual foi a dltima vez que vocé teve eczema de méos?
Estou neste momento () N&o agora, mas ha menos de 3 meses ()
Entre 3 e 12 meses () Mais de 12 meses () Em que ano?

D5  Qual foi a Gltima vez que vocé teve eczema no pulso/antebraco?
Estou neste momento () N&o agora, mas ha menos de 3 meses ()
Entre 3 e 12 meses () Mais de 12 meses () Em que ano?

D6  Quando vocé apresentou seu primeiro eczema nas maos?
Até 6 anos de idade () Entre 6 e 14 anos () Entre 15 e 18 anos
() Acimade 18 anos () Em que ano?

D6  Quando vocé apresentou seu primeiro eczema no pulso/antebraco?
Até 6 anos de idade () Entre 6 e 14 anos () Entre 15 e 18 anos ()
Acima de 18 anos () Em que ano?

D7  Vocé conhece a causa do seu eczema de maos? Nao ()Sim ()
Causa
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D7  Vocé conhece a causa do seu eczema no pulso/ antebraco? N&o () Sim ()
Causa

D8  Qual era o seu trabalho quando o eczema comecgou?

D9  Quais eram as principais atividades no trabalho que vocé exercia quando 0 eczema
comegou?

D10 Vocé se consultou com um médico quando o eczema de mdos comegou? N&o () Sim
() Ano

D10 Vocé se consultou com um médico quando o eczema no pulso/antebraco comecou?
N&o ()Sim () Ano

D11 Em qual estagdo do ano vocé apresenta mais problemas de eczema nas méos?
Sem distin¢do entre as estacdes () Inverno ()  Primavera () Verdo () Outono ()

D11 Em qual estacdo do ano vocé apresenta mais problemas de eczema no
pulso/antebrago?
Sem distin¢do entre as estacdes () Inverno ()  Primavera () Verdo () Outono ()

D12 Numa escala de 0 a 10 onde 10 significa extremamente ruim e 0 sem eczema como
voce classifica seu eczema hoje?

D12 Numa escala de 0 a 10 onde 10 significa extremamente ruim e 0 sem eczema como
voce classifica seu eczema no pior momento?

F1 Vocé teve contato com certos tipos de materiais, quimicos ou qualquer coisa no seu
trabalho que faca o eczema piorar nas méos? N&o ()Sim () Causa

F1 Vocé teve contato com certos tipos de materiais, quimicos ou qualquer coisa no seu
trabalho que faga o eczema piorar no pulso e antebrago? N&o ()Sim ()
Causa

F2 Vocé teve contato com certos tipos de materiais, quimicos ou qualquer coisa fora do
trabalho que faca o eczema piorar nas méos? N&o ()Sim () Causa

F2 Vocé teve contato com certos tipos de materiais, quimicos ou qualquer coisa fora do
trabalho que faca o eczema piorar no pulso e antebraco? N&o () Sim ()
Causa

F3 O que vocé considera como sendo mais importantes dentro do seu ambiente de
trabalho que fazem seu eczema nas méaos piorar? Marque até 5 opcles

sabonete, sabonete liquido, xampu e outros produtos de higiene pessoal ()
detergentes e outros produtos de limpeza e lavanderia domésticos ()

manipulacéo de alimentos () trabalhar com as maos molhadas ()

lavar as méos com frequéncia () luvas de protecéo ()

manutencdo de maquinas (manuseio de 6leos) ()

trabalho na construcéo, pintura, colocagdo de papel de parede, reforma e decoracéo ()
jardinagem, manuseio de plantas, soja, vegetais, frutas. Etc.
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infeccdes (resfriado, gripe ou febre) () humor, estresse ()

F3 O que vocé considera como sendo mais importantes fora do seu ambiente de trabalho
que fazem seu eczema no pulso/antebraco piorar? Marque até 5 opcoes

sabonete, sabonete liquido, xampu e outros produtos de higiene pessoal ()

detergentes e outros produtos de limpeza e lavanderia domésticos ()

manipulagéo de alimentos (') trabalhar com as maos molhadas ()

lavar as médos com frequéncia ()  luvas de protecéo ()

manutencdo de maquinas (manuseio de dleos) ()

trabalho na construcéo, pintura, colocacdo de papel de parede, reforma e decoracéo ()
jardinagem, manuseio de plantas, soja, vegetais, frutas. Etc.

infeccdes (resfriado, gripe ou febre) () humor, estresse ()

F4 Seu eczema nas médos melhora quando vocé fica afastado do seu local de trabalho (por
semanas ou longos periodos)?
Né&o () Sim as vezes () Sim sempre () Né&o sei ()

F4 Seu eczema no pulso/antebraco melhora quando vocé fica afastado do seu local de
trabalho (por semanas ou longos periodos)?
N&o () Sim as vezes () Sim sempre () Né&o sei ()

Cl O eczemaem suas mdos, pulsos ou antebracgos afetou de alguma forma suas atividades
diérias em sua ocupac¢do? Qual das seguintes afirmacdes sdo verdadeiras:

@) Por conta do meu eczema eu tenho que usar luvas de protecédo

@) Por conta do meu eczema minhas tarefas de trabalho foram alteradas

( Por conta do meu eczema mudei de emprego

( Por conta do meu eczema tenho tido dificuldades em conseguir um emprego

( Por conta do meu eczema meus colegas de trabalho ou empregador (es) tém uma
atitude negativa em relacdo a mim

()Por conta do meu eczema minha escolha de trabalho ou ocupacéo foi afetada

()Por conta do meu eczema minha renda diminuiu por conta do meu eczema Eu estive doente
ou fora do trabalho

()Por conta do meu eczema me aposentei

()Por conta do meu eczema perdi um trabalho
()Outras consequéncias

N N N

C2  Como o eczema afetou sua vida nos ultimos 12 meses? (Responda numa escala de 0 a
4 onde 0 = sem relevancia; 1 = ndo afetou; 2 = pouco afetou; 3 = afetou moderadamente; 4 =
afetou muito) vida ocupacional () atividades domesticas () esportes e atividades
similares () outros hobbies ou atividades () sono () viagens ()  atividades
sociais () relacionamentos proximos (') vida sexual () humor ()

C3 A existéncia do eczema atrapalhou sua vida financeira? ~ Nao tive efeitos financeiros
@) Tive efeitos mas ndo o suficiente para atrapalhar minha vida substancialmente () Tive
percas razoaveis () Perca financeira substancial ()

Ul  Vocé jateve papulas com coceira aparecendo e desaparecendo rapidamente (em
poucas horas) nas maos, pulsos ou antebracos (urticaria ou erupcéo cutanea com urtiga)?
Né&o () Sim ()
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U2  Essas papulas com coceira (urticaria) nas maos, pulsos ou antebragos foram causadas
pelo contato da pele com frutas, vegetais, luvas de borracha, animais, etc.? N&o () Sim
@) Depois do contato com a pele, qual?

U3  Com que frequéncia vocé teve essas papulas com coceira (urticaria) nas maos, pulsos
ou antebracos? Marque apenas1  Umavez () De2abvezes() Mais de 5 vezes ()

U4  Quando foi a ultima vez que vocé teve essas papulas com coceira (urticaria) nas maos,
pulsos ou antebragos? Marque apenas 1 Durante os 7 altimos dias () Ha mais de 7 dias e
menos de 3 meses () De3al2meses () Umano atras () Ano

U5  Quando vocé teve urticaria nas maos, pulsos ou antebragos a primeira vez? Até 6
anos de idade () Entre 6 e 14 anos () Entre 15e 18 anos () Acimade 18 anos () Em
gue ano?

U6  Qual era o seu trabalho quando a urticaria comecgou?

U7  Quais eram as principais atividades no trabalho que vocé exercia quando a urticaria
comegou?

U8  Vocé se consultou com um médico quando a urticaria comegou? N&o ()Sim ()
Ano

U9  Numa escala de 0 a 10 onde 10 significa extremamente ruim e 0 sem urticaria como

vocé classifica sua urticaria hoje?

U9  Numa escala de 0 a 10 onde 10 significa extremamente ruim e 0 sem urticaria como
vocé classifica sua urticaria no pior momento?

S1 Vocé teve algum dos seguintes sintomas nas maos nos ultimos 12 meses?
() nenhum sintoma durante os ultimos 12 meses

() vermelhidao

() pele seca com escamagéo / descamagéo

() fissuras ou rachaduras,  chorando ou crostas

() pequenas bolhas de agua (vesiculas) papulas

() Papulas / vergdes com coceira de aparecimento rapido (urticaria)

() coceira ardor, formigamento ou picada

() ternura

S1 Vocé teve algum dos seguintes sintomas no pulso / antebragos nos ultimos 12 meses?
() nenhum sintoma durante os ultimos 12 meses

() vermelhidao

() pele seca com escamagéo / descamagéo

() fissuras ou rachaduras,  chorando ou crostas

() pequenas bolhas de agua (vesiculas) papulas

() Papulas / vergdes com coceira de aparecimento rapido (urticaria)

() coceira ardor, formigamento ou picada

() ternura

S2 Vocé fica com erupgdo na pele por causa de botdes de metal, fechos de metal,
bijuterias de metal (por exemplo, brincos) ou outros objetos de metal proximos a pele?



Nao ()Sim ()

S3 Vocé tem pele seca? Nao ()Sim ()

S4 Sua pele cocga quando sua? Nao ()Sim ()

T1  Algum médico j& te diagnosticou com alergia? N&o () Sim ()

T2 Especifique suas alergias

T3  Aalergia foi diagnosticada com

Testes de contato () Testes cutaneos de picada () Exames de sangue ()
Outros Na&o sei ()

El Vocé usa ou ja usou luvas no seu trabalho?

Né&o, nunca (') Sim, todos os dias () Sim, mas ndo no momento ()

E2 Que tipo de luvas vocé usa no trabalho?

() borracha natural de latex

() borracha sintética (por exemplo, nitrila, neoprene etc.)

() pléstico (por exemplo, vinil, PVC, polietileno)

() luvas de algodéo por baixo de luvas de borracha ou plastico
() couro
() pano
() outro
() ndo sei

E2  Que tipo de luvas vocé usou no trabalho?

() borracha natural de latex

() borracha sintética (por exemplo, nitrila, neoprene etc.)

() plastico (por exemplo, vinil, PVC, polietileno)

() luvas de algodéo por baixo de luvas de borracha ou plastico
() couro

() pano

() outro o qué?

() ndo sei

E3 Vocé teve sintomas de pele como resultado do uso de luvas de protecéo?

N&o ()Sim ()

E4  Vocé trocou de luvas ou parou de usar por conta dos sintomas na pele?

N&o ()Sim ()

120

Na&o sei ()

E5  Quanto tempo em horas vocé estd fazendo ou lidando com seu trabalho nas atividades

a seguir no momento?

() trabalho molhado

() preparar comida / manusear comida
() plantas

() animais

() agentes de limpeza
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) solventes

) 6leos, fluidos de corte, etc.

) tintas, lacas, revestimentos, etc.

) colas, adesivos, etc.

) selantes, massa, gesso, agentes de piso, cimento etc.
) p6 (p6 de madeira, p6 de moagem, po de papel etc.)

NN NN NN

E6 Quantas horas por dia vocé gasta preparando a comida fora do seu trabalho?
0() menosde30min.() de30min. A2horas () mais de 2 horas ()

E6 Quantas horas por dia vocé gasta limpando ou lavando fora do seu trabalho?
0() menosde 30 min.() de 30 min. A2 horas () mais de 2 horas ()

E6 Quantas horas por dia vocé gasta cuidando de criancas menores que 4 anos fora do seu
trabalho?
0() menosde 30 min.() de 30 min. A 2 horas () mais de 2 horas ()

E7 Com que frequéncia vocé realizou jardinagem nos Gltimos 12 meses?
Diariamente () Uma vez por semana () Uma vez por més () Menos de uma vez
pormés ()  Esporadicamente ()

E7 Com que frequéncia vocé realizou reparo no carro nos ultimos 12 meses?
Diariamente () Uma vez por semana () Uma vez por més () Menos de uma vez
pormés ()  Esporadicamente ()

E7 Com que frequéncia vocé realizou reparo construcao nos Gltimos 12 meses?
Diariamente () Uma vez por semana () Uma vez por més () Menos de uma vez
por més ()  Esporadicamente ()

E7 Com que frequéncia vocé realizou outras atividades com exposi¢do a quimicos nos
ultimos 12 meses?

Diariamente () Uma vez por semana () Uma vez por més () Menos de uma vez
por més ()  Esporadicamente ()

E8 Quantas vezes voceé lava as suas maos durante um dia normal de trabalho?
0-5 vezespordia()0-5 vezespordia()6-10 vezes pordia() 11 - 20 vezes por
dia () mais de 20 vezes por dia ()

H1 O que vocé diria no geral da sua satde considerando sua idade?
Excelente () Muito boa () Boa () Razoavel () Pobre ()

H2  Quantas pessoas vivem na sua casa incluindo vocé?

H2  Quantas criangas menores de 4 anos vivem na sua casa?
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ANEXO C — Parecer Consubstanciado do

Comité de Etica em Pesquisa
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Titule da Pesquisa: AVALIACAD DE TECHICAS DE MINERACAD DE DADOS EM UMA BASE DE DADODS
DE DERMATITE OCUPACIONAL OBTIDA A PARTIR DE UM SERVICO

ESFECIALIZADO
Pesquisador: EOWIM VLADIMIR CARDOZA GALDAMEZ
Area Temética:
VersBo: 2

CAAE: 25407710.0.0000.0104
Instituigéo Proponente: CTC - Centro de Tecnologia
Patrocinador Principal: Financiaments Prépric

DADOS DO PARECER
Himero do Parecer: 3.794 265

Apresentacio do Projeto:

Trata-se de resposta & pendéncia de projeto de pesquisa proposio por pesquisador vinculado &
Universidade Estadual de Maringa.

Obyjetivo da Pesguisa:

O objetivo deste projeto & comparar técnicas de mineracio de dados para exfragio de conhecimento & partr
doa dados disponivels com potencial para o eventual estabelecimento de agies preventives & sadde do
trabalhador.

Avaliagéo dos Riscos e Beneficlos:

Avalia-se que os possivels riscos a que estardo submetidos os sujeitos da pesquisa serdo suportados pelos
beneficios apontados.

Comentérios & Conslderagies sobre a Pesquisa:

A metodologia escolhida para a conduglo da pesguisa & pautada no processo KDD (Knowledge Discovery
in Databases) que em portugués significa descoberta de conheciments em base de dados &, em tal
metodologia a mineragio de dados & uma etapa constituinte do processo de descoberta. Metodologia
Proposta: 1. SelecBo: a selegBo consiste na escolha do banco de dados a ser utilizado, que, conforme
apresentado anteriormente, serd o disponibilizedo pela Fiocruz referente ao Servigo Especializado em
doengas do Trabalho: 2. Pré-processamento: Implica na

Enderego: Ay Colomibo, 5750, UEM-PPE, sala 4

Bairro:  Jardim Urniversidrio CEP: g7.020-500
UF: FR Buniciplo:  MARINGA
Todafons: (2453011-4537 Fax: [44)3011-4444 E-mail: copepifuem b

Pigina 01 da @

123



124

- UNIVERSIDADE ESTADUAL DE
—"%(\UE MARINGA Wﬂp

Cisiiifasiesio da Pafeser 5 P04 J65

exclus8o dos dados gue ndo se referem & doengas do trabalho, ou possam ser inconclusivos (se
relacionados ou ndo com o trabalho); 3. Transformacdo: a etapa de transformacio diz respeits & ordenacio
das informagdes, conforme requerido pela técnica a ser utiizeda na etapa de mineragio; 4. Minerac8o: na
fase de mineracdo serdo escolhidas 4 técnicas de mineracio de dados, e, cada técnica serd aplicada nos
dados transformados; 5. Interpretacio: durante & etapa de interpretacio, a5 técnicas de mineragdo serdo
comparadas em termos de criténios de desempenho. A andlise dos resultedos serda medida em termos e
critérios de desempenho, como acurdcia preditiva e custo computacional. Todas as etapas serlo
documentadas e, & sintese de cada uma delas sera disposta & sociedade na forma de publicagbes.

Conslderacbes sobre os Termos de apresentagio obrigatdria:

Apresenta Informagdes Basicas do Projeto; Termo de anuéncia da FIOCRUZ assinado pela Dr* Maria das
Gracas Mota Melo, dermatobogisia responsdvel (CRM 5235468-7); Dicionaric de dados; Resposta a
pendéncia documental; Termo de Confidencialidade; Solicitagio de dispensa do TCLE; Folha de rosto
assingda por Gislaine Leal, chefe do Dep. Engenharia de Froducio; Projeto de pesguiss; Cronograma de
execugio. Justifica a dispensa do TCLE. |4 que na pesquisa serdo utiizados somente dados cbiidos a partir
do estudo de material (dados) j& coletedos e de investigacio de prontudrios do servipo especializado com as
informagtes referentes acs pacientes.

Conclusdes ou Pendéncias e Lista de Inadequagbes:

O Comitd Permanente de Etica em Pesquisa Envolvendo Seres Humanos da Universidade Estadual de
Maringd & de parecer favordvel & aprovagdo do protocolo de pesquisa apresentado.

Conslderagbes Finals a critério do CEP:

Face ao exposto & considerando & normativa ética vigente, este Comitd se manifesta pela aprovagao do
protocolo ¢e pesquise em tela. Alerts-se & respeito da necessidade de apresentagio de relatdric final no
prazo de 30 dias apds o térming do projeto.

Este parecer fol elaborado baseado nos documentos abalxo relaclonados:

_ﬁpu Diocuments Arquivo Postagam Aartor Situacio
informagdes Basicas|PE_INFORMACOES _BASICAS DO _P | 12122019 Acaito
do Projeto ROJETO 1459451 pdf 170827
Ciutras AMEXOM_TERMO_DE_ANUEMCIA.pdf | 121122019 [ANA CAROLINE Acaito
1706:50 |FRANCISCO DA
_ RS
Outros Respoatas_a_pendencias_Plataforma_ | 12122019 [ANA CARDLINE Acaito
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Outros Birasil docx 170357 |FRAMCISCO DA Acaito
ROSA

Ciutros Dicionario_de_dados.xlsx OFM112019 |ANA CAROLINE Acaito

18:55:45 |FRAMCISCO DA

— _ _ BOSA_ _ :

Qutros RESPOSTA.docx 071172019 |ANA CAROLINE Acaito

18:44:43 |FRAMNCISCO DA
TETE T Tormos 5 TERHG DE TONFIDERCALTSADE 3 | T7iiTET5 | SRA SAROTNE | Ao
Assentimanto | of docx 18:41:32 |[FRAMCISCOD DA
Justificativa de ROSA
Auséncia
TCLE f Termos de | TCLE_doc.doc 071172019 |ANA CAROLINE Acaito
Assentimanto | 18:40:34 [FRAMCISCOD DA
Justificativa de ROSA
L Ausancia _ _ _ _ :
Faolha de Rosto Folha_de_Rosio pdf 20112019 | ANA CAROLINE Acaito

120647 |FRANCISCO DA
Frojeto Detalhado /| Frojeto_de_Pesquisa.pdl m&ﬁ%ﬁm Acaito
Brochura 123352  |FRAMNCISCO DA
Investigador ROSA
Cronograma CRONOGRANMA pdf 2512019 |ANA CAROLINE Acaito

123327  |FRAMCISCO DA
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