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“Uma locomotiva, por mais potente que seja,
ndo serd capaz de andar se ndo tiver em cima

dos trilhos.” (SILVA, 2016, p.122).



RESUMO

A utilizacdo de maquinas tem se tornado cada vez mais comum, no entanto, isso tem elevado
o numero de acidentes, ndo s6 dentro das propriedades, mas também em estradas, rodovias e
cidades, justificando a necessidade de estudé-los, identificar padrdes, entender as causas e
minimizar os riscos. Portanto, objetivou-se com esse estudo avaliar um conjunto de dados de
acidentes com mdaquinas agricolas em vias publicas e propriedades rurais para formar grupos
similares, com caracterizacao e identificagdo de padrdes com uso de redes neurais artificiais,
mapas auto-organizdveis, combinadas a técnicas hierdrquicas e ndo hierdrquicas de
agrupamento de dados, dendrograma, indice de db e coeficiente de k-means. Os dados foram
obtidos de uma base de levantamento do LIMA no periodo de 2013 a 2022. As noticias de
acidentes foram classificadas de acordo com sua regido: regido Sul, Regido Sudeste, Regido
Centro Oeste, Regido Nordeste e Regidao Norte. Periodo das ocorréncias: madrugada, manha,
tarde e noite. quantidade de vitimas: sem vitimas, vitimas feridas, vitimas fatal e ndo
informado. Local do acidente: via publica, propriedade rural e ndo informado. Causas do
acidente: irregularidade do terreno, tomada de poténcia, uso inadequado do implemento,
velocidade incompativel com a via, ultrapassagem insegura, falta de aten¢do, dormir ao
volante, embriaguez, desobediéncia a sinalizacdo e outras causas de acidentes. Tipos de
acidentes: aprisionamento de membros, perda de membros, colisdo, atropelamento,
capotamento, queda do trator, outro e ndo informado. Tipos de implementos: Arado, grade,
enxada rotativa, pulverizador, semeadora, colhedora, carreta, outros implementos e trator.
Faixa etdria do operador: Menos de 10 anos, de 11 a 20, de 21 a 30, de 31 a 40, de 41 a 50, de
51 a 60, de 61 a 70 e mais de 71 anos. A classe de cada indicador foi codificada formando
uma matriz de dados quantitativos para andlise. Para andlises foram usadas técnicas de
agrupamento e rede neural SOM. Depois de determinar a configuragdo da rede mais adequada,
o treinamento foi automatizado, conforme programacdo das func¢des de entrada software
utilizado. Para treinamento e simulacdo da rede neural artificial (rede SOM), apds codificados
os indicadores, foi utilizado o software MATLAB 2016, onde foi utilizada a ferramenta
somtoolbox, responsdvel pelo treinamento da rede neural e simulagdo. A técnica de
agrupamento combinada a rede neural de mapas auto- organizdvel mostrou-se como uma

ferramenta poderosa na andlise de dados de acidente, permitindo uma andlise exploratdria

mais segura e completa.

Palavras-chave: inteligéncia artificial; tratores; rede de computadores.



ABSTRACT

The use of machines has become increasingly common; however, this has increased the
number of accidents, which occur not only on the properties, but also on roads, highways and
cities. Accidents involving tractors generate alarming data because, in some situations, they
result in serious injuries or death, justifying the need to study them, identifying patterns,
understanding the causes and minimizing the risks. Therefore, the objective of this study was
to evaluate a dataset of accidents with agricultural machines on public roads and rural
properties to form similar groups, characterization and identification of patterns using
artificiais neurais networks, self-organizing maps, combined with techniques hierarchical and
non-hierarchical data clustering, dendrogram, db index and k-means coefficient. Data were
obtained from a LIMA survey database, with information from news of accidents involving
tractors throughout the Brazilian territory in the period from 2013 to 2021. The news of
accidents were classified according to their region: South region, Southeast region, Midwest
Region, Northeast Region and North Region. Period of occurrences: dawn, morning;
afternoon and night. Number of victims: no victims; injured victims, fatal victims and not
informed. Location of accident: Via published, rural property and not informed. Causes of the
accident: Irregular terrain, power take-off, improper use of the implement, speed incompatible
with the road, unsafe overtaking, lack of attention, sleeping at the wheel, drunkenness,
disobedience to signaling and other causes of accidents. Types of accidents: Imprisonment of
limbs, loss of limbs, collision, being run over, overturning, falling from the tractor, other and
not informed. Types of implements: Plow, harrow, rotary hoe, sprayer, seeder, harvester, cart,
other implements and tractor. Operator's Age Range: Less than 10 years old, 11 to 20, 21 to 30,
31 to 40, 41 to 50, 51 to 60, 61 to 70 and over 71 years old. The class of each indicator was
coded forming a matrix of quantitative data for analysis. For analysis, clustering techniques
and SOM neural network were used. After determining the most suitable network
configuration, training was automated, as per programming of the software input functions
used. For training and simulation of the artificial neural network (SOM network), after coded
indicators, the MATLAB 2016 software was used, where the somtoolbox tools were used,
responsible for training the neural network and simulation. The clustering technique
combined with the self-organizing neural network of maps proved to be a powerful tool in the

analysis of accident fingers, allowing a safer and more complete exploratory analysis.

Keywords: artificial intelligence; tractors; computer network.
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1 INTRODUCAO

O uso de mdaquinas agricolas tem tornando-se cada vez mais comum e
indispensavel no campo, principalmente quando levamos em consideragdo a demanda de
alimentos dos grandes centros urbanos e as pesadas, repetitivas e estressantes tarefas
envolvidas na produc¢do de alimento, exigindo uma fonte de poténcia eficiente e versatil como
O trator.

O trator agricola pode ser caracterizado como principal fonte de poténcia no meio
rural, sendo responsdvel pela maioria das vendas no mercado de méquinas agricolas. Dos

tratores comercializados no Brasil, as regides Sul e Sudeste sdo as maiores
consumidoras, sendo responsaveis por elevadas porcentagens de maquinas vendidas, seguidas
do Centro-Oeste, Norte e Nordeste.

Essa expressiva comercializacdo de tratores, impulsionada pelas grandes
demandas de alimentos dos maiores centros urbanos, exportacdo e crescimento do
agronegocio, t€m ocorrido com uma velocidade maior que o esperado, resultando em elevado
numero de acidentes com tratores € maquinas agricolas no campo, rodovias ou mesmo centros
urbanos.

A mecanizagdo na agricultura tem como objetivos aumentar a produtividade,
melhorar a qualidade das operacdes e o bem-estar do operador durante a jornada de trabalho.
No entanto, é importante destacar também os problemas que isso representa, como OS
maleficios ocasionados pelo mal uso da méaquina.

Os acidentes no trabalho representam importancia social e econdmica muito
grande, pois estudos estatisticos demonstram a gravidade do problema, seja pela incidéncia,
idade dos acidentados no trabalho, ou versatilidade da méaquina e o seu crescente uso na
agricultura que contribuiram para elevar o nimero de acidentes com vitimas graves no meio
rural.

Outro aspecto que tem que ser levado em consideragdo é que os acidentes com
maquinas agricolas estdo se tornando cada vez mais comuns, ndo s6 na zona rural, mas
também em rodovias na zona urbana, com trafego constante, seja para mudanca do local do
trabalho a ser realizado ou para transporte de produtos agricolas e insumos em geral aplicados
nas lavouras.

O estudo de acidentes envolvendo maquinas agricolas também ndo € uma tarefa

muito fécil, devido a dindmica que um acidente pode ou ndo acontecer, se€ja no campo ou zona
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urbana, por motivos internos, inerentes a maquina, como: defeito mecanico, ergondmicos ou
mesmo externos, como: via de circulacdo, condi¢des climéticas, terreno, operador e etc.

Dentro de uma propriedade rural, as causas de acidentes podem mudar, quando
comparado com as vias de circulacdo, podendo ocorrer em funcdo das condi¢des do terreno,
condi¢des das méquinas, tipo de equipamento, capacidade e experi€éncia do operador,
desrespeito as normas de seguranca € condi¢do climética.

Do ponto de vista estatistico, tamanha dindmica e aleatoriedade, ndo pode ser sé
avaliada por meios tradicionais como teste de média ou estatistica descritiva, pois pode nao
refletir a natureza dos dados.

O uso de técnicas computacionais, como redes neurais artificiais (RNA) para
agrupar dados, no entanto, apresentam-se como alternativa vidvel por conseguir agrupar as
classes mais frequentes e identificar suas interacOes, mesmo quando a dindmica das
ocorréncias € grande.

A técnica da RNA permite extrair informagdes de um banco de dados com muitas
informacdes, varidveis com caracteristicas continuas e também categodricas, obtendo padroes
entre elementos de entrada e um de interesse, permitindo extrair informagdes e prever
resultados.

Dentro deste sistema, os sinais de entrada s@o fornecidos para outros neurdnios
como parametros iniciais do processo de aprendizagem, sendo varidveis de processadores
interligados, operando em paralelo para executar uma funcdo com seus codigos previamente
estabelecidos.

As RNA possuem modelos diferentes, em que a diferenca em cada modelo é
estabelecida através de caracteristicas basicas de cada uma, como o tipo de entrada (bindrio e
intervalar), conexdo (forma de alimentagdo a frente, retroalimentacdo e forma de alimentacao
competitiva) e o tipo de aprendizado (aprendizado supervisionado, auto aprendizado ou
aprendizado ndo supervisionado da rede).

Avaliacdo estatistica tradicional de dados que ndo s@o numéricos, com os dados de
acidentes com madaquinas agricolas, trazem muitas dificuldades para andlise e requer muitas
suposicdes e muitos testes sobre a distribuicdo dos dados avaliados. Podendo ser considerados
nessa afirmativa, os testes de agrupamentos hierdrquicos e nao hierarquicos.

Uso de técnicas computacionais como 0s mapas auto-organizados € uma
alternativa valida, podendo ser combinada com outras técnicas de agrupamentos hierdrquicos
e ndo hierarquicos como dendrograma e coeficiente de k-means para agrupar dados e avaliar

similaridades ou mesmo interagdo nos grupos mais frequentes em um conjunto de dados.
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O dendrograma como técnica de agrupamento, retnir objetos semelhantes em um
conjunto de dados de entrada, essa semelhanca é encontrada pela distancia entre pares de
objetos, quando dados com menor distancia entre eles sdo encontrados, 0s mesmos sao
colocados no mesmo grupo, devido ao seu grau de semelhanca. Para medir o coeficiente de
distancia pode ser usada vdrias metodologias existentes, no entanto a distancia euclidiana € a
mais aplicada.

O método de agrupamento por coeficiente de k-means busca padrdes entre os
objetos de estudo, agrupando os mesmos pelo seu grau de semelhanga formando os grupos
conforme sdo encontradas similaridades que permitam a formacdo de agrupamentos. As
representacdes desses grupos sdo realizadas pelas médias numéricas, centroides, de todos os
objetos que compde os agrupamentos formados.

Portanto, objetivou-se com esse estudo avaliar um conjunto de dados de acidentes
com maquinas agricolas em vias publicas e propriedades rurais para formar grupos similares,
com caracterizacdo e identificacdo de padrdes com uso de redes neurais artificiais, mapas
auto-organizaveis, combinadas a técnicas hierarquicas e ndo hierdrquicas de agrupamento de

dados, dendrograma, indice de db e coeficiente de k-means.
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2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 Tratores agricolas e sua importancia na agricultura

Na agricultura moderna, com elevado uso de insumos agricolas, abrangendo
grandes dreas cultivadas para atender a alta demanda dos grandes centros urbanos, industria e
exportagdo, a forca humana ou mesmo animal ja ndo sdo mais as principais fonte de poténcia
para girar essa enorme engrenagem.

De acordo com Hettwer (2022), a agricultura moderna surgiu principalmente no
século XX, quase que extraordinariamente na segunda metade do século, com a utilizacao
macica de novas tecnologias que aumentaram a produtividade no Brasil € no mundo.

Segundo Oliveira (2016), esse salto tecnolégico ficou conhecido como
mundializacdo da agricultura moderna, que incorpora novos procedimentos com O USO
intensivo do solo com adocdo de produtos quimicos variados, sementes transgénicas,
sensoriamento remoto e intensa mecanizagdo das lavouras.

Esse modelo de agricultura ¢ fundamentado na producdo de grandes volumes
voltada aos mercados interno e externo de alta escala, principalmente produgdo de
commodities agricolas cotadas nos mercados internacionais, com pouca mao de obra humana
ou animal empregada (HETTWER, 2022), com destaque para mecanizagao.

O trator no contexto da agricultura atual, digital, conectada e mecanizada, é a
principal fonte de poténcia, necessario em operacdes que vao além do preparo inicial do solo,
tratos culturais, colheita e pés-colheita (RINALDI et al., 2016).

Tamanha usabilidade fez com que o trator agricola em 2020 no Brasil,
representasse mais 74% das vendas no mercado de maquinas (RESTA, 2022), destacando
ainda nesse cendrio seu mercado de méaquinas agricolas aquecido o ano todo, principalmente
Sul e Sudeste.

Na agricultura mundial, o Brasil tem posi¢cdo de destaque, sendo considerado por
muitos, como o celeiro do mundo, devido suas grandes quantidades de terras agricultiveis e
condic¢des climaticas favordveis, com destaque para as grandes dreas mecanizadas em todo
pais.

De acordo com Figueira e Galache (2022), Brasil, Argentina e Estados Unidos da
América (EUA), sdo os maiores produtores e exportadores de grao de soja, esses paises sao os
maiores do mundo, com alto grau de mecaniza¢do para atender as demandas geradas pela

cultura no campo.
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Dados da Food and Agriculture Organization of the United Nations (FAO, 2019),
Brasil, Argentina e Estados Unidos da América (EUA), em média representaram o equivalente
a 80,6% da producao de todo mundo, o que demanda muitas maquinas nas lavouras de graos
para movimentar o setor.

Dos tratores agricolas comercializados em todo o pais, no ano de 2020, as regides
Sul e Sudeste foram as maiores consumidoras desse tipo de mdquinas, sendo responsaveis por
mais de 63% das vendas nos pontos de comercializacdo, seguidas do Centro-Oeste com 20%,
Norte com 6% e Nordeste com 10% (ANFAVEA, 2022).

Nesse contexto, ndo podemos esquecer da importancia da agricultura familiar que
abrange parte do mercado, abastecendo principalmente o comércio local, gerando emprego e
renda em todo territorio nacional, absorvendo parte das novas tecnologias do mercado de
maquinas agricolas.

De acordo com o Ministério da Agricultura, Pecudria e Abastecimento (MAPA,
2019), a agricultura familiar € o pilar central da economia de 90% dos municipios do pais com
até 20 mil habitantes, compondo 35% do produto interno bruto nacional (PIB) e ocupando
40% da populacdo economicamente ativa do Brasil.

Na agricultura moderna, a agricultura familiar também tem refletido a crescente
mecaniza¢do, movimentando o mercado de maquinas de menor poténcia, impulsionado pelos
incentivos governamentais, sendo amplamente absorvida, modernizando as propriedades de
menor porte.

Para Lopes et al. (2020) o uso de mdaquinas agricolas tem se tornado cada vez
mais comum, mesmo na agricultura familiar, pois € indispensdvel nas propriedades rurais em
decorréncia do crescente aumento da populagdo no mundo e da necessidade de se produzir
mais alimento, exigindo uma agricultura modernizada para atender a demanda.

De acordo com Baesso ef al. (2018) a mecanizacdo na agricultura tem como
objetivos aumentar a produtividade, melhorar a qualidade das operacdes e o bem-estar do
operador durante a jornada de trabalho.

No entanto, ¢ importante destacar os problemas que resultam do uso demasiado,
sem preparo do operador, que muitas vezes contribuem para acidentes em zonas rurais,
urbanas, rodovias federais e estaduais do Brasil e do mundo.

Para Macedo et al. (2020), as condi¢des de risco para os operadores oferecidos
por essas maquinas, representa grande perigo, pois os acidentes com mdquinas agricolas
costumam causar lesdes graves, envolvendo mais de uma pessoa.

Outro fato relevante que tem preocupado muito as autoridades e orgdos
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competentes, é o elevado nimero de maquinas agricolas envolvidas em acidentes nos grandes

centros urbanos, rodovias estaduais e federais.

2.2 Acidentes com tratores e maquinas agricolas

O elevado nimero de tratores no campo, devido a crescente mecanizagdo das
lavouras e versatilidade do trator, juntamente com a falta de preparo para operar a maquina,
tem elevado o nimero de acidentes, que ocorrem nao s6 dentro das propriedades, mas
também em estradas, rodovias e cidades (PEREIRA et al., 2021).

Essa preocupacio a cada dia tem ficado maior, devido a grande quantidade de
acidentes que vem ocorrendo, principalmente em via publicas, proximas de centros urbanos
envolvendo pedestre, ciclistas, motociclista ou mesmo carros de passeios gerando um ndmero
absurdo de vitimas.

De acordo com Guinot et al. (2021) o trabalho com tratores na agricultura é
altamente vulneravel a ocorréncias de acidentes, podendo envolver uma ou vérias vitimas com
ferimentos graves ou fatais e gerar grandes danos econdmicos.

Além dos danos econdmicos, 0 que mais preocupa nas ocorréncias de acidentes
com maquinas agricolas € a gravidade das lesdes causadas 4s vitimas com ferimentos graves,
perdas de membros ou em muitos casos, tirando a vida dos envolvidos sem a possibilidade de
SOCOITO.

De acordo com a Organizagdo Internacional do Trabalho (OIT, 2004), um em cada
trés acidentes de trabalho na zona rural, estd relacionado com mdaquinas agricolas, resultando
em incapacidade do trabalhador, ou seja, na maioria dos acidentes envolvendo méquinas
agricolas, os danos causados 4s vitimas resultam em ferimentos graves ao individuo, podendo
levar a morte.

O trator, por ser uma mdaquina robusta de grande porte, pesada, com muitas partes
rigidas de ferro macigo, projetada para resistir aos trabalhos repetitivos e exaustivos no campo,
acabam contribuindo mais ainda para a severidade das lesdes, pois muitas de suas parte ficam
expostas.

Para Bellochio et al. (2018), os acidentes no trabalho representam importancia
social e econdmica muito grande, pois estudos estatisticos demonstram a gravidade do
problema, seja pela incidéncia, idade dos acidentados no trabalho, ou versatilidade da
mdaquina e 0 seu crescente uso na agricultura que contribuiram para elevar o nimero de

acidentes com vitimas graves no meio rural.
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Quando usado demasiadamente, o trator agricola pode gerar muitos maleficios,
entre eles, podemos citar a emissao de poluente, compactacao do solo, ruido elevado, vibracao
e acidentes com mdquinas agricolas.

Todos esses maleficios podem resultar em danos a saide do operador ou terceiros
envolvidos na atividade agricola ou ndo (SANTOS et al., 2022), pois muitas vezes quando
ocorrem em vias publicas podem envolver ciclistas, motociclistas ou mesmo carros de passeio
e outros veiculos coletivos de grande porte.

Para Macedo et al. (2018), as maquinas agricolas estdo diretamente relacionadas
aos altos indices de poluicdo atmosférica associada a agricultura. Na china, 81 % das
emissoes de poluentes por veiculos automotivos sdo gerados por veiculos agricolas (LANG et
al., 2018).

Fernandes et al. (2022), afirmam em seu estudo que os operadores de maquinas
agricolas sdo submetidos a vdrias situacdes de alto risco, podendo ser citado a exposi¢do a
ruidos elevados, podendo ocasionar influéncia na produtividade dos tratoristas nas atividades
no campo e danos a sua saide auditiva e fisica.

Para Santos et al. (2021), um problema resultante do uso de méquinas agricolas
que pode causar muitos danos a saide do operador é a vibragdo, que pode se resultado da
vibra¢do da maquina ou mesmo da superficie do terreno.

Ainda que as emissdes de poluentes, ruido elevado e vibracdo demasiada possam
causar danos aos operadores, pouco se comparam a letalidade dos acidentes com méquinas
agricolas que resultam em morte ou ferimentos graves com alta letalidade (GUIMARAES et
al., 2022).

De acordo com Sousa et al. (2022), entre os principais causadores de acidentes
rurais, podem ser destacados a falta de condi¢cdes minimas de seguranca na plataforma de
operacdo, condi¢des de trabalho insalubres, auséncia de prote¢do individual, utilizacio
incorreta de equipamentos e intoxicagdo por fitossanitarios.

Outro aspecto que tem que ser levado em consideragdo é que os acidentes com
maquinas agricolas estdo se tornando cada vez mais comuns, ndo s6 na zona rural, mas
também em rodovias na zona urbana, com ao trafego constante, seja para mudanca do local do
trabalho a ser realizado ou para transporte de produtos agricolas e insumos em geral

(GKRITZA et al., 2010).
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2.2.1 Acidentes com tratores agricolas em propriedades rurais

A ocorréncia de acidentes com mdquinas agricolas em propriedades rurais sempre
ocorreu com muita frequéncia, no entanto, nos ultimos anos essa frequéncia tem sido muito
maior, mesmo com o aporte de novas tecnologias estruturais, ergondmicas e operacionais
incorporadas a maquina (GUINOT et al., (2021).

O Brasil se tornou um dos maiores produtores agricolas do mundo, intensificando
uso de tecnologia na agricultura, no entanto, mesmo com adequacdo do trabalho para a
modernidade, passou a apresentar, apesar de poucas estatisticas, uma grande quantidade de
acidentes (SANTOS et al., (2022).

Acidentes em propriedades ruais, do ponto de vista do agente causador, € um
assunto muito complexo, pois os acidentes podem acontecer em funcdo das condi¢Oes
mecanicas da madaquina, condi¢des fisicas e técnicas do operador, condi¢des do terreno,
condi¢des climaticas ou mesmo envolvendo mais de um desses fatores.

Dentro de uma propriedade rural, as causas de acidentes podem mudar, quando
comparado com as vias de circulacdo, podendo ocorrer em funcao das condi¢des do terreno,
condi¢des das madaquinas, tipo de equipamento, capacidade e experi€éncia do operador,
desrespeito as normas de seguranca e condicao climatica (BELLOCHIO et al., (2018).

Os acidentes com tratores e mdquinas agricolas poderiam ser evitados se as
maquinas possuissem dispositivos para aumentar a seguranga e se 0s operadores fizessem uso
de equipamentos de protecdo individual seguindo as recomendagdes de seguranca na
execuc¢do das atividades (BAESSO et al., 2018).

De acordo com Macedo et al. (2020), o uso inadequado de mdquinas agricolas no
campo, ndo seguindo as recomendagOes de seguranga, apresenta grande potencial para
ocorréncia de acidentes, recomendando em seu estudo que ndo ocorra o traifego de mdquinas a
noite, devido a grande possibilidade de ocorréncia de colisdo com mortalidade dos envolvidos.

De acordo com Pereira et al. (2020), os trabalhadores rurais com idade acima de
50 anos, manifestaram maior resisténcia quando comparados aos mais jovens nas abordagens
para seus estudos em seguranga no trabalho, constatando que a escolaridade e a experiéncia de
trabalho trazem maior conhecimento sobre esses aspectos.

Outro dado alarmante apresentado por Baesso et al. (2018), na conclusdo de sua
pesquisa foi que 66,10% dos operadores ndo faziam uso do cinto de seguranca, mesmo tendo
esse item de seguranga em tratores com estrutura de protecao contra o capotamento disponivel.

Guinot et al. (2020), fazendo o diagndstico de acidentes de trabalho com tratores
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agricolas no estado do Rio Grande do Sul, pode constatar que 62% das causas de acidentes
ocorreram devido a atos inseguros, com 33% dos 6bitos ocorrendo devido ao capotamento ou
tombamento, fato esse, muitas vezes atribuido a condicao do terreno.

Para Zawacki (2017) o risco de acidentes envolvendo tratores de alta poténcia, por
exemplo, pode estar relacionado a falta ou mal uso de equipamentos de prote¢do individual,
equipamentos ndo adequados nas operagdes, caracteristicas ergondmicas desfavordveis e
imprudéncia do operador.

De acordo com os dados expostos por Macedo et al. (2018), umas das causas mais
frequentes de acidentes com mdquinas agricolas foi a falta de atencdo e defeito mecéanico,
contribuindo para a ocorréncia de acidente, alertando para a importancia das manutengdes
preventiva, preditiva e corretiva.

Ferreira et al. (2018), analisando as causas de acidentes com tratores na regidao do
alto sertdo sergipano do nosso pais, mostrou que os acidentes com maior frequéncia estiao
relacionados a ocorréncia de colisdes e ao uso do eixo cardd, citando outros fatores, como o
cansaco devido grandes jornadas de trabalho e ingestao de bebidas alcodlicas.

Nessa perspectiva, Macedo et al. (2018), recomendam enfaticamente evitar o
trafego de mdaquinas agricolas no periodo da noite para evitar colisdes, grandes jornadas de
trabalho que possdo causar fadiga e consequentemente contribuir para ocorréncia de acidentes
com mdquinas agricolas.

Outra constatagdo importante sobre a ocorréncia de acidentes com mdquinas
agricolas ocorridos no campo € a dificuldade na prestacdo de socorro, pois muitas vezes
ocorrem longe de casa, em locais de dificil acesso e sem ninguém para prestar socorro
adequadamente.

Guinot et al. (2021), fazendo o diagndstico de acidentes de trabalho com tratores
agricolas no estado do Rio Grande do Sul, alerta em seus estudos para a dificuldade da
prestacdo de socorro, em funcdo da distancia entre as propriedades rurais e os hospitais que
geralmente estdo localizados em grandes centros urbanos.

Ainda sobre acidentes com mdquinas agricolas, ndo podemos esquecer que eles ja
ndo estdo mais sO ocorrendo no campo, nas propriedades ruais, mas também em vias publicas
como rodovias estaduais, rodovias federais, regides metropolitanas, pequenas e grandes

cidades.
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2.2.2 Acidentes com tratores agricolas em vias publicas

De acordo com Sousa et al. (2022), a utilizacdo de mdquinas agricolas se dd
praticamente em todas as etapas do ciclo de produgdo, preparo da drea para deixar limpa,
preparo inicial do solo, semeadora e plantio, tratos culturais, colheita e pds colheita, podendo
se estender até a etapa do beneficiamento e transporte.

No entanto, a presenca de miquinas em vias publicas (rodovias) estd associada a
necessidade de deslocamento das méquinas para atividades no campo de uma propriedade
para outra, principalmente em rodovias estaduais e federais. Jarén et al. (2021), estudando
acidentes com tratores na Espanha durante a dltima década também reforca a constatagao.

Nas pequenas e grandes cidades a presenca de maquinas agricolas é menor, sendo
0 mais comum o0s tratores empregados na construcdo civil, como as retroescavadeiras por
exemplo, observacdo colaborada por Facchinetti et al. (2022), estudando fatalidades
relacionadas a capotamento de trator na Itdlia nos dltimos 12 anos.

De todo modo, a circulacdo dessas maquinas em vias publicas representa um
grande risco para a comunidade em geral, pois se deslocam com uma velocidade menor que
os veiculos de passeio, fator agravante para ocorréncia de acidentes em vias publicas com
madquinas agricolas (MONTEIRO E ALBIEIRO, 2013).

Bellochio et al. (2018), em seu estudo destacou que mais de 50% dos acidentes
que acontecem em vias publicas, estdo relacionados com méquinas agricolas, dando destaque
para o Sul, Sudeste e Centro Oeste, associando a essas regidoes, uma maior frota de maquinas
agricolas.

Fator mais alarmante ainda € trazido por Baesso et al. (2018), ressaltando em seu
estudo que os riscos das atividades com maquindrio agricola sdo maiores que os oferecidos
por outros setores, com alta letalidade e envolvem muitas pessoas, principalmente quando
acontecem em vias de circulagdo com veiculos de passeio.

Greenan et al. (2016), estudando a ocorréncia de acidentes com maquinas em
zonas urbanas norte americanas, observaram que o aumento no nimero da média anual de
veiculos circulando diariamente nas rodovias de Iowa teve relacdo direta com o aumento do
risco de colisdes com maquinas resultando em vitimas com ferimentos graves.

Além do aumento do risco ocasionado pelo trifego de mdquinas, acidentes
envolvendo tratores apresentam uma relagao maior de vitimas acidentadas em estado grave ou
mesmo que vieram a 6btido por acidente, se comparado com veiculos de passeio, mostrando o

grau de risco que esta eventualidade representa devido sua gravidade (CESVI BRASIL, 2012).
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Para Macedo (2014), a fadiga dos operadores em conjunto com o estresse do
transito, torna os operadores mais vulneraveis a ocorréncias de acidentes. No entanto, diversos
fatores podem contribuir para a ocorréncia de um acidente em via pubica ou propriedade rural,
podendo ser citado condi¢do da estrada, janela de plantio ou periodo de colheita, hordrio do
acidente e entre outras.

De acordo com Sousa et al. (2022), a condi¢do das estradas é um fator que muito
contribui para a ocorréncia de um acidente, podendo resultar em vitimas com ferimentos
graves que pode levar a morte e perda total da maquina ou veiculos envolvidos no acidente.

Para Macedo et al. (2020), a janela de plantio ou periodo de colheita, hordrio do
dia em que a operagdo estd sendo executada, condi¢des climadticas, sdo fatores que devem ser
levados em consideragdo quando o objetivo for prevenir e evitar acidentes com maquinas
agricolas.

O mesmo foi observado pelo estudo realizado por Baesso et al. (2018),
destacando que a ergonomia envolvendo a mdquina agricola é de extrema importancia,
independentemente de sua aplicacdo, pois caso contrario pode contribuir com a fatiga do
operador e consequentemente provocar um acidente quando somado a outros fatores.

Em estudos realizados por Monteiro (2012), com caracterizacdo de acidentes em
noticias veiculadas a internet, o autor verificou como sendo a principal causa de acidentes a
perda de controle da mdquina pelo operador com um alto percentual, sendo a falta de atencao
outra causa com percentual elevado.

Em estudos realizados por Monteiro e Albiero (2013), fo1 possivel verificar que
devido a intimeras facilidades proporcionadas pelo trator, o operador deixa de seguir certas
praticas de seguranca durante as operagdes agricolas que poderiam evitar a ocorréncia de
muitos acidentes.

Boyaci e Yildiz et al. (2021), afirmam ainda em seus estudos que o nao
seguimento do operador a préticas de seguranca, principalmente devido ao excesso de
confianca dos condutores das maquinas, podendo resultar em acidentes graves e com muitas
vitimas envolvidas.

Macedo (2018) e Lima (2016), relatam a importancia do estudo e conhecimento
das causas que envolvem os acidentes, sendo necessdrio o desenvolvimento de novas
tecnologias para entender e prevenir acidentes envolvendo tratores agricolas nas vias de
circulacao e propriedades rurais.

Logo o uso de técnicas computacionais como redes neurais artificiais pode ser

uma alternativa, principalmente quando combinadas a técnicas hierdrquicas e ndo hierarquicas
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de agrupamento de dados, dendrograma, indice de db e coeficiente de k-means, tudo para

proporcionar o melhor agrupamento de dados.

2.3 Redes neurais artificiais

A rede neural artificial (RNA) pode ser considerada como uma técnica
computacional que simula a maneira como nosso cérebro aprende, extraindo informacdes de
um banco de dados com muitas informacdes (FIGURA 1), de varidveis com caracteristicas
continuas e também categdricas para obter padrdes entre elementos de entrada e um de

interesse, permitindo extrair informacdes e prever resultados (COSENZA et al., 2017).

Figura 1 - Neurdnio biologico com o corpo celular (regido do nicleo, onde ocorre o
metabolismo), dendritos do corpo celular (recebem os impulsos nervosos), € o axonio

(prolongamento do neurdnio que leva impulsos nervosos a outros neurdnio ou células)

Corpo celular Dentritos Axdnios

Fonte: Cosenza et al., 2017).

De acordo com Godarzi et al. (2014), um neurbnio bioldgico obtém as
informacdes de entrada através de uma fonte externa, depois combina esses dados com
operacdes nao lineares e produz uma resposta com base no conhecimento absorvido,
reproduzindo padrdes necessarios, sendo esse comportamento reproduzido em um neurdnio
artificial.

Para Kankal er al. (2011), os neurdnios artificiais atuam semelhante ao neur6nio
humano, comunicam-se por meio de nimero de ligagdes externos formando uma ponderada
rede. Essa poderosa rede permite extrair muitas informacdes importante, mesmo que seja uma
base de dados gigantes e que aparentemente ndo digam nada quando usada outra metodologia

estatistica.
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De acordo com Silva et al., (2018) e Carvalho et al., (2016), dentro deste sistema,
os sinais de entrada sdo fornecidos para outros neurdnios como parametros iniciais, sendo
varidveis de processadores interligados, operando em paralelo para executar uma fungao.

Os neurdnios sdo organizados em complexas estruturas de redes formadas por
diversas camadas contendo um ntmero estabelecido de neurdnios. O aspecto mais
interessante desta metodologia € que na modelagem, € utilizado o processo de aprendizagem
por treinamento a partir de dados fornecidos (MULERO et al., 2017).

De acordo com Claro et al (2018), as RNA possuem modelos diferentes, em que a
diferenca em cada modelo ¢ estabelecida através de caracteristicas basicas de cada uma, como
o tipo de entrada (bindrio e intervalar), conexdo (forma de alimentacdo a frente,
retroalimentacdo e forma de alimentacdo competitiva) e o tipo de aprendizado
(supervisionado, auto aprendizado ou nao supervisionado).

Dentre as redes de alimentacdo competitiva e ndo supervisionadas pode ser citada
0 mapa auto organizdvel, que apresenta uma grande capacidade de agrupar dados e extrair
informacdes de mega base de dados, podendo ainda ser combinada com outras técnicas de

agrupamento de dados.

2.3.1 Tipos de redes neurais

Existem diferentes tipos de redes neurais artificiais, com arquiteturas e topologias
que as distinguem, bem como as formas de treinamento Silva et al. (2022). Com isso o
treinador da rede tem vdrias alternativas de tratamento e avaliacio dos dados, podendo
escolher conforme a resposta esperada.

A arquitetura de rede neural se refere a disposi¢cdo dos neurdnios, seguindo as
conexdes um em relacdo ao outro. Ja a topologia sdo as diferentes composicdes da estruturais
com ndmero variaveis de neurdnios nas camadas de iniciais, centrais e de saida da rede neural
artificial (RICARDO, 2022).

O treinamento de uma rede € basicamente obter valores de pesos e limiares
baseados em uma amostra de dados de entrada, fazendo com que qualquer outra amostra
apresentada futuramente seja corretamente classificada e agrupada conforme grau de
aprendizado da rede (CARMO, 2022).

Existem muitos tipos de redes Palma (2022), sendo as principais arquitetura

feedforward de camada simples, feedforward de camadas madaltiplas, recorrente ou
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realimentada e estrutura reticulada. Quanto a topologia pode ser perceptron, adaline,
perceptron multicamadas, redes de base radial, hopfield e perceptron multicamadas com
realimentacdo, kohonen e etc., dependendo da arquitetura.

A arquitetura feedforward de camada simples tem a camada de entrada associada
direta a um ou mais neur6nios, gerando a resposta de saida dos dados (FIGURA 2), com o
fluxo de dados seguindo em direcdo a camada de saida da rede (BARONTE, 2022), podendo

ser do tipo Perceptron ou Adaline.

Figura 2 - Esquema de uma arquitetura feedforward de camada simples aplicadas a

classificacdo de padrdes e filtragem de dados
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Fonte: Baronte (2022).

A arquitetura feedforward de camadas multiplas, diferente das feedforward de
camadas simples, € constituida por camadas escondidas de neurdnios (BARONTE, 2022),
podendo ser apenas uma camada escondida ou mais (FIGURA 3), esse tipo de rede pode ser

perceptron multicamadas, redes de base radial.
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Figura 3 - Esquema de arquitetura feedforward de camadas multiplas empregadas em

problemas mais complexos como robética e controle de processos industriais

X 1 1
> "
X, 2
2 —_— Y,
& 3 3 [
: L]
: m — sy,
X n
. : /
Camada 1* Camada neural 2* Camada neural Camada
de entrada escondida escondida de saida

Fonte: Baronte (2022).

Rede de arquitetura recorrente ou realimentada, a realimentacao € feita com sinais
de entrada para outros neurdnios dentro da rede (SOUZA, 2022), no processamento de
sistemas complexos variantes no tempo (FIGURA 4), como as previsdes de séries temporais,
otimizacdo estruturada, identificagdo de sistemas e controle de processos em diversos setores

industriais, podendo ser do tipo perceptron multicamadas com realimentagdo e hopfield.

Figura 4 - Esquema de uma rede neural artificial de arquitetura recorrente ou realimentada

1 —_—>Y
* n 2 :
E | / m _)ym
= ny

Xn ’—I
Realimentagéo

Fonte: Souza (2022).

J4 a arquitetura de estrutura reticulada tem uma disposicao espacial dos neurdnios
(FIGURA 5), para extracdo de caracteristicas espacial do sistema, em outras palavras, sua

localizac@o espacial serve de ajuste de pesos e limiares da rede (SOUZA, 2022). Logo, sao
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aplicadas em problemas de agrupamento, reconhecimento de padrdes e etc., sendo o tipo mais

usado o Kohonen (Mapas auto organizavel).

Figura 5 - Esquema de arquitetura de uma estrutura reticulada com uma disposicdo espacial

dos neur6nios
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Fonte: Souza (2022).

7

O tipo de treinamento que a rede neural artificial vai ser submetida € muito
importante e pode ser de vérios tipos, podendo ser supervisionado, ndo supervisionado, com
reforgo, lote padrdes (off-line) e padrao por padrdo (on-line).

O treinamento supervisionado de redes neurais artificiais dispde dos dados
amostrais e das respectivas saidas dos dados desejadas, para que os pesos e limiares possam
ser ajustados de forma continua pelo algoritmo de aprendizagem que estd sendo treinado
(FURTUOSO et al., 2022).

Os algoritmos no treinamento supervisionado podem ser agrupados em regressoes
e classificacOes matemadticas, que envolvem varidveis finais de forma continuas ou discretas,
respectivamente, gerando uma resposta de acordo com os dados inseridos (TIPIRISETTY,
2018).

Quando nao supervisionado, os dados de saida t€ém a capacidade de se auto-
organizar em relacdo as caracteristicas dos dados avaliados e assim identificar subgrupos
similares, sendo os pesos e limiares ajustados pelo algoritmo de aprendizagem refletindo essas
caracteristicas (FURTUOSO et al., 2022).

Para o pesquisador Tipirisetty (2018), o aprendizado nio supervisionado de redes
neurais artificiais, consiste basicamente em atribuir padrdoes a dados amostrais de entrada,
sendo divididos em algoritmos de agrupamento e de associacdo conforme seu grau de

similaridade conforme parametros estabelecidos.



29

De acordo com Matos et al., (2021), no treinamento com reforco, seu algoritmo
visa ajustar os pesos e limiares com base nas informacdes resultantes da interagdo com o
sistema mapeado no treinamento, refor¢cando as respostas. Esse tipo de treinamento € muito
similar ao treinamento supervisionado.

Segundo Batista (2022), o treinamento por lote padrdes off-line, apresenta no
treinamento primeiramente todo o conjunto de dados amostrais para depois se ajustar 0s pesos
e limiares da rede no processo de treinamento.

Ja o treinamento padrdo por padrio on-line, os pesos e limiares sdo todos
ajustados depois de apresentada cada amostra, esse procedimento permite que a amostra seja
descartada posteriormente, conforme caracteristica e confiabilidade dos dados (BAISTA,
2022).

Para Roque (2016), a rede neural de alimentacdo a frente, também conhecida
como feedfoward, ¢ a rede neural que seguindo as direcdes de ligagdes sindpticas
estabelecidas, a partir de qualquer unidade, chega a uma unidade de saida de dados, mesmo
ndo estando ligada a outra unidade da rede, sem retroalimentacdes.

Zuppini (2018), afirma que as redes neurais com retroalimentagcdo, seja ela
feedback ou redes de ciclos, possuindo neur6nios dinadmicos com retardo, também sdo
chamadas de redes recorrentes, sdo redes que em seu grafo hd pelo menos um ciclo
estabelecido, sendo o ciclo a apresentacdo de pares do conjunto de entradas ou saidas dos
dados no processo de aprendizagem da rede.

Para Cortes et al. (2016), redes neurais bindrias sdo estruturadas por classes com
funcdes de leitura de entrada de dados, transformando os arquivos em sequéncias bindrias
para treinamento da rede neural artificial, transformando a sentenga em uma sequéncia légica
bindria para o reconhecimento e interpretacdo da saida binéria da rede neural.

As redes intervalares, por outro lado, aceitam entrada de qualquer valor numérico
de forma continua no treinamento, podendo ser citados como exemplos os modelos de
Backpropagation e Kohonen (SILVA et al., 2018).

De acordo com Carvalho, (2018), as redes classificadas como competitivas t€ém o
aprendizado ndo supervisionado, ou seja, a mesma ndo procura solucdo Otima para gerar as
respostas, mas apresenta uma solucdo que apresenta bons resultados para o conjunto de dados
(FURTUOSO et al., 2022).

Nessas redes os neurdnios de saida competem entre si para tornarem-se ativos,
onde apenas um neurdnio € ativado em cada interacdo, tornando-se apropriado para fazer

agrupamentos (PUC, 2016).
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As redes neurais supervisionadas, normalmente feito pelo algoritmo de
retropropagacdo, sdo as mais utilizadas como forma de aprendizado (SILVA et al., 2018).
Esse tipo de rede possuem uma espécie de um supervisor para determinar a resposta que a
rede devera obter.

Ja as redes com aprendizado ndo supervisionado, ndo possuem supervisor,
diferente da supervisionada, assim ndo exige indicativos de comportamento preestabelecido
para a rede, em outras palavras, ndo € possivel determinar as saidas desejadas de acordo com
os dados.

De acordo com SILVA et al. (2018), um exemplo que pode ser dado para redes
com aprendizado ndo supervisionado, sdo as redes neurais de Kohonen, onde € inserido as
entradas, e entdo € interpretada os processos de ajuste de conexdes como os resultados em um
processo de auto-organizagdo, sem interferéncia externa.

Existindo incontdveis aplicacdes nas quais pode ser utilizada as redes neurais
artificiais, sendo as mais conhecidas e utilizadas os mapas auto-organizados (self-organizing
maps) para avaliacio de dados, podendo ser combinado com outras técnicas como de

agrupamento como dendrograma, indice de db e coeficiente de k-means.

2.4 Técnicas de agrupamento de dados

As técnicas de agrupamento de dados sdo metodologias estatisticas poderosas,
principalmente porque sdo capazes de agrupar grupos similares e avaliar interacdes, mesmo
quando a quantidade de dados € grande e ocorrem aleatoriamente. Quando usada mais de uma
técnica de agrupamento em um conjunto de dados, pode trazer informagdes valiosas.

Dentro de uma propriedade rural ou via de circulacdo, as causas de acidentes
podem mudar, podendo ocorrer em funcdo das condi¢des do terreno, condi¢des das maquinas,
tipo de equipamento, capacidade e experiéncia do operador, desrespeito as normas de
seguranca, condicao climatica e etc. (BELLOCHIO et al., (2018).

Do ponto de vista estatistico, tamanha dinamica e aleatoriedade, ndo pode ser s6
avaliada por meios tradicionais como teste de média ou estatistica descritiva, pois pode ndo
refletir a natureza dos dados e ndo gerar uma resposta satisfatéria, condizente com a natureza
dos dados.

O uso de técnicas computacionais, como as redes neurais artificiais (RNA),
dendrograma, indice de db e coeficiente de k-means usadas para agrupar dados, no entanto,

apresentam-se como alternativa vidvel por conseguir agrupar as classes mais frequentes e
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identificar suas interagdes.

Para Comberti et al. (2018), mapas auto-organizados (SOM) combinado com
coeficiente de k-means, sdo uma alternativa viavel ao uso da analise estatistica convencional,
pois sdo técnicas de mineracdo de dados muito poderosa, quando associadas, para encontrar

grupos ou padrdes até entdo imperceptiveis em um conjunto de dados.

2.4.1 Mapas auto-organizados

As avaliacoes estatisticas tradicionais de dados que nao sdo numéricos, com 0s
dados de acidentes com mdéquinas agricolas, trazem muitas dificuldades para anélise e requer
muitas suposi¢cdes e muitos testes sobre a distribuicdo dos dados avaliados (COMBERTI et al.,
2018).

As técnicas de redes neurais artificiais, como o0s mapas auto-organizados,
permitem extrair informacdes de um banco de dados com muitas informacdes, varidveis com
caracteristicas continuas e também categoricas, obtendo padrdes entre elementos de entrada e
um de interesse, permitindo extrair informacdes e prever resultados (COSENZA et al., 2017).

De acordo com Silva et al. (2018) e Carvalho et al., (2016), dentro deste sistema,
os sinais de entrada sdo fornecidos para outros neur6nios como parametros iniciais, sendo
varidveis de processadores interligados, operando em paralelo para executar uma funcdo com
seus codigos previamente estabelecidos.

De acordo com Claro et al. (2018), as redes neurais possuem modelos diferentes,
nas quais a diferenca em cada modelo € estabelecida através de caracteristicas bésicas de cada
uma, como o tipo de entrada (bindrio e intervalar), conexdo (forma de alimentagdo a frente,
retroalimentacdo e forma de alimentacdo competitiva) e o tipo de aprendizado (aprendizado
supervisionado, auto aprendizado ou aprendizado ndo supervisionado da rede).

De acordo com Druta et al. (2021), em um treinamento de rede neural auto-
organizavel, os neur6nios competem entre si nas camadas para permanecer ativos, neuronio
vencedor, eu outras palavras, neurénio com maior atividade no processo de aprendizado.

Freire et al. (2022), refor¢a que o resultado como resposta ao processamento dos
dados é um mapa com os agrupamentos desejados (FIGURA 6), onde o pesquisador pode tirar

ou nao as respostas de interesse do conjunto de dados do objeto avaliado.
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Figura 6 - Exemplo de resultado de um treinamento de uma rede neural por mapas auto-

organizados
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Uso de técnicas computacionais como 0s mapas auto-organizados € uma
alternativa vélida, podendo ser combinada com outras técnicas de agrupamentos; dendograma
e coeficiente de k-means para agrupar dados e avaliar similaridades ou mesmo interacao nos

grupos mais frequentes em um conjunto de dados (GOVENDER E SIVAKUMAR, 2020).

2.4.2 Dendrograma

O dendrograma como técnica de agrupamento, retine objetos semelhantes em um
conjunto de dados de entrada, essa semelhanca é encontrada pela distancia entre pares de
objetos, quando dados com menor distancia entre eles sdo encontrados, 0os mesmos sao
colocados em grupos semelhantes (ALBUQUERQUE et al., 2021).

De acordo com Freire et al. (2022), seu resultado pode ser apresentado em um
dendrograma, conforme mapa apresentado na Figura 7, que mostra um diagrama com a

relacdo hierdrquicas entre os objetos avaliados.
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Figura 7 - Esquema de um dendrograma mostrando a relacdo hierdrquicas entre os objetos

avaliados

12 3 13 ] T a 34 ]

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Para medir o coeficiente de distdncia, podem ser usadas vdrias metodologias
existentes, no entanto a distancia euclidiana € a mais aplicada (YOKOMIZO et al., 2017). O
dendrograma é uma metodologia com muitas aplicacdes e também pode ser combinada com
outras técnicas de agrupamentos.

Martins et al. (2022), fazendo a caracterizacdo e agrupamento das etnovariedades
de mandioca, do Norte do Mato Grosso, mediante caracteres dos frutos usou essa técnica de
agrupamento para alcancar seu objetivo, mostrando a versatilidade dessa metodologia para as
mais diversas dreas do conhecimento.

Rodrigues at al. (2021), fazendo agrupamento em dados de qualidade da dgua de
uma lagoa localizada no Sul do Rio Grande do Sul, também usou essa metodologia,
mostrando sua eficiéncia para avaliar grupos similares.

Yokomizo et al. (2021), mostrou a eficiéncia dessa metodologia, estudando a
estabilidade e adaptabilidade pelo uso combinado de dendrograma e AMMI em progénies de
acaizeiro, mostrando que o dendrograma pode ser combinado com facilidade com outras
metodologias, principalmente computacionais.

Macedo et al. (2019), também usou técnicas de agrupamento como o
dendrograma, coeficiente de k-means e rede neural em acidentes com maquinas agricolas em

rodovias nas regido Sul para agrupar os dados similares.
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2.4.3 Indice de Davies-Bouldin (db)

De acordo com Ashari at al. (2022), Indice de Davies-Bouldin (db) analisa a
formacdo dos agrupamentos formados pelas técnicas utilizadas. Nesse tipo de teste, quanto
menor o valor do indice obtido, melhor o resultado, mostrando grandes distancias intergrupos
e baixas mediadas de dispersao intergrupos (GODOIS, 2018).

Septiani et al. (2022), refor¢a também que o indice de Davies-Bouldin (db) serve
para que o pesquisador possa checar se os agrupamentos estdo bem determinados e bem
compactados e que quanto mais préximo de zero, melhor os agrupamentos dos dados
avaliados. Nesse tipo de avaliacdo, o resultado geralmente € apresentado graficamente,

conforme mostrado na Figura 8.

Figura 8 - Esquema da apresentacio grafica do Indice de Davies-Bouldin (db), usado para

validacdo dos agrupamentos avaliados
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Ramadhani ez al. (2022), fazendo comparacdo de algoritmos K-Means e K-
Medoids em texto para classificacdo, baseada no indice Davies-Bouldin (db), mostrou que
essa metodologia tem um desempenho satisfatério, mesmo quando os dados sdo aleatdrios e
nao dizem nada quando ndo organizados em grupos.

Macedo et al. (2019), fazendo uso combinado de técnicas de agrupamento indice
de davies-bouldin (db), dendrograma, mapas auto-organizados e coeficiente de k-means
para avaliar sinistros com maquinas agricolas nas rodovias federais em Sao Paulo, mostrando

a eficiéncia dos métodos.
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2.4. 4 Coeficiente de k-means

O método de agrupamento por coeficiente de k-means busca padrdes entre os
objetos de estudo, agrupando os mesmos pelo seu grau de semelhanca, formando os grupos
conforme sdo encontradas similaridades que permitam a formacdo de agrupamentos
(RAMADHANI, 2022). A vantagem desse método € sua capacidade de delimitar os grupos

com clareza, com limites bem delimitado (FIGURA 9).

Figura 9 - Esquema de um mapa de apresentacdo do coeficiente de k-mean com limites

definidos em cores distintas

Coeficiente de K-means (a) Rits (b)

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Pelo coeficiente de k-mean, as representacdes dos grupos sao realizadas pelas
médias numéricas, centroides de todos os objetos que compde os agrupamentos formados e
objeto de avaliagio (AGRAMONTE E MALPARTIDA, 2021).

Orisa (2022), avaliando a otimizacdo de cluster no algoritmo K-Means, também
afirma que hé varias coisas que precisam ser consideradas no processamento de dados, prestar
atencdo principalmente em como os dados sdo processados, selecionados e limpo de
inconsistentes.

Saputri et al. (2022), aplicando o método de agrupamento K-Means para agrupar
as necessidades de dgua limpa nas provincias da Indonésia com base em necessidades baixas,
médias e altas usando, foi bem sucedida e facil de implementar.

Marcedo (2018), fazendo uso de técnicas de agrupamento e rede neural em
sinistros com maquinas agricolas nas rodovias federais, também fez uso do Coeficiente de k-

means para melhorar seus resultados, sendo possivel separar 0os grupos com precisao.
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Local da pesquisa

O trabalho foi elaborado no Laboratério de Investigacio de Acidentes com
Miquinas Agricolas (LIMA), vinculado ao Departamento de Engenharia Agricola (DENA) da
Universidade Federal do Ceard (UFC), a qual é geograficamente localizada no municipio de
Fortaleza no estado do Ceard, latitude: 3° 44' 44.682" S longitude: 38° 34' 55.632" W
(FIGURA 10).

Figura 10 - Universidade Federal do Ceard (UFC), localizada no municipio de Fortaleza no

estado do Ceara

Fonte: Elaborado pelo Autor.

3.2 Obtencao dos dados

Os dados foram obtidos de uma base de dados do LIMA, com informacgdes
oriundas de noticias de acidentes com tratores vinculados a internet em todo o territério
nacional. Esta base de dados foi atualizada mensalmente, sendo constituida de uma
quantidade robusta de informagdes coletadas desde 2013 a 2022, totalizando 1765 acidentes.

Para isso, foi utilizado o Google alerta, configurado com palavras chaves
especificas para maior abrangéncia das buscas, tais como: acidentes envolvendo tratores,

acidente fatal com trator, colisdo com tratores, morte com maquinas agricolas, acidentes com
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madquinas agricolas em propriedades rurais e etc.
3.3 Processamento dos dados obtidos

Para que os dados de entrada pudessem ser processados pelos neurdnios gerando
mapas no software, preservando a relacdes de proximidade entre eles, as varidveis qualitativas
foram transformadas em quantitativas, em que para cada classe foi atribuido um valor de
acordo com a quantidade de classe, levando-se em considera¢do o grau de aproximacdo das
classes.

Assim, cada indicador foi separado em classes e cada classe foi codificada com
um ndmero para facilitar a andlise estatistica. Os dados foram separados nos indicadores
regido de ocorréncia, periodo do acidente, quantidade de vitima, local do acidente, tipo de
acidente, causa do acidente, faixa etdria do operador e tipo de implemento. O fluxograma
abaixo exemplifica o processo de coleta, tabulacdo, classificacdo e codificacdo dos dados de

acidentes com maquinas agricolas (FIGURA 11).

Figura 11 - Fluxograma da coleta, tabulacdo, classificacdo e codificacio dos dados de

acidentes com mdaquinas agricolas antes do treinamento da rede
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

3.3.1 Classificacdo das regioes de ocorréncia

As regides foram classificadas como: regido Sul (Parand, Santa Catarina e Rio

Grande do Sul), Regidao Sudeste (Espirito Santo, Minas Gerais, Rio de Janeiro e Sdo Paulo),
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Regido Centro Oeste (Goids, Mato Grosso, Mato Grosso do Sul e o Distrito Federal), Regido
Nordeste (Maranhdo, Piaui, Ceard, Rio Grande do Norte, Paraiba, Pernambuco e Sergipe),
Regido Norte (Amazonas, Roraima, Amapd, Pard, Tocantins, Ronddnia e Acre) e ndo

informado (TABELA 1).

Tabela 1 - Classificacdo e codificacdo de acordo com a regido de ocorréncia dos acidentes

com mdquinas agricolas

Regido de ocorréncia

Classe Regido Regido Regido Regido Regido  Nao
Sul Sudeste Oeste nordeste Norte inf.
Cdodigo 1 2 3 4 5 6

Fonte: Elaborado pelo Autor.

3.3.2 Classificagdo e codificagdo do indicador quantidade de vitimas

O indicador de quantidade de vitimas, que se referem ao nimero de feridos ou
vitimas fatais, envolvidas na ocorréncia, foram classificadas em: sem vitima (quando nio tem
vitimas com ferimentos envolvidas); vitimas feridas (quando tem uma ou mais vitimas com
ferimentos envolvidas) e vitimas fatais (quando tem um ou mais 6bitos). quando a quantidade
de vitimas ou 6bitos envolvidos na ocorréncia nao foi informada, recebeu a denominagdo de

nao informado (TABELA 2).

Tabela 2 - Classificacdo e codifica¢do dos acidentes de acordo com a quantidades de vitimas

Quantidade de vitima

Classe Sem Vitima Vitima Niao
Vitimas Feridas Fatais informado
Cddigo 1 2 3 4

Fonte: Elaborado pelo Autor.

3.3.3 Classificagdo e codificagdo do indicador local do acidente

O indicador, local do acidente, refere-se a classificagdo do local em que a maquina
agricola se encontrava no momento do acidente, esse indicador serviu de pardmetro para
mostrar a influéncia do local da ocorréncia para que o acidente tenha acontecido ou nao.

No que diz respeito esse indicador temos as seguintes classificagdes: propriedade (quando o
acidente ocorre na zona rural), vias publicas (quando o acidente ocorre dentro da cidade em

vias publicas ou rodovias) e nao informado (TABELA 3).
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Tabela 3 - Classificacdo e codificacdo dos acidentes de acordo com o indicador local do

acidente
Local do acidente
Classe  Propriedade Via Nao
Publica Informado
Cédigo 1 2 3

Fonte: Elaborado pelo Autor.

3.3.4 Classificagdo e codificagdo do indicador tipo de acidente

O tipo de acidente foi classificado como aprisionamento de membros (ocorre
quando um membro de uma pessoa fica preso no trator ou implemento), perda de membros
(ocorre quando um membro de uma pessoa é removido pela miquina ou implemento), colisdo
(quando a frente da médquina abalroa com a frente de outro veiculo na via), atropelamento
(ocorréncias onde tratores em movimento causaram lesdes em pessoas ou animais),
capotamento (ocorréncia quando o trator gira em torno de si mesmo, tocando o solo com o
teto em qualquer momento), queda do trator (pessoas caem do veiculo), outro tipo de acidente

(quando o acidente ndo se enquadra nesta classificacdo) e ndo informado (TABELA 4).

Tabela 4 - Classificagdo e codificacdo dos acidentes de acordo com o indicador tipo de

acidente
Tipo de acidente

Classe  Perda. Membros  Aprisionamento  Colisdo Atropelamento
membros

Cadigo 1 2 3 4

Classe Capotamento Queda Outros Nao Informado
do trator

Cédigo 5 6 7 8

Fonte: Elaborado pelo Autor.

3.3.5 Classificagdo e codificagdo do indicador causas de acidentes

As causas dos acidentes foram as situagdes ou condi¢do que levaram a ocorréncia
do acidente, sendo classificadas como: irregularidade do terreno (quando o acidente ocorrer
devido as condig¢des do terreno), tomada de poténcia (causado pelo acionamento indevido do
eixo cardan, resultando em lesdes em pessoas ou perda de controle da maquina), velocidade
incompativel com a via (velocidade acima ou abaixo da maxima ou minima permitida da via
ou operag¢do), falta de atencao (ocorre pela falta de atengdo por diferentes razdes na conducido

da mdquina, em via ou operacdes agricolas), dormir ao volante (motorista ou operador
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adormece no volante na operacdo com mdquinas), embriaguez (um dos envolvidos estava
sobre efeito de algum entorpecente ou bebida alcodlica), desobediéncia a sinalizacdo
(desrespeito a sinalizag@o vertical e ou a horizontal), defeito mecanico (falha mecanica de
algum dos veiculos envolvidos ou equipamento acoplado), outras causas de acidentes (quando
o acidente ndo se enquadra em nenhuma das classificacdes listadas) e ndo informada

(TABELA 5).

Tabela 5 - Classificacdo e codificagdo dos acidentes de acordo com o indicador causas dos

acidentes
Causa do acidente
Classe Irregularidade = Tomada de Velocidade Faltade  Dormir ao
do terreno poténcia incompativel  atencdo volante

Cadigo 1 2 3 4 5
Classe = Embriaguez  Desobediéncia Defeito Outros Nao

a sinalizacdo mecanico Informado
Cadigo 6 7 8 9 10

Fonte: Elaborado pelo Autor.

3.3.6 Classificagdo e codificagdo do indicador faixa etdria do operador

O indicador, faixa etdria do operador, refere-se a idade do condutor envolvido no
acidente, sendo classificado como: menos de 10 anos, de 11 a 17, de 18 a 30, de 31 a 40, de
41 a 50, de 51 a 60, de 61 a 70, mais de 71 anos e ndo informado. Esse indicador € importante

porqué reflete as limitacOes e vantagens impostas pela idade do condutor (TABELA 6).

Tabela 6 - Classificac@o e codificagdo dos acidentes de acordo com o indicador faixa etéria

do operador

Faixa etdria do operador

Classe Menos de 10 Della De 18 a De 31 a De 41 a
anos 17 anos 30 anos 40 anos 50 anos
Cédigo 1 2 3 4 5
Classe De 51 a De 61 a Acima de Niao
60 anos 70 anos 71 anos informado
Cdédigo 6 7 8 9

Fonte: Elaborado pelo Autor.

3.3.7 Classificagdo e codificagdo do indicador tipo de implemento

O tipo de equipamento agricola tracionado pelo trator pode ser um fator

colaborativo para ocorréncia do sinistro, assim, esse parametro foi considerado como um
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indicativo, sendo eles: arado, grade, enxada rotativa, pulverizador, semeadora, colhedora,

carreta, outros implementos, trator e nao informado (TABELA 7).

Tabela 7 - Classificagdo e codificagdo dos acidentes de acordo com o indicador tipo de

implemento acoplado

Tipo de implemento

Classe Trator Arado Grade Enxada Pulverizador
rotativa
Cédigo 1 2 3 4 5
Classe Semeadora Colhedora Carreta Outros Nio
implementos informado
Cddigo 6 7 8 9 10

Fonte: Elaborado pelo Autor.

3.3.8 Classificagdo e codificagdo do indicador periodo do acidente

Os periodos de ocorréncia dos acidentes foram classificados em madrugada
(00:00 as 05:59), manha (06:00 as 11:59), tarde (12:00 as 17:59) e noite (18:00 as 23:59) e
ndo informado. A classificacdo do periodo de ocorréncia é muito importante, porque reflete as
distintas condi¢des do operador durante a jornada de trabalho dentro da propriedade ou

trafegando pelas vias de circulacio (TABELA 8).

Tabela 8 - Classificacdo e codificacdo dos acidentes de acordo com o indicador periodo do

acidente
Periodo do acidente
Classe Madrugada Manha Tarde Noite Nio inf.
Cédigo 1 2 3 4 5

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Ap6s obtencao dos indicadores e classificagdo com atribui¢do dos cédigos, conforme
apresentado na tabela de resumo (FIGURA 9), foi possivel formar uma matriz de dados no
programa, inseridas através da funcdo som_read, importando 0s

arquivos do bloco de notas para o Matlab.
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Tabela 9 - Resumo das classes codificadas referentes aos indicadores da regido de ocorréncia,

periodo do acidente, quantidade de vitima, local do acidente, tipo de acidente, causa do

acidente, faixa etdria do operador e tipo de equipamento

Regido de ocorréncia

Classe Regido Regido Regido Regido Regido Nio
Sul Sudeste Oeste nordeste Norte inf.
Cédigo 1 2 3 4 5 6
Periodo do acidente
Classe Madrugada Manha Tarde Noite Nao inf.
Cdédigo 1 2 3 4 5
Quantidade de vitima
Classe Sem Vitima Vitima Nio
Vitimas Feridas Fatais informado
Codigo 1 2 3 4
Local do acidente
Classe Propriedade Via Nio
Publica Informado
Cédigo 1 2 3
Tipo de acidente
Classe Perda. Membros Aprisionamento Colisao Atropelamento  Capotamento
membros
Caédigo 1 2 3 4 5
Classe Queda Outros Nao Informado
do trator
Cédigo 6 7 8
Causa do acidente
Classe  Irregularidade do Tomada de Velocidade Falta de Dormir ao
terreno poténcia incompativel atencio volante
Cédigo 1 2 3 4 5
Classe Embriaguez Desobediéncia a Defeito Outros Nio
sinalizag¢do mecanico Informado
Codigo 6 7 8 9 10
Faixa etdria do operador
Classe Menos de 10 Della De 18 a De 31 a De4la
anos 17 anos 30 anos 40 anos 50 anos
Codigo 1 2 3 4 5
Classe De5la De 61 a Acima de 71 Nao
60 anos 70 anos anos informado
Cédigo 6 7 8 9
Tipo de implemento
Classe Trator Arado Grade Enxada Pulverizador
rotativa
Cdédigo 1 2 3 4 5
Classe Semeadora Colhedora Carreta Outros Nio
implementos informado
Cédigo 6 7 8 9 10

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Logo, um acidente que ocorreu na regido Sul, pela manha, com vitimas fatais, em

uma propriedade rural, com capotamento, devido a irregularidade no terreno, com operador

com 20 anos de idade e puxando um arado, recebeu como vetor na entrada da matriz a linha

de cédigo: 1,2,3,1,5,1,3 ¢ 2.

Para que o programa pudesse ler os dados no bloco de nota, os dados foram

organizados com o nimero de varidveis a ser analisado na primeira linha, na segunda linha o
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nome das varidveis estudadas, na terceira linha os dados foram colocados por colunas e na
dltima coluna foi realizada a identificacdo dos neurdnios em ordem numérica de 1 a 1765
(quantidade de acidentes avaliados) para facilitar a identificacdo e formacao dos grupos pelo

coeficiente k-means (FIGURA 12).

Figura 12 - Sequéncia do preenchimento do bloco de notas para importacao dos dados para o
software

E *dadoshima - Bloco de notas

Arguive Editar Exibir

8
#n Regido Periodo witimas Local Tipo Causa Idade Implemento Identificacao
1 3 7

[ B NN T S S W
S S
| B W Ny U [y Wy A
Pt Pl b =
B I L R T |
EBE R ROO
(.o RN o I N o o R W N 5
(R I SR S N Y
[ TR o IR SR N T )

Fonte: Elaborado pelo Autor.

ApOs essas etapas, os dados foram normalizados usando a funcdo som_normalize,
colocados em escala equivalente evitando erros, como amplitude muito grande entre os dados,
assim, foi utilizado a ‘var’, com normaliza¢do ocorrendo com os valores entre 0 e 1 a partir

dos valores das amostras fornecidas.

3.4 Avaliacao dos dados

3.4.1 Treinamento das redes neurais

Depois de formar a matriz de dados, quatro configuragdes de rede foram treinadas
individualmente (14x15, 15x15, 20x20 e 25 x25), a primeira configuracido do treinamento da
rede neural artificial foi realizada com base na equagdo geral para determinar o ndimero ideal

de neurdnios da primeira rede (EQUACAO 1).
N = 5VA
(1)

N= Numero de neurdnios;

A= Numero de amostras.
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Os demais parametros da rede foram gerados pela propria rede durante o
aprendizado computacional, utilizada a fun¢cdo som_make do Toolbox que cria, inicializa e
treina 0 mapa com parametros “default”, sendo obtidos os valores do algoritmo de
treinamento, inicializagdo, topologia, formato de vizinhanga, taxa de aprendizagem, nimero
de épocas, raio de vizinhanca inicial e raio final.

Todo processo de aprendizagem é definido por cinco fases bem definidas
computacionalmente e consistem na inicializacdo, amostragem, casamento por similaridade,
atualizacao e continuagao.

Na inicializacdo, o algoritmo escolhe os valores ao acaso para os vetores de pesos
iniciais w; (0), com restricdes, para que os vetores de entrada sejam diferentes para j = I, 2,
3,... I, sendo 1 o nimero de neur6nios na grade avaliada. O sistema também pode iniciar
selecionando o vetor de peso pelos padroes de entrada aleatoriamente.

Na amostragem, o sistema tira do espaco amostral de entrada uma amostra x, que
representa a ativacdo aplicada a grade avaliada e sua dimensao € igual a m. Assim, o sistema
inicia a fase de casamento por similaridade, encontrando o neurdnio vencedor i(x) no tempo n,

usando o método de similaridade de distancia euclidiana (EQUACAO 2):

i(x) = argmin; ”x(n] —w; E,j =, B

(2)

ApOs encontrar os neurdnios vencedores, inicia-se a fase de atualizagdo. Nessa
fase de atualizagdo € ajustado os pesos sindpticos de todos os neurdnios, usando a equagao de
atualizacdo (EQUACAO 3), obtendo-se os melhores resultados com a alteragdo dindmica da

taxa de aprendizagem e funcdo de vizinhanga dos neurdnios eleitos como vencedores.

wi(n+1) = w;(n) + n(mh;, () (x(n] —w; (n])
(3)

Onde:
n(n) = Parametro de taxa de aprendizagem:;

hj,i(n) = Fun¢do de vizinhanga centrada em torno do neur6nio vencedor i(x).

Por ultimo, temos a fase de continuacdo, em que a amostragem, casamento por
similaridade e atualizag@o sdo repetidos pelo sistema de algoritmos até ndo se observar mais

modificagdes no mapa final da rede treinada, fechando o processo de aprendizagem com o
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ajuste dos pesos, selecdo dos neurdnios vencedores, cdlculo da distancia euclidiana e posi¢ao
de cada amostra de entrada no mapa gerado apds aprendizagem.

Como parametro para escolha da melhor configuracdo de rede foram usados os
erros topograficos e os erros de quantizacdo, que quanto mais préximo de zero, melhor
(EQUACOES 4 E 5). O dimensionamento de uma rede de mapas auto-organiziveis, é um
método de tentativas e erros. Podem ser realizados vdérios treinamentos com diferentes
consideragdes, onde a rede escolhida deve ter resolu¢do suficientemente boa e precisio

estatistica para andlises dos dados (KOHONEN, 2016).

Te = ~ X7 u(k,)
4)

Te = Erro topogréfico;
n = Numero total de padrdes;
u(xk) =1 caso o primeiro e o segundo neurdnios vencedores ndo sejam adjacentes;

u(xk) = 0 caso o primeiro e o segundo neurdnio sdo vizinhos.

Qe — EE:J_ ijxk—UJB;PIU_ii

&)
Onde:

!

Qe = Erro de quantizagio;
xk = Vetor de entrada;

wBMU = Vetor peso.

Ap0s determinada a configuragdo mais adequada, a rede foi treinada novamente
em um processo automdtico, conforme codigos de programagdo das fungdes de entrada do
software e caixa de ferramenta Toolbox.

Assim, foram gerados os mapas com seus planos componentes e matriz unificada
com a rotina de visualizacdo som_show da caixa de ferramenta. Na matriz unificada, também
foram inseridas as marcacdes de cores, rotulos, hist e frequéncia com as fungdes
som_autolabel, som_show_add e comando freq.

Com o intuido de determinar de forma mais assertiva o nimero de grupos mais adequados
para serem utilizados no coeficiente de k-means, foram utilizados o dendrograma e Indice de

Devies-Bouldin para chegar a um nimero de grupos adequado.
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3. 4. 2 Dendrograma

Para formacgdo do dendrograma foi usado processo hierdrquico aglomerativo com
medidas de similaridade formando os grupos (EQUACAO 6). Em cada etapa do agrupamento,
os conglomerados que estavam mais parecidos foram combinados em um udnico grupo,

conforme (SOBRINHO et al. 2019)

NN

dxy = [E?:l (x5 — xikj:]
(6)

Onde:

d(X1, Xx) = distancia entre os dois elementos X; e Xk, com l#k;

Xii = representa o valor observado da varidvel i medida no elemento /;

Xik=representa o valor observado da varidvel i medida no elemento &.

Assim como para a matriz U, para geracdo do dendrograma foram utilizadas as
fungdes som_read, som_normalize e som_make, no entanto, para criar uma ligagcdo
hierarquica das unidades dos mapas avaliados, foi utilizada a funcdo som_linkage também.

E por ultimo, foi utilizada a fun¢do som_dendrogram para visualizacdo da arvore
de classes, gerada na fung¢do som_linkage no primeiro momento de criagdo da ligacdo
hierdrquica das unidades dos mapas.

No dendrograma dos dados avaliados, para determinar com precisdo a altura de
corte e encontrar o numero de grupos ideais, foi usado o valor central da zona de transicdo da

matriz unificada do treinamento da rede.

3. 4. 3 Indice de Devies-Bouldin (DB)

O indice DB foi usado conforme Equacdao 7 (PETROVIC, 2006), esse método
avalia agrupamentos através da identificacdo de anomalias, sendo analisada a ligacdo do
centroide como distancia entre clusters, avaliado a relacdo inter e intra clusters, sendo
selecionadas medidas compativeis com o algoritmo k-means.

R e el
(7

K &lcie)

Onde:
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DB = indice de Devies-Bouldin;

K = ndmero de clusters;

A(Ci) = distancia intra-clusters;
§(Ci, Cj) = distancia inter-clusters;

A(Cj) = diametro do centroide.

O indice de Devies-Bouldin foi calculado usando como nimero de agrupamentos
maximos, o nimero de grupos obtidos pelo dendrograma. Na caixa de ferramenta somtoolbox
foi criada uma ligagdo hierdrquica das unidades dos mapas com a fun¢do som_linkage, sendo
possivel gerar o dendrograma e indice de Devies-Bouldin a partir das funcdes

som_dendrogram e som_db na caixa de ferramenta somtoolbox com a sua visualizacdo.

3. 4. 4 Coeficiente k-means

Ap06s determinar o nimero de agrupamentos, foi utilizado o coeficiente k-means
para separar o conjunto de dados em K-classes com semelhancas de acordo com medidas de
similaridade, separando os k vetores aleatoriamente, calculando as distincias euclidianas dos
centroides e os padrdes de entrada. Posteriormente, foi associando cada vetor ao centroide
mais similar do conjunto de dados (PALAMARA, PIGLIONE e PICCININI, 2014). Depois
de dividir os padrdes de entrada, o sistema calculou os novos centroides, formando os grupos

pelo seu grau de similaridade. (EQUACAO 8).

Onde:
ci = centroide do cluster Ci;

mi = nimero de dados xj reunidos no cluster Ci.

Com os grupos obtidos pelo indice de Devies-Bouldin, foi usado o coeficiente de
k-means para gerar e visualizar esses grupos no mapa com marcacdes de cores, rétulos, hist e
frequéncia para separacdo e tabulacdo dos dados referentes a cada grupo e posterior
visualizagdo projetada na matriz unificada e obtencdo das frequéncias de classes. Nos mapas

dos coeficientes de k-means também foram inseridas as marcagdes de corres, rétulos, hist e
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frequéncia com as fungdes som_autolabel, som_show_add e comando freq.

Para treinamento e simulacdo da rede neural artificial (rede SOM), apds formacao
da matriz de dados com classes de indicadores codificadas, foi utilizado o software MATLAB
2016a, com a caixa de ferramentas somtoolbox, responsavel pelo treinamento da rede neural e

simulacdo no ambiente computacional e visualizacdo dos mapas.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Diferentes configuracdes de redes foram treinadas inicialmente a fim de encontrar
a quantidade de neurdnio capaz de representar o conjunto de dados avaliados e extrair
informacdes a partir de uma apresentacao grafica com nitidez.

Esse procedimento é importante porque permite ao treinador avaliar previamente
qual a quantidade ideal de neur6nios para formagdo de grupos sem superdimensionamento da
rede, permitindo visualizar os grupos formados.

A primeira rede treinada foi com uma configuracdo de 14x15 (FIGURA 13)
totalizando 210 neur6nios avaliados, com um erro de quantizacdo e erro topogréfico de 1,49 e
0,9 respectivamente conforme treinamento.

Figura 13 - Matriz unificada 14x15 (a), 15x15 (b) 20x20 (c) e 25x25 (d) com rétulos e hist

inseridos na fase inicial de avaliacdo

Matriz U 14x15 (2)

14 1,4
03 0,3
04 0,4
0,2
0,2 i
1
62 09
08 08
0,7 0,7
|0,6 Q6
|05 05
0.4 0,4
1,6
1,6
1.4
12 1.4
1 1.2
1
08
0,8
a6
{ 0,6
1
| 0.4 {04

Fonte: Elaborado pelo autor.

Essa configuracdo inicial foi determinada com base na equacdo geral para
determinacdo do tamanho da rede neural, determinando um tamanho minimo para rede
treinada capaz de gerar nitidez para uma avaliacdo visual.

Mesmo com o mapa resultante, apresenta resolu¢do capaz de identificar pelo
menos 3 agrupamentos, representados pelas dreas mais claras do mapa com grupos similares e

areas mais escuras com nao similares ou areas de bordas, foram treinadas mais 3 redes neurais
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artificiais.

O treinamento de mais 3 configuracdes de redes 15x15, 20x20 e 25x25 foi
realizado com o propdsito de reduzir o erro de quantizagdo e melhorar a resolu¢do do mapa e
identificar melhor os agrupamentos, no entanto, o aumento do ndmero de neur6nios nao
apresentou um ganho significativo na redu¢do do erro de quantizacdo e consequentemente
resolucao do mapa (TABELA 10).

De acordo com Kohonen (2016), o dimensionamento de uma rede de mapas auto-
organizaveis, ¢ método de muitas tentativas e erros. Podem ser realizados vdrios treinamentos
com diferentes consideragdes desejadas, em que a rede escolhida deve ter resolugdo suficiente
para ser considerada boa e com precisdo aceitdvel, para andlise dos dados com seguranca do

resultado gerado.

Tabela 10 - Erro de quantizacdo e topografico de acordo com o tamanho das redes treinadas

no processo de aprendizagem

TAMANHO DA REDE PARAMETROS
Dimensao Neurdnios Erro de Erro topografico
quantiza¢ao
14x15 210 1,49 0,09
15x15 225 1,47 0,09
20x20 400 1,27 0,07
25x25 625 1,22 0,08

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para validacdo, duas métricas podem ser utilizadas, o erro de quantizagao, verifica
ajuste dos vetores de entrada na rede e erro topografico avalia capacidade do mapa em
representar a topologia dos dados, ou seja, verifica se os vetores de entrada da rede estdo bem
ajustados (CARVALHO et al., 2016).

Para Macedo et al. (2018), em relacdo ao erro de quantizacdo e erro topogréfico,
quanto mais proximos de zero forem os valores obtidos, maior € a resolu¢io do mapa e
representacdo dos dados. Dessa forma, podemos considerar que os valores obtidos sdo
satisfatorios, quando préximos de zero.

Das redes treinadas, a configuracdo escolhida foi a 20x20 com 400 neur6nios,
pois o erro topografico ndo diminuiu, e o erro de quantiza¢iao da configuracao 25x25 voltou a
crescer e as configuragdes 14x15 e 15x15 ndo apresentaram variacdo expressiva nos erros de
quantizagdo e topogréfico.

Na Figura 14 encontram-se os planos componentes dos acidentes com maquinas

agricolas em vias publicas e propriedades rurais para as regides de ocorréncia (a), tipo de
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acidente (b), periodo da ocorréncia (c) e causa do acidente (d), com suas respectivas classes

utilizadas na avaliacdo.

Figura 14 - Planos componentes dos acidentes com mdaquinas agricolas em vias publicas e
propriedades rurais para as regides de ocorréncia (a), tipo de acidente (b), periodo da

ocorréncia (c) e causa do acidente (d)

Regides (a) TipD (b) 8- Nao informado

- 5c B- Ndo infarmado 7- Outros
' "~ 5-Norte , ‘ 6- Queda do trator
4- Nordeste 5- Capotamento

o

=

33 3 Cen. Oeste ‘ ‘ 4- Atropelamento
2- Sudeste 3 3- Colisio

11 i1-sul 3 2- Aprisionamento

1- Perda membros

10- Naoinformado
9- Qutros

Hu.r;iriu (c) Causa (d) 8- Def. mecanico

35  5-N3oinformado 8 7-Des. sinalizacio
4- Noite 6 &- Embriaguez

3 3- Tarde 5- Dor. volante
2- Manha 4 4 Fal. atencio

2,5 1-Madrugada 2 3-vel incompativel

2-Tom. poténcia
1- Irr. terreno

Fonte: Elaborado pelo autor.

De acordo com Resta et al. (2018) € muito importante um estudo antecipado dos
planos componentes da rede, isso porque através dos planos € possivel a verificagdo da
representacdo geral do mapa, ou seja, se as classes estudadas nio afetam a andlise geral,
fornecendo uma andlise detalhada do conjunto de dados.

Os agrupamentos nos planos componentes podem ser identificados pela paleta de
corres e sua legenda de distancia, que variam em func¢do dos cdédigos utilizados para
identificar as classes em cada indicador.

A primeira cor da paleta de cores com sua legenda de distdncia representa os
agrupamentos formados, ou seja, os neurOnios mais préximos. J4 as cores e legendas centrais
e de topo representam drea de transi¢ao ou bordas.

Para as regides de ocorréncia, as classes mais representativas, com maior nimero
de neurdnios ativados, foram as regides Sul e Sudeste, codigo 1 e 2, cor azul no mapa com a

regido Sul mais representativa.  Esse resultado pode estar associado a um maior nimero de
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maquinas e registro de acidentes nessa regido, de acordo com o relatado por Anfavea (2022).

Para Sousa er al. (2022), os assistentes com mdquinas agricolas na regido Sul
podem ser justificados pelo maior nimero de mdquinas e intensidade de fluxo, tanto no
campo, como em vias publicas de circulagao.

Observado os planos componentes referentes aos hordrios, as classes mais
representativas com maior nimero de neurdnios préximos, foram os hordrios da manha e
tarde, codigo 2 e 3, podendo estar associada ao nlimero maior de mdquinas no campo nesses
horérios, principalmente pela manha, pelo fato de ser o inicio da jornada de trabalho em
muitas propriedades rurais.

Resultado semelhante foi encontrado por Macedo et al. (2020), estudando os
horérios de acidente com mdquinas agricolas em rodovias federais, com o maior nimero de
ocorréncia no final da madrugada e inicio da manha, colaborando significativamente com esse
estudo.

Nos planos componentes referentes a tipo e causa de acidente, as classes com
mais neurdnios ativados foram, respectivamente, aprisionamento de membros e tomada de
poténcia, cddigo 2, cada uma em planos componentes diferentes, mais podendo ser apontadas
como classes com alto grau de proximidade, tendo em vista que muitos dos acidentes com
aprisionamento de membros acontecem na tomada de poténcia.

Em estudos realizados por Macedo et al. (2019), atropelamento e danos eventuais
foram os tipos de acidentes mais relevantes, para a causa, defeito mecéanico e desobediéncia a
sinalizagdo se sobressaiu nos planos componentes avaliados, no entanto os autores apenas
estavam trabalhado com dados do estado de Sdo Paulo e com acidentes ocorridos em rodovias
federais.

Na Figura 15 encontram-se os planos componentes dos acidentes com maquinas
agricolas em vias publicas e propriedades rurais para quantidade de 6bitos (e), faixa etdria do
operador (f), local da ocorréncia (g) e tipo de equipamento (h).

Para quantidade de 6bitos, a classe mais representativa com neurdnios ativados,
foi a classe sem vitimas, cddigo 1. No entanto, formou um grupo muito pequeno. Esse
resultado € muito importante € mostra que as maquinas agricolas teem grande potencial para
causar danos, resultando geralmente em ferimentos graves ou mesmo, ébito.

Em estudos realizados por Macedo et al. (2018), o resultado das andlises dos
planos componentes foi compativel com esse resultado, pois o grupo sem vitimas gerado na

analise, também foi irrelevante.
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Figura 15 - Planos componentes dos acidentes com mdaquinas agricolas em vias publicas e
propriedades rurais para quantidade de obitos (e), facha etdria do operador (f), local da
ocorréncia (g) e tipo de equipamento (h)
s 8- Napinformado
Dblms_ () Idade g B-Acimade 71 anos
v, 25 4-Ndo infermado ' 7-De61a 70anos
: '! 5 3-Vitimas fatais : 6-De51a B0anos
. o L . 5 De 41 550 anas
Y 15 E-Ultlmaf,-ferldas Pl e g
T4 §.  Lsemvitimes ‘, 4 3-De18330anos
2-Dellal7ancs
1-Menos e 10 ancs

o

) 10- Ndoinformado
Equipamento (k) 8- Qut. implementas
B-Carreta
7-Colhedora
&- Semeadora
5-Pulverizador
4- Enx. rotativa
3- Grade
2- Arado
1-Trator

3- Mdo informado
2-Vias publicas
1- Propriedades

Fonte: Elaborado pelo autor.

Yuan et al. (2017), estudando acidentes com maquinas agricolas, puderam
observar a maior parte das ocorréncias de acidentes com vitimas fatais ocorrendo nas horas
mais escuras das regides estudadas.

Observado o plano componente referente aos locais das ocorréncias, as classes
com maior nimero de neurdnios foi a propriedade rural e vias publicas, codigo 1 e 2, com
valores de maior ativacdo préoximos do codigo 1, mostrando que os acidentes ocorrem com
uma frequéncia um pouco maior em propriedades rurais.

Para Santos et al. (2022), o Brasil € um dos maiores produtores agricolas do
mundo, no entanto, mesmo com adequac¢do do trabalho no campo para a modernidade, passou
a apresentar, apesar de poucas estatisticas, uma grande quantidade de acidentes nas
propriedades rurais.

No plano componente referentes a idade do operador, a classe dominante com
maior nimero de neurdnios ativados foi na faixa etaria de 31 a 40 anos, codigo 4. Resultado
este, que pode estar associado ao fato de essa faixa etdria ser a idade mais ativa dos

operadores de maquinas agricolas.



54

Trabalhadores rurais com idades acima de 50 anos, manifestaram maior
resisténcia quando comparados aos mais jovens nas abordagens de seguranca no trabalho,
constatando que a escolaridade e a experiéncia de trabalho trazem maior conhecimento sobre
esses aspectos (PEREIRA et al., 2020).

De acordo com o resultado obtido para o local do acidente e faixa etdria do
operador das maquinas agricolas, um acidente pode ocorrer por varios motivos e precisa ser
avaliado com profundidade e de forma detalhada.

Para Rondelli er al. (2018), s6 uma andlise de circunstancias que levaram aos
sinistros acontecerem, pode estabelecer as medidas apropriadas para prevencdo de acidentes
com vitimas feridas ou até ocorréncias de 6bitos.

No plano componente tipos de equipamentos tracionados pelo trator, a classe que
mais ativou neurdnios na fase de treinamento foi o arado para preparo do solo, cédigo 2, cor
azul no mapa formando um grande grupo.

No primeiro momento, esse resultado pode parecer perturbador, tendo em vista o
risco que outros equipamentos representam, no entanto, esse equipamento € muito comum em
propriedades rurais, utilizado em preparos profundo de solo e condi¢do da superficie mais
dificil, o que pode contribuir para ocorréncia de acidentes.

Antunes et al. (2018) afirma que o uso incorreto de maquinas agricolas, em vias
publicas ou propriedade rural, podem resultar em acidentes; e o trator € um dos equipamentos
usados na agricultura que mais causam obitos em decorréncia de sinistros na atividade no
campo.

Podemos observar ainda, do ponto de vista visual, que os planos componentes,
tipo, hordrio e local do acidente sdo muito semelhantes, o que pode indicar uma correlagio
entre os atributos apresentados nas duas ultimas figuras avaliadas. Pois as dreas onde os
neurdnios foram ativados como unidades proximas, formando agrupamentos, apresentaram
padrdes visuais parecidos.

Na Figura 16 podemos observar a matriz unificada colorida indicando os
agrupamentos (a), matriz unificada com hists inseridos, a partir deles é possivel determinar
qual parte do mapa melhor representa os dados (b), matriz unificada preta e branca com

rétulos (c), matriz U colorida com hist e rétulos (d).
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Figura 16 - Matriz unificada colorida (a), matriz unificada com hist inseridos (b), matriz
unificada preta e branca com rétulos (c), matriz unificada colorida com hist e rétulos (d)

Matriz U (a) Matriz U (b)

14

1

0,2

0,2
Fonte: Elaborado pelo autor.

Para os dados de acidentes com mdaquinas agricolas em vias publicas e
propriedades rurais para configuracdo 20x20, podemos observar pelo menos 4 grupos bem
distintos, com divisdo ocorrendo nas linhas mais claras, pois os valores altos da legenda de
distancia (0,9 até 1,4) € que indicam a borda dos grupos; a cor preta e azul (0,2) representa os
neurdnios mais proximos, ou seja, os proprios agrupamentos formados.

Em uma matriz unificada, os neur6nios de mesma coloragdo indicam uma
proximidade maior entre o conjunto de dados, resultando em menor distancia euclidiana entre
os objetos, coloracdo distinta indicam uma menor proximidade e uma maior distancia
euclidiana entre os objetos avaliados (CARBONARI et al., 2018).

A rede neural artificial de mapas auto-organizdveis aplicada em dados de
acidentes permitiu encontrar padrdes similares e fatores que favoreceram a ocorréncia, sendo
possivel extrair informagdes importastes na prevencdo para operadores de madquinas,
elaboradores de projetos, gestao de risco e etc. (MOURA et al., 2018).

Para identificar o nimero exato de agrupamentos foram utilizados o dendrograma
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e indice de Devies-Bouldin. No dendograma, para determinar adequadamente a altura certa de
corte para definir os grupos que foram formados com esse método. Essa altura de corte foi
realizada conforme o ndmero de agrupamento desejado ou determinado, neste caso matriz
unificada.

Mesmo que visualmente o nimero de agrupamentos nio possa ser definido com
clareza pela matriz unificada, eles podem ser obtidos através do valor referente a drea de
borda ou limite no mapa, ou seja, 0,9 € o valor da altura de corte. Assim, a reta feita na
altura de corte utilizada interceptou o grafico em 4 pontos mostrando 4 grupos (FIGURA 17).

Rodrigues et al. (2021), afirma em seu estudo que o dendrograma € um tipo muito
especifico de diagrama ou forma de representacdo icOnica que pode agrupar organizadamente
determinados fatores ou varidveis. Destacando ainda em seu trabalho que a altura de corte
também pode ser visual, considerando a homogeneidade e coeréncia dentro dos grupos

obtidos.

Figura 17 - Dendrograma dos acidentes com tratores em vias publicas e propriedades rurais
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Depois dos grupos serem identificados, o indice de Devies-Bouldin também foi
utilizado para chegar ao nimero ideal de grupos, que tomou como partida, 2 grupos e as
possibilidades de agrupamento, podendo variar até 4. Obtendo-se k=4, menor valor que pode
ser visto no grafico na Figura 18. O valor de 4 agrupamento € o menor valor encontrado e que

melhor representa os dados avaliados.
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Figura 18 - Indice de Devies-Bouldin (a), coeficiente de k-means com as classes separadas em
cores (b), hist inseridos no gréfico do coeficiente de k-means (c) e frequéncia das classes

inseridas no gréfico do coeficiente de k-means (d)
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Macedo et al. (2019), usando de técnicas de agrupamento de dados e rede neural
em acidentes com maquinas agricolas nas rodovias federais em Sao Paulo, também encontrou
um nudmero de grupos compativel com o tamanho da rede treinada, aplicando a mesmas
técnicas de agrupamento.

Considerando que o nimero de grupos € previamente estabelecido pelo usudrio da
rede neural artificial auto-organizdavel, a escolha do melhor nimero de grupos pode ser
escolhida pelo indice de Davies-Bouldin. Também podemos determinar os grupos pelo indice
de k-médias e os mapas auto-organizavel existente (ARCOVERDE et al., 2011).

Quando os agrupamentos, referentes aos acidentes com madaquinas agricolas em
vias publicas e propriedades rurais foram encontradas pelo indice de Devies-Bouldin, o
coeficiente k-means foi usado para delimitar com exatiddo as fronteiras de cada agrupamento.

Vérias marcagdes foram realizadas nos mapas para melhor visualizacio e andlises.
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Pela separacdo em cores das classes obtidas pelo coeficiente de k-means, é
possivel visualizar a drea no mapa compreendida por cada grupo. Com os hits de histograma
podemos ver qual a parte do mapa que melhor corresponde aos dados. Através da frequéncia
das classes inseridas no grafico do coeficiente de k-means foi possivel separar os dados de
cada grupo.

Na Figura 19, temos a matriz unificada projetada das classes de k-means colorida
(a), matriz unificada projetada das classes de k-means com hist inseridos preto e branco (b),
matriz unificada projetada das classes de k-means com rétulos sem corres e marcacdes (c) e
matriz unificada projetada das classes de k-means colorida com a separagdo das classes (d).
Figura 19 - Matriz unificada projetada das classes de k-means colorida (a), matriz unificada
projetada das classes de k-means com hist inseridos preto e branco (b), matriz U projetada das

classes de k-means com rétulos sem corres (c), matriz unificada projetada d

Matriz U projetada k-means (a) Matriz U projetada k-means (b)
., 1.7 . 1,7
1 1
0,31 0,31

Fonte: Elaborado pelo autor.

Visualizando o mapa de modo geral, podemos observar que os neurdnios
proximos que foram ativados, ficaram bem distribuidos no mapa, sendo os grupos 1, 3 e 4
mais proximos e os grupos 2 e 3 mais distantes e o grupos 4 comum a todos. Os grupos 1 e 3

apresentaram tamanho e distribui¢cdo bem parecido.
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Através dos hits de histograma (b), € possivel observar no grupo 2, a drea do mapa
que melhor corresponde aos dados avaliados, mostra quantos dados foram mapeados para
cada unidade, neurdénio vencedor (BMU). Um BMU pode ser definido como o neurdnio
vencedor que melhor representa um determinado vetor de dados avaliados.

Ainda na Figura 19 através dos hits de histograma (b), € possivel perceber que as
distribuicdes dos dados de acidentes com maquinas agricolas em vias publicam e
propriedades rurais, em relagdo aos seus neurdnios vencedores (BMUs) estd compativel com a
quantidade de dados, pois temos poucos neurdnios inativos e aparentemente nenhum neurdnio
com sobrecarga no mapa.

Na Tabela 11 temos um maior detalhamento dos grupos dos acidentes com
tratores € miquinas agricolas em via publicas e propriedades rurais, onde podemos observar

quais as classes de indicadores foram mais frequentes dentro de cada grupo para o conjunto de

dados avaliados.

Tabela 11

via publicas e propriedades rurais

- Detalhamento dos grupos dos acidentes com tratores € maquinas agricolas em

. Grupos
Indicadores I ) 3 2
Numero de acidentes 421 723 392 225
Classe Reg. Sul Reg. Sul Nordeste Nordeste
Regido Freq. 53,66 54,57 26,34 25,83
(%)
Horarios Classe Per. Tarde Per. Tarde Manha Manha
Freq. 34,01 39,13 32,48 50,64
(%)
Obitos Classe Sem vitimas Vit.Fatais Vit.Fatais Vit.Fatais
Freq. 77,86 84,39 67,51 73,92
(%)
Local Classe Via publica Propriedade Via publica Propriedade
Freq. 55,80 83,02 95,11 95,47
(%)
Classe Colisao Capotamento Colisao Capotamento
Tipo Freq. 29,66 43,01 30,95 46,59
(%)
Classe D. Sinalizagcao D. Sinalizag¢ao D. Sinalizagdo  D. Sinalizacao
Causa Freq. 36,82 19,06 40,15 38,25
(%)
Idade Classe De 31 a40 De 41 a 50 De 51 a 60 De 41 a50
Freq. 9,95 18,15 8,18 10,71
(%)
Equipamento ~ Classe Trator Trator Trator Trator
Freq. 82,58 58,31 81,07 73.34
(%)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Podemos observar que acidentes com maquinas agricolas em propriedades rurais

ou vias publicas, representam um risco muito grande, por sua capacidade de causar danos

graves nos envolvidos, pois a classe mais frequentes para o indicador 6bitos foi vitimas fatais,
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ou seja, o acidente levou ao 6bito da vitima.

Para Guinot et al. (2021), os tratores na agricultura sdo altamente vulnerdveis a
ocorréncias de severos acidentes, podendo envolver mais de uma vitima com ferimentos
graves ou fatais e gerar grandes danos econdmicos aos agricultores.

Ja Sousa et al. (2022), afirma que a condi¢do das estradas € um fator que muito
contribui para a ocorréncia de um ou muitos acidentes, podendo resultar em vitimas com
ferimentos graves, que pode levar a morte e perda total da maquina ou veiculos envolvidos.

Diagndstico de acidentes de trabalho com tratores agricolas no estado do Rio
Grande do Sul, pode constatar que 62% das causas de acidentes ocorreram devido a atos
inseguros, com 33% dos 6bitos ocorrendo devido ao capotamento ou tombamento (GUINOT
et al., 2020).

Em relagdo a causa mais comum de acidentes com mdaquinas agricolas, tanto em
via publica como propriedade rural, foi desobediéncia a sinaliza¢do, mostrando a necessidade
de campanhas educativas para tratoristas e de conscientiza¢do da populacdo quanto aos riscos
de acidentes com mdquinas agricolas.

Entre os principais causadores de acidentes, também podemos destacar a falta de
condi¢des minimas de seguranca na plataforma de operacao, condi¢des de trabalho insalubres,
auséncia de protecdo individual, utilizacdo incorreta de equipamentos e intoxica¢do por
fitossanitarios (SOUSA et al., 2022).

No grupo 1, os acidentes com maquinas agricolas ocorrem, principalmente, na
regido Sul do pais, no periodo da tarde, sem vitimas, em via publicas, por desobediéncia a
sinalizacdo, operadores com faixa etdria de 31 a 40 anos de idade, com o trator sem
implemento acoplado.

De acordo com essas informagdes, os operadores de maquinas agricolas quando
estiverem trafegando por vias publicas na regido Sul devem seguir rigorosamente a
sinalizacdo das vias para evitar acidentes.

Vale a pena ressaltar também que nas pequenas e grandes cidades a presenga de
maquinas agricolas € menor, sendo 0 mais comum os tratores empregados na construcao civil,
como as retroescavadeiras, por exemplo. Observacdo colaborada por Facchinetti et al. (2022).

De acordo com Bellochio er al. (2018), estudando acidentes com madaquinas
agricolas, afirmam que mais de 50% dos acidentes com mdquinas agricolas ocorrem em vias
publicas, colaborando com esse estudo.

Portanto, a presenca de maquinas em vias publicas pode ser associada a

necessidade de deslocamento das méquinas para atividades no campo de uma propriedade
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para outra, principalmente em rodovias estaduais e federais.

Logo, Jarén et al. (2021) estudando acidentes com tratores agricolas na Espanha
durante a ultima década também reforca a constatag@o sobre a presenga de mdquinas agricolas
em vias publicas.

O grupo 2, diferente do grupo 1, os acidentes ocorreram principalmente em
propriedades rurais e com vitimas fatais por capotamento devido desobediéncia a sinalizagdo,
com trator sem implemento no periodo da tarde, idade do operador de 41 a 50 anos, também
na regido Sul.

Outra coisa muito importante sobre o grupo 2, de acordo com os hits de
histograma obtido na anélise dos dados, é o grupo que mais representa o conjunto de dados
avaliados, sendo o maior grupo obtido.

Macedo et al. (2018), avaliando sinistros em rodovias federais, também encontrou
maior ocorréncia de acidente nos estados correspondentes a essa regido. Isso mostra a
necessidade de realizar campanhas educativas para operadores nessa regido, com o propdsito
prevenir e evitar a ocorréncia de acidentes.

No grupo 3 os acidentes ocorreram, principalmente em vias publicas com colisdo
por desobediéncia a sinalizacdo no periodo da manha com o trator sem implemento, na regiao
Nordeste, idade do operador de 51 a 60 anos. O grupo 3 também foi o grupo mais distante
de todos, principalmente do grupo 2, o mais representativo dos dados.

No entanto, devemos considerar que os acidentes nesse grupo 3, ocorreram
principalmente na regido Nordeste, onde predomina a fruticultura irrigada e mdiquinas de
menor porte. J4 na regido Sul, predomina méiquinas de grande porte e a producdo de graos.
Outro fato importante sobre esse grupo € a idade do operador, que foi maior do que a
observada nos demais grupos.

De acordo com Bellochio et al. (2018), acidentes no trabalho representam
importancia social e econdmica imensamente grande, seja pela incidéncia, idade dos
acidentados, ou versatilidade da mdquina e o seu crescente uso na agricultura que
contribuiram para elevar o nimero de acidentes com vitimas graves.

O grupo 4 foi o menor grupo formado, no entanto, o mais proximo de todos.
Nesse grupo, os acidentes ocorreram principalmente nas propriedades rurais, com vitimas
fatais, com capotamento, devido a desobediéncia a sinalizacdo, com trator sem implemento e
pela manha na regido do Nordeste com operadores na faixa etaria de 41 a 50 anos.

Outro resultado muito importante € que a metodologia foi capaz de separar

claramente, os acidentes em vias publicas dos acidentes em propriedades rurais e também os
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acidentes da regido Nordeste dos ocorridos na regido sul, indicando que na hora de tracar
estratégias e campanha de prevencdo, essas diferencas devem ser consideradas, pois sdo

significativas dentro de cada grupo.

5 CONCLUSAO

A técnica de agrupamento combinada a rede neural de mapas auto- organizdvel
mostrou-se como uma ferramenta poderosa na andlise de dados de acidente, permitindo uma
andlise exploratdria mais segura e completa.

Os acidentes com méaquinas agricolas representam um risco muito grande por sua
capacidade de causar danos graves aos envolvidos, pois a classe mais frequente para o
indicador 6bitos, foi vitimas fatais.

A causa mais comum de acidentes com mdquinas agricolas, tanto em via publica
como rodovias federais, foi desobediéncia a sinalizacdo, mostrando a necessidade de
campanhas educativas tratorista e conscientiza¢do da populagdo.

Os acidentes ocorridos nas regides Sul e Nordeste, vias publicas e propriedades
rurais, por mais que sejam similares, suas particularidades precisam ser levadas em

consideragdo, principalmente em campanha de combate e conscientizacao.
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