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RESUMO 

O absenteísmo é um fenômeno definido como o não comparecimento do empregado ao 

trabalho, de forma habitual e com frequência regular, e, por conseguinte, como o não 

cumprimento das obrigações trabalhistas, conforme o programado. Entender e tratar as causas 

do absenteísmo têm sido um desafio para muitos gestores, dada a dimensão desse fenômeno, 

que engloba causas de fundo psicológico, físico e ambiental. A previsão do absenteísmo e a 

identificação de tendências absenteístas são importantes para reduzir as perdas da empresa e, 

ao mesmo tempo, para melhorar a qualidade de vida do empregado. Para isso, faz-se necessária 

uma análise das bases de dados, que armazenam informações sobre os empregados de uma 

empresa, por vários anos, o que abre espaço para a aplicação de técnicas de inteligência 

computacional, como as redes neurais artificiais. Diante disso, este estudo teve como objetivo 

aplicar técnicas da inteligência computacional na previsão do absenteísmo e na identificação de 

tendências absenteístas. A base de dados utilizada possui 50 atributos, com 2.403 registros de 

licenças médicas de 39 empregados, coletados durante o período de janeiro de 2008 a dezembro 

de 2017. Os experimentos computacionais foram realizados em duas fases: a fase 1, 

denominada Previsão do Absenteísmo, foi dividida em duas etapas; na etapa 1, aplicou-se a 

rede neural artificial do tipo Multilayer Perceptron (MLP), e na etapa 2, aplicou-se a Teoria 

dos Rough Sets para redução de atributos com o uso de dois métodos, o Algoritmo Genético e 

o Algoritmo de Johnson. Em seguida, aplicou-se a Multilayer Perceptron. Na fase 2, 

denominada Identificação de Tendências Absenteístas (etapa 3), foi utilizada a rede neural 

artificial do tipo Self-Organizing Map (SOM). Mediante uma comparação entre os resultados 

obtidos nas etapas 1 e 2, constatou-se que a MLP apresentou o erro experimental ligeiramente 

melhor do que as MLPs aplicadas na base de dados reduzida com a Teoria dos Rough Sets. No 

entanto, houve uma considerável redução do tempo de processamento dos experimentos 

computacionais na etapa 2. Vale ressaltar que os resultados das duas etapas apontaram 

positivamente para a previsão do absenteísmo. Na fase 2, etapa 3, os resultados gerados também 

apontaram positivamente para a identificação de tendências absenteístas por meio da avaliação 

de agrupamentos. Concluiu-se, então, que as técnicas de inteligência computacional, aplicadas 

para a previsão do absenteísmo e identificação de tendências absenteístas, permitiram atingir o 

objetivo aqui proposto, e mostraram-se como importantes técnicas para solucionar problemas 

complexos de absenteísmo, que afligem tanto as organizações quanto os empregados. 

Palavras-chave: Absenteísmo, Gestão de Pessoas, Redes Neurais Artificiais, Teoria dos Rough 

Sets, Inteligência Computacional. 
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ABSTRACT 

Absenteeism is considered a phenomenon defined as the non-attendance of the employee to 

work in a habitual way, with regular frequency and therefore the noncompliance of the 

obligations, as scheduled. Understanding and treating the causes of absenteeism has been a 

challenge, given the dimension of the phenomenon that encompasses psychological, physical 

and environmental causes. The prediction of absenteeism and the identification of absenteeism 

tendencies are important to reduce losses for the company and at the same time improve the 

quality of life of the employee. To this end, it is necessary to extract knowledge from databases 

that store information about employees of the company for several years, which opens space 

for the application of computational intelligence techniques, such as artificial neural networks. 

Thus, the objective of this work was to apply computational intelligence techniques in the 

prediction of absenteeism and in the identification of absenteeism tendencies. The database 

used is composed of 50 attributes with 2,403 medical license records from 39 employees 

collected during the period from January 2008 to December 2017. The computational 

experiments were carried out in two phases: Phase 1, called prediction absenteeism was In 

Phase 1, the artificial neural network of the type Multilayer Perceptron (MLP) was applied in 

Step 2 and in Step 2 the Rough Sets Theory was applied to reduce attributes using two reduction 

methods, the Genetic Algorithm and the Johnson Algorithm, and then applied the Multilayer 

Perceptron. In Phase 2, called the Self-Organizing Map artificial neural network, called Step 3. 

The comparison between the results obtained in Steps 1 and 2 made it possible to verify that 

the MLP presented the slightly better experimental error of the that the MLPs applied in the 

database reduced with the Rough Sets Theory. However, there was a considerable reduction in 

the processing time of the computational experiments in Step 2. It is noteworthy that the results 

of the two steps pointed positively to the prediction of absenteeism. In Phase 2, Step 3, 

identification of absenteeism tendencies with the Self-Organizing Map, the results generated 

also pointed positively to identify absenteeism tendencies by means of clustering evaluation. It 

is concluded that the computational intelligence techniques applied for the prediction of 

absenteeism and the identification of absenteeism tendencies have managed to reach the 

proposed objective and are presented as important techniques for the understanding and 

possible solution of this complex problem that afflicts both organizations employees. 

 

Keywords: Absenteeism, Management, Artificial Neural Networks, Rough Sets Theory, 

Computational Intelligence. 
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1. INTRODUÇÃO 

 

 As empresas vivenciam constantes avanços tecnológicos, característicos do processo 

de evolução com consequências benéficas para a sociedade. No entanto, esses avanços 

aumentam a competitividade empresarial, o que pode provocar mudanças no comportamento 

biológico, psicológico e social dos empregados, acarretando em sobrecarga física e mental 

(McEWEN, 2007; BHUI et al., 2012). Essas mudanças e tensões desencadeiam reações 

adversas, interferindo diretamente na qualidade de vida no trabalho e que podem levar ao 

fenômeno chamado de absenteísmo (JODAS e HADADD, 2009; LOHAUS e HABERMANN, 

2019). 

 O absenteísmo é considerado um fenômeno definido como o não comparecimento do 

empregado ao trabalho de forma habitual, com frequência regular e consequentemente o não 

cumprimento das obrigações, conforme o programado, o que difere da falta ao trabalho em 

situação pontual isolada em função de sua frequência e habitualidade (JOHNS, 2008; PRATER 

e SMITH, 2011; LOHAUS e HABERMANN, 2019).  Assim, para identificar o motivo do baixo 

rendimento dos seus empregados, faz-se necessário um estudo de suas causas e consequências 

que podem estar relacionadas ao absenteísmo (INOUE et al., 2008; BRATSBERG, FEVANG 

e RØED, 2013). 

Segundo Tolbert et al. (2014) e Hargrave et al. (2008) por conta do absenteísmo, os 

prejuízos causados às empresas e à previdência social são significativos, e por isso, o 

investimento em questões relacionadas a qualidade de vida não deve ser tratado como despesa. 

Portanto, a importância do controle dos índices de absenteísmo está relacionada a 

estabilidade da empresa no mercado cada vez mais competitivo (JOURDAIN e CHÊNEVERT, 

2015). 

Em se tratando de controle dos índices de absenteísmo, uma vez que a identificação e a 

prevenção passam pela análise das informações geradas pelos empregados, é preciso registrá-

las de forma abrangente como, por exemplo: registros do Código Internacional de Doenças 

(CID), exames médicos e fisioterapia (BUSTILLOS, VARGAS III e GOMERO-CUADRA, 

2015). 

Fazer previsões e identificar tendências tem sido desafiador para as empresas, por 

possuírem muitas informações armazenadas. Por essa razão, as técnicas de inteligência 

computacional surgem como alternativa de apoio ou substituição dos métodos tradicionais de 

análise para permitir a extração de informações valiosas em base de dados (LINOFF e BERRY, 
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2011). 

Dessa forma, observa-se que o desenvolvimento e a aplicação de pesquisa 

fundamentada em técnicas de inteligência computacional na previsão do absenteísmo e 

identificação de tendências absenteístas, são relevantes na ampliação dos estudos sobre o 

assunto e, consequentemente para o tratamento desse comportamento oneroso para a empresa 

e prejudicial ao empregado (JOHNS, 2010). 

A inteligência computacional também chamada de Computação Natural (CN) busca por 

meio de técnicas inspiradas na natureza, o desenvolvimento de sistemas inteligentes que imitem 

aspectos do comportamento humano, tais como: aprendizado, percepção, raciocínio, evolução 

e adaptação (ZURADA, MARKS e ROBINSON, 1995). 

Técnicas de inteligência computacional podem ser aplicadas na área de pesquisa 

conhecida como Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados, em inglês Knowledge 

Discovery in Databases (KDD). O KDD é um processo com fases que tem por objetivo extrair 

conhecimento de um conjunto de dados que possa ser aplicado na tomada de decisão (ZURADA 

e KARWOWSKI, 2011). 

No processo do KDD, destaca-se a mineração de dados ou Data Mining (DM), 

conhecida como a etapa mais importante do KDD que contém o algoritmo minerador, 

responsável pela exploração e análise do conhecimento implícito contido em um banco de 

dados, com objetivo de descobrir padrões, regras e fornecer informações que permitam montar 

estratégias corporativas eficientes (LINOFF e BERRY, 2011; BRAHAMI, ATMANI e 

MATTA, 2013). 

Diversas técnicas são utilizadas para a mineração de dados como as Redes Neurais 

Artificiais (RNAs) que são modelos constituídos por unidades de processamento simples, 

chamados de neurônios artificiais, que calculam funções matemáticas. Estes modelos são 

inspirados na estrutura do cérebro e têm como objetivo simular o comportamento humano, tais 

como: aprendizagem, associação, generalização e abstração quando submetidas a treinamento, 

são particularmente eficientes para o mapeamento entrada/saída de sistemas não lineares e para 

realizar processamento paralelo, além de simular sistemas complexos (HAYKIN, 2001). 

Duas arquiteturas de RNAs dentre várias disponíveis podem ser aplicadas na solução de 

diversos problemas: a MultiLayer Perceptron (MLP) e a Self-Organizing Map ou rede SOM. 

Uma MLP consiste de um conjunto de neurônios, que constituem a camada de entrada, uma ou 

mais camadas ocultas e uma camada de saída, onde o sinal de entrada se propaga pela RNA 

camada por camada. Trata-se de uma RNA com aprendizagem supervisionada usada para 



22 
 

 
 

classificação (SILVA, SPATTI e FLAUZINO, 2010). 

A Self-Organizing Map ou rede SOM é uma rede neural de aprendizagem competitiva 

organizada em duas camadas, a primeira camada representa o vetor dos dados de entrada, a 

segunda corresponde a uma grade de neurônios, geralmente bidimensional, totalmente 

conectada aos componentes do vetor de entrada. Trata-se de uma RNA com aprendizagem não 

supervisionada (HAYKIN, 2001). As principais aplicações da rede SOM estão no campo de 

agrupamento e visualização de dados. Estas características fazem com que a rede SOM seja 

muito utilizada na geração de agrupamentos (VESANTO e ALHONIEMI, 2000). 

Prever e identificar tendências tem sido um desafio constante, a descoberta de 

conhecimento torna-se um dos recursos mais valiosos utilizados pelas empresas, ou seja, a 

previsão e identificação de tendências pode contribuir na tomada de decisão que são relevantes 

para reduzir perdas para a empresa e ao mesmo tempo à implantação de programas voltados a 

melhorar a qualidade de vida no trabalho do empregado. 

 

1.1 Justificativa e motivação 

  

 O tema é relevante para as empresas porque incide diretamente em um problema 

organizacional silencioso e crônico, o absenteísmo reduz a produtividade na empresa de forma 

acentuada, reduzindo também a competitividade (LOHAUS e HABERMANN, 2019). 

 Considerável atenção tem sido direcionada ao fenômeno absenteísmo em virtude de 

seus impactos para o desempenho econômico e operacional das empresas, para os trabalhadores 

e para a sociedade, frequentes têm sido os estudos das causas e decorrências desses fenômenos 

(LOPES et al., 2017). 

 A taxa de absenteísmo é um importante indicador para mensurar as condições e 

qualidade de vida no trabalho, além de estar diretamente ligada ao lado financeiro das empresas 

(AGUIAR e OLIVEIRA, 2009; CUCCHIELLA, GASTALDI e RANIERI, 2014; LOPES et al., 

2017). 

 Em se tratando de mudanças no comportamento, a sobrecarga física e a pressão no 

trabalho podem acarretar em sobrecarga psicológica aos empregados e contribuir para o 

desequilíbrio e ao estresse, que levam à deterioração da saúde mental manifestada 

principalmente pela depressão (FERREIRA e FERREIRA, 2015). 

A depressão é considerada o mal do século XXI e também pode levar ao absenteísmo 

(HARGRAVE et al., 2008; BHUI et al., 2012). Segundo Collins (2017) a depressão aumentou 
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consideravelmente nas últimas décadas e com o uso de novas tecnologias incorporadas no dia 

a dia, também podem desencadear a depressão e consequentemente o absenteísmo. 

 Assim sendo, a previsão do absenteísmo e a identificação de tendências absenteístas 

são importantes e contribuem para reduzir perdas para a empresa e ao mesmo tempo melhorar 

a qualidade de vida do empregado. Contribui também para a tomada de decisão da empresa 

quanto à implantação de programas voltados a qualidade de vida no trabalho. 

 A importância do assunto levou autores a tratarem o absenteísmo com técnicas 

estatísticas como: Leão et al. (2015) em análise do perfil e os indicadores de absenteísmo-

doença entre servidores municipais de Goiânia; Marques et al. (2015) em análise do 

absenteísmo da equipe de enfermagem de um hospital universitário; Johns (2015) em 

gerenciando o absenteísmo; Zhang, Sun e Woodcock (2017) em avaliação da perda de 

produtividade devido ao absenteísmo; Miranda, Araujo e Marcelino (2017) em análise da 

relação entre absenteísmo e desempenho acadêmico; Taylor (2018) em análise da resistência 

ao absenteísmo ao trabalho. 

Lopes et al. (2017) realizaram estudos com modelo matemático fuzzy, porém 

relacionado ao fenômeno presenteísmo. Assim, técnicas de inteligência computacional ainda 

não foram aplicadas na previsão do absenteísmo e identificação de tendências absenteístas e, 

conjuntamente com a redução de perdas para a empresa e ao mesmo tempo melhorar a qualidade 

de vida do empregado, considera-se como lacuna de pesquisa e contribuição deste trabalho. 

   

1.2 Problema de pesquisa 

  

 A velocidade com que a tecnologia evolui faz com que a cobrança para atingir os 

resultados seja cada vez maior, podendo refletir em estresse aos empregados ou provocar outros 

transtornos em seu estado de saúde, incluindo a depressão e causar absenteísmo. 

 Dessa forma, observa-se que o desenvolvimento e a aplicação de pesquisa 

fundamentada em técnicas de inteligência computacional na previsão do absenteísmo e 

identificação de tendências absenteístas, são relevantes na ampliação dos estudos sobre o 

assunto e, por conseguinte para o tratamento desse comportamento oneroso para a empresa e 

prejudicial ao empregado uma vez que a perda da qualidade de vida implica em problemas de 

saúde (JOHNS, 2008; JOHNS, 2010). 

 Verificou-se por meio de uma revisão bibliométrica que não existe aplicação de 

técnicas de inteligência computacional na previsão do absenteísmo e identificação de 
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tendências absenteístas. O trabalho mais próximo encontrado foi desenvovido por Lopes et al. 

(2017) sobre o fenômeno presenteísmo usando um modelo matemático fuzzy. 

 Assim, o problema de pesquisa é explicitado a partir da seguinte indagação: Técnicas 

da inteligência computacional podem prever o absenteísmo e identificar tendências 

absenteístas? 

 

1.3 Objetivos 

1.3.1Objetivo geral 

O objetivo geral deste trabalho foi aplicar técnicas da inteligência computacional na 

previsão do absenteísmo e na identificação de tendências absenteístas. 

1.3.2 Objetivos específicos 

Os objetivos específicos são: 

- Geração da base de dados por meio da coleta, pré-processamento, enriquecimento e 

transformação dos atributos no período de dez anos. 

- Seleção das técnicas de inteligência computacional para prever o absenteísmo e 

identificar tendências absenteístas. 

- Previsão do absenteísmo com aplicação da MLP (Fase 1, Etapa 1) e dos rough sets 

com MLPs (Fase 1, Etapa 2). 

- Comparação dos resultados computacionais da previsão do absenteísmo. 

- Identificação de tendências absenteístas com a aplicação e avaliação da Self-

Organizing Map (SOM) na geração de agrupamentos (Fase 2, Etapa 3). 

 

1.4 Delimitação do tema de pesquisa 

 

 A empresa selecionada como objeto de estudo é uma empresa pública federal 

responsável pela execução do sistema de envio e entrega de correspondências no Brasil passou 

por diferentes fases desde a sua criação. Atualmente dispõe de inúmeros serviços de logística e 

produtos, está vinculada ao Ministério da Ciência, Tecnologia, Inovações e Comunicações 

(CORREIOS, 2019). Tem origem com a criação do Correio-mor das cartas do mar em 1º de 

fevereiro de 1663 (VALLE SALVINO, 2018). 

A base de dados utilizada foi gerada ao longo de dez anos e gradativamente enriquecida 

com atributos relevantes para o estudo. As técnicas de inteligência computacional foram 

selecionadas devido à sua capacidade de apresentar tradicionalmente bons resultados na 
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classificação (RNA), redução de atributos (RS) e na formação de agrupamentos (SOM). 

A previsão do absenteísmo e a identificação de tendências absenteístas foram escolhidas 

porque podem permitir que ações sejam tomadas antes da ocorrência do absenteísmo e por 

conseguinte, permitem o tratamento preventivo evitando sua ocorrência. 

 

1.5 Organização do Trabalho 

 

Esse trabalho foi estruturado em cinco capítulos. Além do capítulo de introdução 

(capítulo 1), o capítulo dois apresenta a fundamentação teórica, o capítulo três apresenta os 

materiais e métodos, o capítulo quatro apresenta os resultados dos experimentos 

computacionais e o capítulo cinco a conclusão. 
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2. FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 

 

Neste capítulo apresenta-se a fundamentação teórica sobre absenteísmo, descoberta de 

conhecimento em base de dados e as técnicas da inteligência computacional, além da revisão 

bibliométrica. 

 

2.1 Absenteísmo  

  

O absenteísmo é um fenômeno relacionado ao não comparecimento ao trabalho de 

forma frequente e habitual, o que geralmente indica que o trabalho é feito de forma menos 

eficiente ou que não é feito (JOHNS, 2010). Absenteísmo difere da falta ao trabalho em situação 

pontual isolada em função de sua frequência e habitualidade (JOHNS, 2008; PRATER e 

SMITH, 2011; LOHAUS e HABERMANN, 2019). 

De acordo com Silva e Marziale (2012), o absenteísmo pode indicar insatisfação, 

desmotivação e sobrecarga da equipe de trabalho, o que pode revelar existência de problemas 

extremamente preocupantes, quando ocasionados por doença. 

A conciliação da expectativa do empregado com as necessidades organizacionais, 

referenciada por Britt e Jex (2015), tornou-se um desafio diante das dificuldades apresentadas 

pelo ambiente de trabalho, como as situações de insalubridade, longas jornadas de trabalho, 

baixa remuneração, duplo emprego, tensão emocional e estresse, que podem ocasionar o 

absenteísmo. 

 Segundo Inoue et al. (2008) para que as empresas consigam identificar o real motivo 

das ausências dos seus empregados, faz-se necessário um estudo mais detalhado das causas e 

consequências do absenteísmo.  

 Hito (2007) enumerou as principais causas do absenteísmo: doença efetivamente 

comprovada e não comprovada, razões diversas de caráter familiar, atrasos involuntários ou por 

motivos de força maior, faltas voluntárias por motivos pessoais, dificuldades e problemas 

financeiros, problemas de transporte, desmotivação, supervisão precária da chefia, políticas 

inadequadas da empresa, jornadas prolongadas de trabalho, condições insalubres, tensão 

emocional e estresse. 

 Devido aos altos custos do absenteísmo, as empresas procuram administrá-lo de modo 

a reduzir ao máximo suas perdas. Esse tem sido um dos maiores desafios, por exemplo, para o 

setor de saúde ocupacional, dada a dimensão do fenômeno que engloba a detecção e o 
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monitoramento das causas de fundo psicológico, físicos e ambientais, considerando as 

circunstâncias que levam o empregado ao absenteísmo (ADDAE, JOHNS e BOIES, 2013; 

RUSSO et al., 2013). 

 É importante ressaltar que o nível de comportamento organizacional também pode 

desencadear doenças que levam ao absenteísmo, Bakker e Demerouti (2007) analisaram três 

níveis de comportamento organizacional: 

a) Nível individual - examina-se fundamentos da conduta pessoal: valores, atitudes, 

percepção, aprendizagem, o papel da personalidade e das emoções nesse 

comportamento, a motivação individual e o processo individual de tomada de decisão; 

b) Nível do grupo - pondera-se modelos de comportamento de grupo: temas relacionados 

à comunicação e à tomada de decisão dos grupos, liderança, confiança, poder, política, 

conflitos, negociação, dentre outros, e o  

c) Nível do sistema organizacional - discute-se como o comportamento pode ser afetado 

por diferentes dimensões das organizações. Além disso, aborda-se temas como as 

políticas e as práticas de recursos humanos e como elas influenciam os componentes 

das organizações e como a cultura institucional influencia o comportamento dos 

membros. 

Estas influências dos níveis de comportamento organizacional derivam tanto de fontes 

diversas, quanto das influências dos gestores (KRISTENSEN et al., 2006), companheiros de 

trabalho (XIE e JOHNS, 2000; LIEKE et al., 2016), outros pares (BAMBERGER e BIRON, 

2007) e a sociedade em geral (PATTON e JOHNS, 2007). 

2.1.1 Estudos relacionados ao Absenteísmo 

O interesse na causa do absenteísmo aumentou nas últimas três décadas devido ao alto 

custo para a empresa e a necessidade de melhoria da qualidade de vida no trabalho por parte 

dos empregados (MIRAGLIA e JOHNS, 2018). 

O absenteísmo, visto como o fenômeno de não comparecer ao trabalho com frequência, 

tem sido amplamente pesquisado nas últimas décadas por causa de seu impacto na 

produtividade das empresas (LOHAUS e HABERMANN, 2019). 

Avanços foram feitos nas pesquisas sobre o absenteísmo, em parte devido à grande 

diversidade de métodos de pesquisa que foram empregados para estudar o fenômeno. Os 

métodos melhoraram a compreensão sobre o absenteísmo no trabalho. Além disso, quase todos 

os indivíduos passaram pelo absenteísmo em algum momento, começando em uma idade jovem 

e continuando ao longo de suas vidas profissionais. A diversidade metodológica se expandiu 
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para uma ampla variedade de disciplinas acadêmicas e profissionais que se interessaram pelo 

absenteísmo (PATTON e JOHNS, 2012). 

 Oenning, Carvalho e Lima (2014) propuseram identificar fatores de risco ao 

absenteísmo com licença médica em trabalhadores de uma empresa de petróleo da Região 

Norte-Nordeste do Brasil entre 2007 e 2009, com todos os empregados da empresa. A variável 

resposta utilizada para representar o absenteísmo com licença médica foi a incidência média de 

faltas com licenças médicas no período e uma análise de regressão logística foi utilizada para 

investigar a associação entre incidência média de faltas > 5,0% no período. Os atributos 

utilizados pelos autores do trabalho são apresentados no Quadro 1. 

Quadro1 – Atributos utilizados que identificam fatores de risco ao absenteísmo em 

trabalhadores de uma empresa de petróleo da Região Norte-Nordeste do Brasil entre 

2007 e 2009 

Variáveis/Atributos Variáveis/Atributos 

Sexo  Glicemia 

Cargo Diabetes não controlado 

Idade Doença do aparelho cardiovascular 

Tempo de atuação Digestivo 

Regime de trabalho Aparelho locomotor 

Tabagismo Neurológica 

Hipertensão arterial Neoplasia 

Índice de massa corporal Posturas forçadas no trabalho 

Atividade física Relacionamento com a chefia 

Risco coronariano Atenção concentrada no trabalho 

Sono   

Fonte: Adaptado de Oenning, Carvalho e Lima (2014). 

Os resultados mostraram que a incidência média de faltas com licenças médicas > 5,0% 

no período da corte foi 15,5%, 2,6 vezes mais chance de ser do sexo feminino, ser fumante ou 

ex-fumante, estar insatisfeito com o trabalho e relatar sono anormal foram preditores de 

absenteísmo ao trabalho por doença. 

Laaksonen et al. (2010) apresentaram outros fatores associados ao absenteísmo. Tal 

pesquisa vê como propósito determinar quais arranjos de trabalho, condições físicas de trabalho 

e condições de trabalho psicossocial são importantes fatores de risco para a ausência de doença.  

Os dados da pesquisa foram vinculados aos registros de absenteísmo por doença do empregador 

para 3 anos subsequentes. As primeiras ocorrências de episódios de absenteísmo por doença a 
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curto prazo (1-3 dias), intermédios (4-14 dias) e a longo prazo (15 dias ou mais) foram 

examinadas pelo uso de modelos Bayesianos.  

Os resultados mostraram que a carga de trabalho físico e as exposições perigosas foram 

consistentemente associadas a episódios de absenteísmo por doença maiores no curto, 

intermédios e longo prazo. Além disso, o baixo controle do trabalho nas mulheres e a 

insatisfação no trabalho nos homens foram consistentemente associados ao aumento do risco 

de absenteísmo por doença (LAAKSONEN et al., 2010). 

Lund et al. (2006) trouxeram como fatores do absenteísmo o desconforto dos postos de 

trabalho, elevação ou transporte de cargas e o ato de empurrar ou puxar cargas, o objetivo do 

artigo foi examinar os efeitos do ambiente de trabalho físico na ausência de doença de longo 

prazo e investigar a interação entre fatores de riscos físicos e psicossociais entre 5.357 

empregados na Dinamarca com o uso de análise de regressão. 

Os resultados mostraram que o risco de início do absenteísmo por doença a longo prazo 

foi aumentado devido às posições de trabalho desconfortáveis, flexão ou torção extrema do 

pescoço ou das costas, principalmente quando o trabalho era realizado de pé ou agachando, 

levantando, transportando, empurrando e puxando cargas, aumentaram o risco de absenteísmo 

por doença de longo prazo (LUND et al., 2006). 

O estudo de Lötters e Burdorf (2006) trouxeram como fator de absenteísmo a 

hipertensão arterial e a doença do sistema osteomuscular. O objetivo do estudo prospectivo de 

coorte com acompanhamento de 1 ano foi determinar fatores prognósticos para a duração do 

absenteísmo por doença devido a distúrbios musculoesqueléticos. Uma análise estatística foi 

feita com a regressão de risco proporcional de Cox com uma variável de interação com o tempo 

para cada fator de risco. Foram realizadas análises univariadas e multivariadas sobre distúrbios 

musculoesqueléticos e, separadamente, para dor lombar. 

Os resultados apontaram que os principais fatores associados com o absenteísmo por 

doença mais longa foram: idade avançada, gênero, carga de trabalho percebida e saúde geral 

mais baixa para distúrbios do pescoço, ombros e membros superiores e incapacidade funcional, 

ciática, percepção do trabalhador sobre a capacidade de retorno ao trabalho, e queixas crônicas 

pela dor lombar (LÖTTERS e BURDORF, 2006). 

Lahti et al. (2010) apontaram a atividade física como fator de redução de risco do 

absenteísmo por doença, quando os indivíduos eram vigorosamente ativos. A intenção dos 

autores foi examinar se o volume e a intensidade da atividade física estão associados a 
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subsequentes períodos de absenteísmo por doença de diferentes prazos, e quanto dessas 

associações podem ser explicadas pela posição socioeconômica, índice de massa corporal 

(IMC) e funcionamento da saúde física. Os dados foram coletados por questionários de 2000 a 

2002 entre empregados de 40 a 60 anos da cidade de Helsinque na Finlândia com 6.465 

empregados. 

O volume de atividade física foi associado de forma fraca e um tanto incompatível com 

o absenteísmo por doença. No entanto, os empregados que estavam vigorosamente ativos 

sistematicamente reduziram o risco de absenteísmo por doença, enquanto o mesmo volume de 

atividade física moderadamente intensiva não reduziu o risco de absenteísmo por doença. 

(LAHTI et al., 2010). 

Os resultados do artigo sugerem que a atividade física vigorosa está associada á redução 

do absenteísmo por doença e pode contribuir para uma melhorar a capacidade de trabalho 

(LAHTI et al., 2010). 

Moreau et al. (2004) mostraram a obesidade associada a uma elevada incidência anual 

de absenteísmo por licença médica e a longos períodos de absenteísmo por doença, os autores 

enfatizaram que em muitos estudos, a obesidade foi associada a morbidade ou mortalidade, mas 

apenas algumas estudaram a relação entre obesidade e licença médica.  

O estudo foi realizado em 25 empresas da Bélgica entre 1994 e 1998, com 20.463 

empregados com idade entre 35 e 59 anos. O 3º percentil da distribuição dos dias anuais totais 

de doença foi utilizado como um corte para classificar os empregados com alta taxa de 

absenteísmo por doença. A relação entre absenteísmo por doença e obesidade e distribuição de 

gordura corporal avaliada pelo índice de massa corporal (IMC) e a circunferência da cintura, 

respectivamente, foi analisada por modelos de regressão logística multivariada. 

Os resultados mostraram que a gordura abdominal central é um preditor independente 

de absenteísmo por doença em ambos os sexos com alta incidência de doença por longo prazo, 

mas não o IMC. 

Addae, Johns e Boies (2013) enfatizaram que, apesar da grande quantidade de pesquisas 

sobre o absenteísmo, poucos estudos examinaram o fenômeno por uma perspectiva 

transcultural, ou seja, de uma perspectiva entre países e culturas. Com a evolução e o crescente 

interesse pela compreensão transcultural das atitudes, percepções e comportamentos dos 

empregados, os autores buscaram ampliar a pesquisa na área, investigando a percepção dos 

empregados quanto à legitimidade do absenteísmo em uma perspectiva transnacional. A 
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pesquisa sugere que ao fazê-lo, o estudo integrou conceitos previamente inexplorados no estudo 

do absenteísmo.  

 Miraglia e Johns (2018) elaboraram um modelo multinível da dinâmica social do 

fenômeno do absenteísmo que categoriza as várias forças do contexto social que moldam o 

comportamento dos empregados em sete níveis, indivíduo, grupo de trabalho, referência de 

vida, organização, ocupação, comunidade/localidade e nação/sociedade conforme mostra a 

Figura 1. 

 

Figura 1 – Um modelo multinível da dinâmica social do fenômeno do absenteísmo. 

Adaptado de Miraglia e Johns (2018). 

O artigo foi baseado em 291 trabalhos de grande relevância sobre o fenômeno do 

absenteísmo. Segundo os autores esse modelo multinível pode ser usado como um roteiro para 

entender quais são os atores sociais, dentro e fora da organização influenciam padrões e 

comportamentos de absenteísmo individuais e como essa influência social é exercida 

(MIRAGLIA E JOHNS, 2018). 

Yu et al. (2019) realizaram um estudo recente sobre o estresse térmico que afeta a saúde 

dos trabalhadores e reduz a produtividade do trabalho causa absenteísmo, reduz a capacidade 

de trabalho e diminui a produtividade. O estresse térmico pode, portanto, ter efeitos 

econômicos, já que a saúde da força de trabalho é o insumo primário para a produção 

econômica. Além disso, o efeito do estresse térmico na produtividade do trabalho também é 

distribuído de forma desigual devido à diferente adaptabilidade do calor. 

Lohaus e Habermann (2019) mostram que, até hoje, nenhuma definição uniforme nem 
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métodos consistentes de mensuração foram empregados na pesquisa sobre presenteísmo. 

Segundo os autores embora tenha havido várias tentativas de desenvolvimento da teoria, um 

modelo abrangente que pode explicar por que as pessoas escolhem presenteísmo ou 

absenteísmo ainda não foi estabelecido. 

 Existe outro fenômeno que merece ser considerado e que também afeta o trabalhador 

que se chama presenteísmo, definido como o fato dos empregados estarem no local de trabalho, 

mas, devido a problemas de ordem física ou psicológica, não cumprirem na totalidade as suas 

funções (HEMP, 2004; JOHNS, 2006; BÖCKERMAN e LAUKKANEN, 2009; 

BÖCKERMAN e LAUKKANEN, 2010). 

 O absenteísmo e o presenteísmo são vistos pelos pesquisadores como fenômenos 

relacionados (LOHAUS e HABERMANN, 2019). Segundo Fiorelli (2013), além das doenças 

relatadas em decorrência do estresse, pode-se observar outros fatores de diferentes origens que 

levam ao presenteísmo: frustração pelo fracasso na busca de um objetivo; conflito decorrente 

da competição entre motivações ou impulsos comportamentais incompatíveis; mudança 

resultante de uma alteração na forma de vida da pessoa; e pressão envolvendo expectativas ou 

exigências para que a pessoa se comporte de determinada forma. Esses fatores diferentes que 

levam ao presenteísmo podem desencadear doenças levando ao absenteísmo. 

Macgregor, Cunningham e Caverley (2008) propuseram investigar a relação de eventos 

estressantes da vida e eventos relacionados à saúde com absenteísmo por doença e 

presenteísmo. Os achados indicaram que os eventos estressantes da vida foram 

significativamente associados com o absenteísmo e com o presenteísmo no mesmo grau, 

sugerindo que os empregados estão substituindo o presenteísmo pelo absenteísmo. 

O estudo sugere que o absenteísmo e o presenteísmo são medidas importantes da saúde 

dos empregados e da produtividade organizacional. 

 

2.2 Descoberta de Conhecimento em Bases de dados 

 Descoberta de Conhecimento em base de Dados ou Knowledge Discovery in 

Databases (KDD)  é um processo de várias etapas não trivial, interativo e iterativo para 

identificação de padrões compreensíveis, válidos, e úteis a partir de grandes conjuntos de dados 

podendo ser aplicado em diversas áreas do conhecimento (BAGGA e SINGH, 2012). 

 O processo de KDD tem por objetivo descobrir novos padrões em bases de dados de 

maneira automática. Esse processo de descoberta é definido como a extração de conhecimento 
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de alto nível partindo de bases de dados reais e é composta de diversas fases (LAST, KLEIN e 

KANDEL, 2001). 

 O KDD utiliza diversas áreas para realizar os seus processos, tais como: métodos 

estatísticos, reconhecimento de padrões, visualização, banco de dados, aprendizado de 

máquina, inteligência artificial, data warehouse. É um processo composto por fases que devem 

ser desenvolvidas para atingir o objetivo final, que é extração de conhecimento (FAYYAD, 

PIATETSKY-SHAPIRO e SMITH, 1996). 

2.2.1 Fases do KDD 

As fases do KDD são: 

a) Seleção dos dados;  

b) Pré-processamento dos dados; 

c) Transformação dos dados;  

d) Mineração de dados e 

e) Interpretação/avaliação do conhecimento. 

As três fases iniciais do KDD, a seleção, o pré-processamento e a transformação, são 

chamadas de preparação dos dados, são as fases que exigem mais tempo no processo devido a 

limpeza dos dados (RISTOSKI e PAULHEIM, 2016): 

A Figura 2 apresenta as fases do processo de KDD. 

 

Figura 2 – Fases do processo de KDD. Fonte: Adaptado de Fayyad, Piatetsky-Shapiro 

e Smith (1996). 

O processo compreende todo o ciclo que o dado percorre até ser transformado em 

conhecimento. A iteração entre as fases pode ser observada pelas setas escuras. 

As fases do KDD da Figura 2.1 são descritas a seguir: 

a) Seleção de Dados 
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 A fase de seleção de dados é a primeira no processo de descobrimento de conhecimento. 

Nesta fase, busca-se determinar o subconjunto de atributos sobre o qual o KDD deverá atuar, 

facilitando o trabalho dos algoritmos responsáveis pela tarefa de organização e ordenação dos 

dados. Escolhem-se apenas atributos relevantes do conjunto de atributos da base de dados, que 

estejam de acordo com os objetivos da empresa. O subconjunto selecionado é então fornecido 

para o algoritmo de mineração dos dados até a transformação dos dados para torná-lo mais 

compreensíveis (RISTOSKI e PAULHEIM, 2016). 

b) Pré-processamento e Limpeza dos Dados 

Nesta etapa os dados redundantes e inconsistentes são identificados e podem ser 

excluídos, recuperam dados incompletos e avaliam possíveis dados discrepantes ao conjunto 

conhecido como outliers em busca da qualidade dos dados selecionados.  

O auxílio do especialista do domínio é fundamental, pois é ele mesmo quem definirá se 

os padrões adquiridos são interessantes, se o conhecimento é válido, novo e útil, ou se será 

necessário retornar a alguma das etapas anteriores (ANUMALLA, 2007). O processo de 

limpeza dos dados também é chamado de eliminação de ruído ou redução de ruído e pode ser 

feito usando várias técnicas (PHRIDVIRAJ e GURURAO, 2014). 

c) Transformação de Dados 

A fase de transformação de dados ou codificação dos dados tem como objetivo principal 

converter o conjunto bruto de dados em uma forma padrão de uso, ou seja, os dados do conjunto 

bruto devem ser codificados para que possam ser usados como entrada dos algoritmos de 

mineração de dados (LINOFF e BERRY, 2011). 

Alguns algoritmos trabalham apenas com valores numéricos e outros apenas com 

valores categóricos. É necessário transformar os valores numéricos em categóricos ou os 

categóricos em valores numéricos. Não há um critério específico para a transformação dos 

dados e diversas técnicas podem utilizadas conforme os objetivos, os quais seguem: suavização 

(remove valores errados dos dados), agrupamento (agrupa valores em faixas sumarizadas), 

generalização (converte valores muito específicos para valores mais genéricos), normalização 

(coloca as variáveis em uma mesma escala) e a criação de novos atributos (gerados a partir de 

outros já existentes) (HAN, KAMBER e PEI, 2011). 
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d) Mineração de Dados 

 Todas as etapas do processo de KDD tem sua importância para o sucesso do mesmo. 

Entretanto, é a etapa da mineração de dados que recebe o maior destaque na literatura. De 

acordo com Jothi, Rashid e Husain (2015), a mineração de dados, é considerada a etapa mais 

importante do processo pela existência do algoritmo minerador, que diante da tarefa 

especificada será capaz de extrair de modo eficaz o conhecimento implícito e útil de um banco 

de dados. 

 A expressão mineração de dados ou em inglês Data Mining, surgiu devido a algo em 

comum entre a procura de informação que seja importante numa base de dados e o ato de 

minerar a montanha em busca de um veio de ouro (TURBAN, et al., 2010). A mineração de 

dados é o elemento responsável pela extração eficiente do conhecimento implícito e útil contido 

em um banco de dados (BIGUS, 1996). 

Durante a etapa de mineração de dados é realizada a busca concreta por conhecimento 

útil no contexto da aplicação do KDD. Na qual são definidos as técnicas e os algoritmos a serem 

utilizados no problema em questão. A escolha da técnica depende, muitas vezes, do tipo de 

tarefa do KDD a ser realizada (PIATETSKY-SHAPIRO, MATHEUS e CHAN, 1993; LINOFF 

e BERRY, 2011; SILVA, PERES e BOSCARIOLI, 2016). 

Camilo e Silva (2009) relacionaram algumas técnicas utilizadas na mineração de dados: 

Árvores de Decisão, Classificação Bayesiana, Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural 

Networks), Support Vector Machines (SVM), Algoritmo Genético (AG), Teoria dos Conjuntos 

Aproximados (Rought Sets Theory), Teoria dos Conjuntos Fuzzy, k-Means e Métodos Baseados 

na Densidade (Density-Based Methods). 

A essência do conhecimento extraído deve ser considerada um quesito imprescindível 

da mineração de dados e deve-se levar em conta a precisão, a compreensibilidade, a surpresa 

e/ou o eventual interesse pelo conhecimento adquirido (POMBO, ARAÚJO e VIANA 2014). 

A Figura 3 mostra um esquema simplificado da mineração de dados. 

 

Figura 3 – Esquema simplificado da mineração de dados. Fonte: Adaptado de Sassi, 

Silva e Hernandez (2008). 

https://www.sinonimos.com.br/imprescindivel/
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Esse processo inicia-se com os dados, os quais em seguida são transformados em 

informações válidas, isto é, o conjunto de dados é codificado. Após essas etapas, os dados são 

interpretados, coletados e transformados em conhecimento através da mineração de dados para 

auxiliar nas decisões e no crescimento organizacional (COSTA e ANDRADE NETTO, 2007). 

e) Interpretação/Avaliação do conhecimento 

A Interpretação/Avaliação do conhecimento também é conhecida como pós-

processamento, com o intuito de garantir um bom grau de compreensão do conhecimento 

descoberto pelo algoritmo minerador, validando-o através de medidas da qualidade da solução 

e da percepção do analista de dados em medir o quão novo é o conhecimento descoberto, esta 

etapa também pode envolver a visualização dos padrões e os modelos extraídos, ou a 

visualização dos dados usando os modelos extraídos (RISTOSKI e PAULHEIM, 2016). 

2.2.2 Tarefas do KDD 

Existem várias formas de interpretação dos dados pelo KDD denominadas tarefas. 

Diversas tarefas podem ser realizadas, as mais comuns são associação, classificação, 

agrupamento e visualização descritos a seguir (FAYYAD, PIATETSKY-SHAPIRO e SMITH, 

1996): 

a) Regras de Associação 

De acordo com Goldschmidt, Passos e Bezerra (2015), as regras de associação 

fundamentam-se na ação de encontrar um grupo de itens semelhantes, que ocorrem 

simultaneamente e de forma repetida em uma base de dados. 

Estas regras descobertas devem considerar importantes não apenas associações triviais, 

mas também aquelas não óbvias onde jamais se imaginaria haver uma relação, das quais se 

transformam em importante fonte de informação na tomada de decisão (WITTEN et al., 2016). 

Uma regra de associação caracteriza o quanto a presença de um conjunto de itens nos 

registros de uma base de dados implica na presença de algum outro conjunto distinto de itens 

nos mesmos registros (SADATH, 2013). 

O objetivo refere-se à possibilidade de encontrar tendências a partir de regras de 

associação extraídas de bases de dados, podendo ser incrementada estrategicamente nas vendas 

de um determinado segmento comercial, como promoções entre produtos, rearranjo da 

disposição dos produtos em prateleiras e gôndolas, entre outras (THANUJA, 

VENKATESWARLU e ANJANEYULU, 2011). 



37 
 

 
 

b) Classificação 

A tarefa de classificação corresponde em encontrar uma função que associe um caso a 

uma classe dentro de diversas classes discretas. Esta tarefa pode ser definida como uma função 

de aprendizado, que mapeia itens de dados em uma das diversas classes previamente definidas 

(KOTSIANTIS, ZAHARAKIS e PINTELAS, 2007). 

Dessa forma a classificação consiste em obter um modelo baseado em um conjunto de 

exemplos que descrevem uma função não-conhecida. Neste tipo de tarefa, o objetivo é descobrir 

um relacionamento entre um atributo meta e um conjunto de atributos previsores, de modo que 

o processo de classificação possa usar esse relacionamento para prever a classe de um exemplo 

novo e desconhecido (FAYYAD, PIATETSKY-SHAPIRO e SMITH, 1996). 

Nesta tarefa, o modelo analisa o conjunto de registros fornecidos, contendo a indicação 

à qual classe pertence, a fim de aprender como classificar um novo registro, ou seja, o 

aprendizado é supervisionado (NASCIMENTO JUNIOR e YONEYAMA, 2004). 

A classificação pode ser utilizada com êxito, por exemplo, em um conjunto de dados de 

um banco, em que se deseja descobrir qual o perfil dos clientes que aplicam seu dinheiro em 

fundos de investimento de longo prazo. Com classificadores pode-se prever que clientes do 

sexo masculino, com renda superior a R$ 5000,00 e com idade acima de 30 anos apliquem em 

fundos de investimento de longo prazo. Neste caso, o atributo aplica em fundos de investimento 

de longo prazo é denominado classe, pois é o atributo alvo da classificação cujos possíveis 

valores, neste caso, são sim ou não (SADATH, 2013). 

c) Análise de Agrupamento   

O agrupamento difere da classificação, pois a primeira, visa criar os grupos através da 

organização dos elementos, enquanto a segunda, procura alocar elementos em classes já pré-

definidas. O agrupamento transforma registros com grande número de atributos em conjuntos 

relativamente menores (BRAGA, CARVALHO e LUDERMIR, 2011). 

Segundo Berkhin (2006), o agrupamento é uma tarefa onde se procura determinar um 

conjunto finito de conjuntos ou agrupamentos para descrever os dados, consiste na identificação 

de grupos semelhantes de objetos onde cada grupo é uma classe. 

A tarefa de análise de agrupamento difere da classificação, pois não necessita que os 

registros sejam previamente categorizados, ou seja, o aprendizado é não-supervisionado. No 
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aprendizado não supervisionado, não há um professor para supervisionar o processo de 

aprendizagem (HAYKIN, 2001). 

Dentro da mesma classe os objetos são semelhantes e se comparado com as outras 

classes são divergentes. Essa tarefa é usada para particionar os registros de uma base de dados, 

de forma que elementos em um agrupamento compartilhem um conjunto de propriedades 

comuns que os distinguem dos elementos de outros agrupamentos com o objetivo de maximizar 

similaridade intra-cluster e minimizar similaridade inter-cluster (KOHONEN, 2001). 

d) Visualização 

A tarefa de visualização é um processo para transformar informação em uma forma 

visual, permitindo aos usuários observar a informação, que pode ser usada para dar suporte ao 

processo de decisão quando as técnicas de mineração de dados requerem grande interação com 

o usuário de forma complexa (VESANTO e ALHONIEMI, 2000). 

Esta tarefa tem sido usada para analisar e mostrar grandes volumes de dados 

multidimensionais. A visualização permite representar, diferentemente dos métodos 

estatísticos, os resultados sem necessariamente saber que tipo de fenômeno deve ser analisado 

(SHIRAVI, SHIRAVI e GHORBANI, 2012). 

No caso de técnicas de agrupamento, podem ser usadas ferramentas de visualização para 

determinar qual, ou quais agrupamentos criados são úteis ou interessantes para os métodos de 

mineração de dados. 

As ferramentas de visualização podem ser usadas para auxiliar, ou serem auxiliadas, 

pelas técnicas de mineração de dados. Por meio dessas ferramentas podem ser encontradas 

características, ou fenômenos, pouco comuns ou interessantes sem que se esteja diretamente 

procurando por eles (SILVA NETO et al., 2010). 

A visualização de dados quando resulta da mineração de dados deve ser facilmente 

compreendida e diretamente utilizável, isso exige que as representações do conhecimento sejam 

expressivas, com interfaces de fácil utilização e com representações gráficas de visualização 

variadas (WU et al., 2010). 

As representações gráficas ajudam na visualização dos dados, contribuindo com o 

estudo primário das características dos dados, dessa forma auxiliando na tarefa de mineração 

de dados. Evidenciam intervalos de maior e menor representatividade, média, mediana, limite 

inferior, limite superior, faixa interquartil, assimetria, simetria e outlier, que podem ajudar na 

interpretação inicial dos dados (LI et al., 2016). 
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A visualização de dados facilita a compreensão, e por esse motivo é bastante utilizada 

na mineração de dados. Existem diversos tipos de representações gráficas para visualização de 

dados que podem ser encontrados no trabalho de (WITTEN et al., 2016). 

 

2.3 Técnicas da Inteligência Computacional 

  

A inteligência computacional busca por meio de técnicas inspiradas na natureza, o 

desenvolvimento de sistemas inteligentes que imitem aspectos do comportamento humano, tais 

como: aprendizado, percepção, raciocínio, evolução e adaptação (ZURADA, MARKS e 

ROBINSON, 1995). Envolve ideias, pontos de vista, conceitos e técnicas de diversas áreas, 

dentre as quais podemos citar: Filosofia, Matemática, Economia, Neurociência, Psicologia, 

Linguística, Ciência da Computação (GOLDSCHMIDT, 2010). 

A inteligência computacional tem aplicações em diferentes áreas do conhecimento 

como, por exemplo: detecção antecipada de eventos de inundação (FOTOVATIKHAH et al., 

2018), processamento de imagens por sensoriamento remoto (ZHONG et al., 2018), previsão 

de carga de energia (FALLAH et al., 2018), modelagem da produção de hidrogênio 

(ARDABILI et al., 2018), big data (VIDAL-GARCÍA, VIDAL e BARROS, 2019), 

aprendizagem de máquina (MIIKKULAINEN et al., 2019), otimização (DHIMAN e KAUR, 

2019). 

 

2.3.1 Redes Neurais Artificiais 

 

As Redes Neurais Artificais (RNAs) são modelos constituídos por unidades de 

processamento simples, chamados de neurônios artificiais, que calculam funções matemáticas. 

Esses modelos são inspirados na estrutura do cérebro e têm como objetivo simular o 

comportamento humano, tais como: aprendizagem, associação, generalização e abstração 

quando submetidas a treinamento. Uma importante característica das RNAs é a sua capacidade 

de aprender a partir de dados incompletos e sujeitos a ruídos (HAYKIN, 2001). 

Os neurônios artificiais simulam as células neurais biológicas de uma maneira geral. As 

sinapses são representadas por um peso que é combinado linearmente com a entrada do 

neurônio e depois enviado ao próximo neurônio para fornecer um padrão de ativação. 

Semelhante aos neurônios biológicos, é necessário atingir um certo nível de ativação, 
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excedendo um certo limite (limiar) para que um neurônio dispare (KAPANOVA, DIMOV e 

SELLIER, 2016).  

Para compreender a lógica de funcionamento das redes neurais artificiais, alguns 

conceitos básicos referentes ao funcionanento do cérebro humano e seus componentes, os 

neurônios, são de fundamental importância.  A Figura 4 apresenta de forma simplificada um 

neurônio biológico e um neurônio artificial. 

 

Figura 4 – Representação simplificada de um neurônio biológico e um neurônio 

artificial. Fonte: Adaptado de Haykin (2009); Kapanova, Dimov e Sellier (2016); Heidari e 

Shamsi (2018). 

 Os neurônios biológicos são divididos de maneira simplificada: o corpo celular 

também chamado de soma, responsável por coletar e combinar informações vindas de outros 

neurônios, os dendritos recebem as informações, ou impulsos nervosos, oriundas de outros 

neurônios e as conduzem até o corpo celular e o axônio constituído de uma fibra tubular que 

pode alcançar até alguns metros e é responsável por transmitir os estímulos para outras células. 

Cada um com funções específicas, porém complementares (BRAGA, CARVALHO e 

LUDERMIR, 2011). 

A informação é processada no corpo celular e novos impulsos são gerados. Esses 

impulsos são transmitidos a outros neurônios, passando por meio do axônio até os dendritos 
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dos neurônios seguintes. O ponto de ligação entre terminação axônica de um neurônio e o 

dendrito de outro neurônio é chamado de terminais sinápticos. É pelos terminais sinápticos que 

os neurônios se unem funcionalmente formando as redes neurais biológicas. As sinapses 

controlam a transmissão de impulsos, ou seja, controlam o fluxo da informação entre os 

neurônios da rede neural biológica (BRAGA, CARVALHO e LUDERMIR, 2011). 

Nas redes neurais artificiais, a aprendizagem se dá por meio de um conjunto de unidades 

simples de processamento chamados de neurônios artificiais ou nós divididos da seguinte 

maneira: os dados ou vetores de dados de entrada da rede (x1,x2,...,xn), os neurônios da camada 

de entrada da rede (w1j,w2j,...,wnj) com seus respectivos pesos são transmitidos para a junção 

aditiva ou soma representada pela letra sigma, em seguida observa-se a função de ativação do 

neurônio artificial e finalmente a camada de saída (YRNA), formada por um neurônio. 

Uma importante característica das RNAs é a sua capacidade de aprender a partir de 

dados incompletos e sujeitos a ruídos. Em um sistema computacional convencional, se uma 

parte falha, em geral, o sistema como um todo se deteriora, enquanto que, em uma RNA, a 

tolerância às falhas faz parte da arquitetura, devido à sua natureza distribuída de processamento. 

Se um neurônio falha, sua saída errônea é sobrescrita pelas saídas corretas de seus elementos 

vizinhos. Assim, a princípio, uma RNA exibe uma degradação suave do desempenho em vez 

de apresentar uma falha catastrófica (HAYKIN, 2009). 

A ativação do neurônio artificial é realizada através da função de ativação, a qual 

desempenha tarefa semelhante à sinapse no neurônio biológico, transmitindo ou bloqueando os 

impulsos nervosos. De uma forma geral, o aprendizado das RNAs se dá através dos ajustes dos 

pesos sinápticos. O valor do peso sináptico W (t+1) no instante t+1, será determinado em função 

do seu valor na iteração anterior w t, conforme a Equação (1): 

t

i

t

i

t

i
www 1

      (1) 

A atualização dos pesos depende do algoritmo, mas geralmente baseia-se na 

minimização do erro i, entre os valores previstos pela rede e as saídas yi desejadas, conforme 

Equação (2): 

iiii yxw                     (2) 

Desta forma, o aprendizado em uma RNA é definido como o ajuste iterativo dos 

pesos sinápticos, de forma a minimizar os erros, uma definição geral do que vem a ser 

aprendizado em uma RNA pode ser expressa da seguinte maneira: aprendizado é o processo 
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pelo qual os parâmetros de uma RNA são ajustados através de uma forma continuada de 

estímulo pelo ambiente no qual a rede está operando, sendo o tipo específico de aprendizagem 

realizada definido pela maneira particular como ocorrem os ajustes realizados nos parâmetros 

(KAPANOVA, DIMOV e SELLIER, 2016). 

Diversos métodos para aprendizado foram desenvolvidos, podendo ser agrupados em 

dois paradigmas principais: aprendizado supervisionado e aprendizado não-supervisionado. No 

aprendizado supervisionado, existe um conhecimento prévio sobre os valores das entradas xi e 

respectivas saídas yi. A este conjunto de pares ordenados (xi,yi), que se conhece a priori, dá-se 

o nome de base de dados de aprendizado. O algoritmo mais difundido é o de retropropagação 

do erro (error back-propagation) utilizado pela RNA do tipo Multilayer Perceptron (MLP). 

O algoritmo de treinamento error back-propagation funciona da seguinte maneira: 

apresenta-se um padrão à camada de entrada da rede, este padrão é processado, camada por 

camada, até que a saída forneça a resposta processada, fMLP, calculada como mostrado na 

Equação (3). Onde vl e wlj são pesos sinápticos; bl0 e b0 são os biases e φ a função de ativação. 
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                          (3) 

Na aprendizagem não supervisionada não se conhece os valores das saídas desejadas 

yi, então a aprendizagem ocorre através da identificação de padrões nas entradas. O aprendizado 

de uma RNA, na maioria dos casos, acontece com um subconjunto de exemplos (vetores de 

dados) que definem o chamado conjunto de treinamento e o teste da RNA é realizado com outro 

subconjunto de exemplos (vetores de dados) que definem o chamado conjunto de teste 

(HAYKIN, 2001). 

A arquitetura de uma RNA depende do tipo de problema no qual a rede deve ser 

utilizada, pois ela é definida, entre outros fatores, pelo número de camadas, número de nós em 

cada camada, pelo tipo de conexão entre os nós (feedforward ou feedback) e por sua topologia. 

As RNAs podem ser treinadas utilizando-se valores iniciais aleatórios para as conexões de 

pesos. Os parâmetros de aprendizado são inicializados e os padrões de treinamento dos vetores 

de dados são apresentados para a RNA. Ao longo do progresso do treinamento são ajustadas as 

conexões de pesos e é possível monitorar o desempenho da RNA a cada época (HAYKIN, 

2001). 
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As RNAs podem ser usadas quando há pouco conhecimento das relações entre atributos 

e classes, são adequadas para entradas e saídas de valor contínuo, ao contrário da maioria dos 

algoritmos, são bem-sucedidas em uma grande variedade de problemas do mundo real, 

incluindo o reconhecimento de caracteres manuscritos, patologias e medicina (HAYKIN, 

2001). 

          2.3.1.1 Multilayer Perceptron 

Uma Multilayer Perceptron (MLP) consiste de um conjunto de unidades (nós ou 

neurônios), que constituem a camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada 

de saída, onde o sinal de entrada se propaga pela RNA camada por camada. Na Figura 5 é 

apresentada a estrutura básica de uma MLP. 

 

Figura 5 – Estrutura básica da MLP. Fonte: Adaptado de Sassi (2006). 

Na Figura 5 pode-se observar os dados (vetores de dados) de entrada da rede (x1,..., xn), 

os neurônios da camada de entrada da rede (Ne1,..., Nem) com seus respectivos pesos, os 

neurônios que formam a camada intermediária da rede (No1,..., Non) e a camada de saída (Ns1), 

formada por um neurônio. 

A MLP possui a capacidade de aprender por exemplos e fazer interpolações e 

extrapolações do que aprenderam. Um conjunto de procedimentos bem definidos, para adaptar 

os pesos de uma MLP para que ela possa aprender uma determinada função, é chamado 

algoritmo de treinamento ou de aprendizado (BIGUS, 1996). 

O aprendizado de uma MLP usa um conjunto de dados correspondentes a uma amostra 

de sinais para entrada e saída do sistema. Para esse treinamento, a rede utiliza algoritmos de 

aprendizado. 
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Inicialmente a rede permanece inerte e o algoritmo de aprendizado modifica 

individualmente os pesos das interconexões de tal forma que o comportamento da rede reflita 

a ação desejada. Em outras palavras, a rede pode alterar sua estrutura interna de maneira 

incremental até que se alcance o desempenho esperado de estimação dos dados (SIMÕES e 

SHAW, 2007). 

Como resultado do treinamento, a MLP produzirá valores de saída similares ao conjunto 

de dados para valores que sejam iguais às amostras de treinamento. Para valores intermediários, 

a rede produzirá uma interpolação. Ou seja, a MLP pode aprender através de exemplos 

(SIMÕES e SHAW, 2007). 

O algoritmo de retroprogramação do erro (error back-propagation), utilizado na MLP, 

consiste, basicamente, em determinar as variações nos pesos sinápticos da MLP, tendo como 

objetivo minimizar o erro obtido na saída através do aprendizado do vetor de treinamento 

(entrada-saída) (RUMELHART et al.,1986). 

Para isso, o algoritmo baseia-se no método do gradiente descendente, o qual, dada uma 

medida do erro, procura modificar o conjunto de pesos wij da rede, reduzindo o erro na direção 

mais íngreme da superfície definida no espaço w (HAYKIN, 2001). 

Em resumo, o algoritmo do gradiente descendente estabelece mudanças nos pesos wij 

por uma quantidade ∆wj proporcional ao gradiente do erro. 

O algoritmo de retroprogramação do erro (error back-propagation) funciona da 

seguinte forma: apresenta-se um padrão à camada de entrada da rede, esse padrão é processado 

camada por camada até que a camada de saída forneça a resposta processada, fMLP, como mostra 

a Equação (4): 

                                                     (4) 

Na qual vl e wlj são pesos sinápticos; bl0 e b0 são os biases; e φ a função de ativação, 

comumente especificada como sendo a função sigmoide, conforme a Figura 6. 
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Figura 6 – Função sigmoide. Fonte: Adaptado de Sassi, Silva e Hernandez (2008). 

 O princípio deste algoritmo, para cálculo dos erros nas camadas intermediárias, é o seu 

cálculo por retroalimentação, possibilitando, desta forma, o ajuste dos pesos proporcionalmente 

aos valores das conexões entre camadas. De acordo com Haykin (2001), a MLP possui as 

seguintes características: função de ativação não-linear (sigmoidal), uma ou mais camadas de 

neurônios ocultos e um alto grau de conectividade. Uma MLP treinada com o algoritmo de 

retropropagação realiza um mapeamento não-linear de entrada-saída. Ainda de acordo com 

Haykin (2001), matematicamente, uma MLP é um método para determinar uma função f: A→B 

onde A é um conjunto de dados, sendo que alguns elementos de B são conhecidos a priori. 

De acordo com Simões e Shaw (2007), em um processo iterativo como o algoritmo 

error back-propagation, uma questão importante é sobre o critério de parada do treinamento. 

Considera-se em termos absolutos, o índice de desempenho (erro global) igual a zero (0) ou um 

(1) como valores considerados pequenos. Contudo, se durante a fase de treinamento o erro não 

for pequeno e não tiver tendência a diminuir, dois enfoques podem ser adotados: 

a) limitar o número de iterações, que consiste em encerrar o treinamento após o erro 

quadrático médio ficar abaixo de um valor a pré-definido. Este valor depende muito 

do problema. Haykin (2001) e Zurada (1992) sugerem estabelecer um valor elevado 

a 10-2. 

b) amostrar e tirar a média de certo número de épocas, por exemplo, 100 épocas. Se o 

erro médio do último conjunto de 100 épocas não for melhor que o das 100 anteriores o 

treinamento dever ser cessado, indicando que um mínimo local foi alcançado. Depois disso, a 

rede deve estar ainda pronta para ser reutilizada para testes (HAYKIN, 2001). 

Se o desempenho não for satisfatório, aos pesos devem ser adicionados um pouco de 

ruído branco para auxiliar a rede a sair do mínimo local. Ou então, a rede deve ser 
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completamente reinicializada e o processo de treinamento deve ser retomado (SIMÕES e 

SHAW, 2007). 

            2.3.2 Self-Organizing Map 

A rede SOM (Self-Organizing Map) ou Mapa Auto Organizável é uma rede neural 

artificial, baseada em aprendizado competitivo e não supervisionado, que define um 

mapeamento de um espaço de entrada contínuo para um conjunto discreto de vetores de 

referência, os quais são organizados em uma camada uni ou bidimensional (KOHONEN, 2001). 

Cada neurônio tem a mesma dimensão do espaço de entrada, e para cada padrão de 

entrada, um neurônio é definido como vencedor, para tanto, utiliza-se o critério de maior 

similaridade. O mapa é organizado de maneira que os neurônios próximos no mapa representem 

o mesmo agrupamento, uma vez que o ajuste dos pesos do neurônio vencedor e seus vizinhos 

é tal que faz com que o vetor de pesos se aproxime do vetor apresentado na entrada (LAINE, 

2002). 

Os neurônios da rede SOM estão localmente interconectados por uma relação de 

vizinhança, determinando a topologia do mapa. Num mapa bidimensional, a vizinhança pode 

ser triangular, retangular ou hexagonal (KOHONEN, 2001). Os neurônios se tornam 

seletivamente sintonizados a vários padrões de entrada ou classes de padrões de entrada no 

decorrer de um processo de aprendizado. O formato do arranjo ou topologia influencia 

diretamente na adaptação da rede SOM (HAYKIN, 2001; KOHONEN, 2001). 

A Figura 7 ilustra uma grade (a) unidimensional retangular, (b) unidimensional 

hexagonal, (c) bidimensional retangular e (d) bidimensional hexagonal. 

 

Figura 7 – Mapa unidimensional e bidimensional retangular e hexagonal. Fonte: Adaptado de 

Breard (2017). 
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Mapas de dimensionalidade mais alta são também possíveis, mas não são tão comuns. 

Os neurônios se tornam seletivamente sintonizados a vários padrões de entrada ou classes de 

padrões de entrada no decorrer de um processo de aprendizagem (HAYKIN, 2001). 

O algoritmo responsável pela formação do Mapa Auto Organizável começa 

inicializando os pesos sinápticos da grade. Isto pode ser feito atribuindo-lhes valores pequenos 

tomados de um gerador de números aleatórios, fazendo dessa forma, nenhuma organização 

prévia imposta ao mapa de características (HAYKIN, 2001). 

2.3.3 O Algoritmo de Aprendizado da Rede SOM 

 O algoritmo de aprendizado da rede SOM é composto por três fases: competição, 

cooperação e adaptação: 

a) Competição. Para cada padrão de entrada, os neurônios da grade calculam seus 

respectivos valores de uma função discriminante. Esta função discriminante fornece a base para 

a competição entre os neurônios. O neurônio com o maior valor da função discriminante é 

declarado vencedor da competição (HAYKIN, 2001). 

O princípio para o processo de aprendizado competitivo é a concorrência entre os 

neurônios, com o objetivo de determinar o vencedor da competição, pois o processo é não 

supervisionado, ou seja, não tem a saída desejada (KOHONEN, 2001). 

O prêmio para o neurônio vencedor da competição é o ajuste dos seus pesos, 

proporcionalmente aos valores do padrão de entrada apresentado, visando melhorar o seu estado 

para a próxima competição, se todas as conexões laterais deste neurônio vencedor forem nulas, 

implica que somente os seus pesos serão ajustados. Este tipo de inibição mútua também é 

conhecido como winner takes all ou o vencedor leva tudo (KOHONEN, 2001; HAYKIN, 2001; 

BRAGA, CARVALHO e LUDERMIR, 2011; KOHONEN, 2013). 

b) Cooperação. O neurônio vencedor determina a localização espacial de uma 

vizinhança topológica de neurônios excitados, fornecendo assim a base para a cooperação entre 

os neurônios vizinhos. 

c) Adaptação Sináptica. Este último mecanismo permite que os neurônios 

excitados aumentem seus valores individuais da função discriminante em relação ao padrão de 

entrada através de ajustes adequados aplicados a seus pesos sinápticos. Os ajustes feitos são tais 
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que a resposta do neurônio vencedor à aplicação subsequente de um padrão de entrada similar 

é melhorada (HAYKIN, 2001). 

Para cada dado apresentado à rede haverá uma competição entre todos os neurônios pelo 

direito de representá-lo. Vence a competição o neurônio que tiver o vetor de pesos mais próximo 

do vetor de dados (HAYKIN, 2001). A Figura 8 mostra uma grade bidimensional de neurônios 

da rede SOM. 

 

Figura 8 – Grade bidimensional de neurônios da rede SOM. Fonte: Adaptado de 

Jarske, Seabra e Silva (2018). 

O algoritmo da rede SOM utiliza o chamado aprendizado competitivo. Uma rede neural 

com aprendizado competitivo é uma rede de uma única ou duas camadas (uni ou bidimensional) 

em que todos os neurônios recebem a mesma entrada. Cada neurônio computa o seu nível de 

ativação multiplicando o seu vetor de pesos pelo vetor de dados da entrada. O neurônio que 

tiver o maior nível de ativação é chamado de neurônio vencedor ou Best Match Unit (BMU), 

ou seja, o padrão de entrada que estiver sendo apresentado à rede provocará a ativação de apenas 

um neurônio de saída ou um neurônio por grupo (KOHONEN, 2001; DEMIR e 

CERGIBOZAN, 2018). 

2.3.4 O Processo Competitivo da rede SOM 

 Para descrever os passos envolvidos com o processo de aprendizado competitivo 

utilizado na rede SOM, considera-se uma estrutura neural constituída de apenas uma camada 

neural (SILVA, SPATTI e FLAUZINO, 2010). A Figura 9 mostra um modelo da rede SOM. 
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Figura 9 – Modelo da rede SOM. Fonte: Adaptado de Silva, Spatti e Flauzino (2010). 

 As conexões laterais entre os neurônios da Figura 9 assumem o papel de que um 

neurônio pode influenciar na resposta de saída produzida por outro neurônio. 

Conforme Haykin (2001), se m representa a dimensão do espaço de entrada de dados, 

considere que um padrão vetor de entrada selecionado aleatoriamente do espaço de entrada seja 

representado pela Equação (5). 

                                                         
T

mxxxx ],...,,[
21

                                                             (5) 

 O vetor de peso sináptico de cada neurônio da grade tem a mesma dimensão que o 

espaço de entrada. Suponha que o vetor de peso sináptico do neurônio j seja representado pela 

Equação (6), 

          ljT

jmjjj wwww ,...,2,1,],...,,[
21

                                                     (6) 

 No qual l é o número total de neurônios na grade. Para encontrar o melhor casamento 

do vetor de entrada x com os vetores de pesos sinápticos wj, compare os produtos internos wj
Tx 

para j=1,2,..., l e selecione o maior. Isto assume que o mesmo limiar seja aplicado a todos os 

neurônios; o limiar é o negativo das bias. Assim, selecionando o neurônio com o maior produto 

interno wj
Tx, teremos de fato determinado a localização onde a vizinhança topológica dos 

neurônios excitados deve ser centrada (HAYKIN, 2001; KOHONEN, 2013). 

 O melhor casamento, baseado na maximização do produto interno wj
Tx, é 

matematicamente equivalente a minimizar a distância euclidiana entre os vetores x e wj. Se for 

usado o índice i(x) para identificar o neurônio que melhor casa com o vetor de entrada x, pode-

se então determinar i(x) aplicando a condição mostrada na Equação (7), que resume a essência 

do processo competitivo entre os neurônios (KOHONEN, 2013; DEMIR e CERGIBOZAN, 

2018). 
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 Dependendo da aplicação de interesse, a resposta da grade pode ser tanto o índice do 

neurônio vencedor, como o vetor de peso sináptico que está mais próximo do vetor de entrada 

em um sentido euclidiano (HAYKIN, 2001; KOHONEN, 2001; KOHONEN, 2013). 

A Figura 10 ilustra um mapa auto organizável. Com a entrada de dados X transmitida 

para um conjunto de modelos Mi dos quais Mc combina melhor com X. Todos os modelos que 

ficam na vizinhança (círculo maior) de Mc na grade combinam melhor com X do que com o 

restante. 

 

Figura 10 – Modelo de vizinhança da rede SOM. Fonte: Kohonen (2013). 

 O critério para escolha do neurônio vencedor pode-se basear em qualquer métrica que 

informe a distância entre o vetor de pesos dos neurônios. A medida de distância mais utilizada 

é a distância euclidiana, porém outras medidas podem ser utilizadas. 

O cálculo da distância euclidiana, que é a distância entre dois pontos medida em linha 

reta que liga esses dois pontos utiliza a Equação (8) (DEZA e DEZA, 2016). 

                                   
 


n

k kk yxyxd
1

2)(),(
                                       (8) 

Outra distância utilizada é a manhattan, que é a distância entre dois pontos medida ao 

longo dos eixos coordenados em ângulos retos utiliza a Equação (9) (DEZA e DEZA, 2016). 
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 Se os vetores de entrada e de pesos já estiverem normalizados de forma unitária, o 

processo de aprendizagem obtém maior eficiência. A normalização unitária é efetuada 
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bastando-se dividir cada vetor pelo seu respectivo módulo (SILVA, SPATTI e FLAUZINO 

2010). 

 A Figura 11 mostra a regra de ajuste de pesos para o neurônio vencedor do processo 

competitivo, em que três neurônios representados por: w(1), w(2), w(3) que disputam a competição 

frente à apresentação do padrão x(k), sendo o mesmo composto por duas entradas x1 e x2. 

 

Figura 11 – Processo de ajuste do vetor de pesos do neurônio vencedor. Fonte: Silva, Spatti e 

Flauzino (2010). 

 A partir da Figura 11 observa-se que todos os vetores se encontram normalizados, o 

vetor w(2), é o vencedor da competição com os vetores w(1) e w(3), pois é o que está mais próximo 

do padrão x(k). Verifica-se que o ajuste consistiu tão somente em rotacionar o neurônio vencedor 

em direção ao vetor representando a amostra (SILVA, SPATTI e FLAUZINO 2010). 

 Conforme Demir e Cergibozan (2018) o neurônio vencedor é aquele que tiver o maior 

nível de ativação ui, como o nível de ativação de um neurônio i é o produto entre o vetor de 

entrada x(k) e o vetor de pesos do neurônio w(i), conforme a Equação (10). 

                                                  
)()( ki

i xwu                                                           (10) 

 O critério para a escolha do neurônio vencedor é o de similaridade entre x(k) e w(i). Este 

produto pode ser escrito conforme a Equação (11). 

                                         cos)()( ki

i xwu                                                        (11) 

onde  é o ângulo entre os vetores x(k) e w(i). 
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 A Figura 12 ilustra quatro classes disponíveis, em que se observa a distribuição dos 

vetores de pesos, após a estabilização da rede SOM. Cada um destes vetores são representativos 

das amostras do problema, é constituído por dois sinais de entrada x1 e x2. 

 

Figura 12 – Distribuição em espaço bidimensional dos vetores. Fonte: Silva, Spatti e Flauzino 

(2010). 

  Percebe-se na Figura 12, assim como na Figura 11, que todos os vetores acabam 

localizados no círculo unitário, à medida que são bidimensionais e estão unitariamente 

normalizados. Percebe-se, ainda, que os quatro vetores de pesos se posicionam nos centros dos 

agrupamentos que representam as amostras ( ). 

 Desta forma, toma-se conhecimento que a estrutura neural representada nesta figura foi 

constituída por quatro neurônios, pois há somente quatro vetores de pesos w(1), w(2), w(3), w(4). 

(HAYKIN, 2001). 

 Constata-se ainda na Figura 12 que, se a estrutura neural fosse constituída por cinco 

neurônios, ao invés de quatro, as amostras da classe(4) seriam divididas em duas classes, pois a 

mesma classe está agrupando dois subconjuntos, embora muito próximos, aparecem em apenas 

um agrupamento. 

2.3.5 O Processo Cooperativo da rede SOM 

 No processo cooperativo o neurônio vencedor localiza o centro de uma vizinhança 

topológica de neurônios cooperativos. Há evidência neurobiológica para a interação lateral 
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entre um conjunto de neurônios excitados. Em particular um neurônio que está disparando tende 

a excitar mais forte os neurônios na sua vizinhança imediata que aqueles mais distantes dele o 

que é intuitivamente razoável. Isso faz com que a vizinhança topológica em torno do neurônio 

vencedor decaia suavemente com a distância lateral (HAYKIN, 2001). 

 Observa-se que hj,i representa a vizinhança topológica centrada no neurônio vencedor i 

e que contenha um conjunto de neurônios excitados ou cooperativos, sendo um neurônio típico 

deste conjunto representado por j. Considera-se que di,j represente a distância lateral entre o 

neurônio vencedor i e o neurônio excitado j. Então pode-se assumir que a vizinhança topológica 

hj,i é uma função unimodal da distância dj,i, desde que ela satisfaça duas exigências distintas: 

a) A vizinhança topológica hj,i é simétrica em relação ao ponto máximo definido por di,j = 

0; em outras palavras, ela alcança o seu valor máximo no neurônio vencedor i para o 

qual a distância de dj,i é zero. 

b) A amplitude da vizinhança topológica hj,i decresce monotonamente com o aumento da 

distância lateral dj,i, decaindo a zero para dj,i  ; esta é condição necessária para 

a convergência (DEMIR e CERGIBOZAN, 2018). 

A função que atende a estas exigências é a função gaussiana apresentada na Equação 

(12), sendo comum o seu uso. 
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 A Figura 13 ilustra o neurônio central rotulado v que é o neurônio vencedor. O parâmetro 

  é a largura efetiva da vizinhança topológica. 

 

Figura 13 – Função de vizinhança gaussiana apresentada sob diferentes vistas. Fonte: 

Adaptado de Haykin (2001); Silva, Peres e Boscarioli (2016). 
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 A função de vizinhança topológica gaussiana faz com que o algoritmo da rede SOM 

convirja com maior rapidez. No sentido qualitativo, a vizinhança topológica hexagonal oferece 

tradicionalmente resultados melhores que a vizinhança retangular (HAYKIN, 2001). 

A função de vizinhança topológica mede o grau com o qual os neurônios excitados na 

vizinhança do neurônio vencedor participam do processo de aprendizagem (DEMIR e 

CERGIBOZAN, 2018). 

 A Figura 14 mostra um exemplo de vizinhança topológica retangular sendo (t1 < t2 < t3). 

No centro da vizinhança topológica observa-se o neurônio vencedor. 

 

Figura 14 – Vizinhança topológica retangular. Fonte: Adaptado de Kohonen (2001). 

 Para que a cooperação entre os neurônios vizinhos se mantenha, é necessário que a 

vizinhança topológica hj,i seja dependente da distância lateral dj,i entre o neurônio vencedor i e 

o neurônio excitado j no espaço de saída em vez de ser dependente de alguma medida de 

distância no espaço de entrada original, conforme verifica-se na Equação (12). 

 Na grade unidimensional, dj,i é um inteiro igual a | j-i |, e na grade bidimensional é 

definida pela Equação (13), 

                                         
22

, rrd ijij
                                                        (13) 

em que o vetor discreto rj define a posição do neurônio excitado j e ri define a posição discreta 

do neurônio vencedor i, sendo ambos medidos no espaço de saída discreto (HAYKIN, 2001). 

 Outra característica única do algoritmo SOM é que o tamanho da vizinhança topológica 

diminui com o tempo. Esta exigência é satisfeita fazendo-se com que a largura  da função de 

vizinhança topológica hj,i diminua com o tempo.  
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Uma escolha típica para a dependência de   com o tempo discreto n é o decaimento 

exponencial conforme mostra a Equação (14), 

                                      ,...,2,1,0,exp)(
1

0 



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


 n

n
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                                 (14) 

Sendo que, 0  é o valor de  na inicialização do algoritmo SOM, e 1  é a uma constante de 

tempo. Consequentemente, a vizinhança topológica assume uma forma variável no tempo, 

como mostra a Equação (15). 
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                             (15) 

Sendo que, )(x  é definido pela Equação (14).  

Assim, quando o número de iterações n aumenta, a largura )(x decresce a uma taxa 

exponencial e a vizinhança topológica diminui de maneira correspondente. 

 Outra forma de verificar a variação da função de vizinhança )()(, nh xij em torno de um 

neurônio vencedor i(x) é o propósito de um )()(, nh xij  largo, é essencialmente correlacionar as 

direções das atualizações dos pesos de um grande número de neurônios excitados da grade. 

Quando a largura de )()(, nh xij é diminuída, também diminui o número de neurônios cujas 

direções de atualização são correlacionadas. 

 Segundo Haykin (2001), é um desperdício de recursos computacionais mover um 

grande número de graus de liberdade em torno de um neurônio vencedor de forma 

correlacionada, como no caso do algoritmo SOM padrão. 

 É melhor utilizar uma forma de treinamento SOM normalizada, na qual usa-se um 

número muito menor de graus de liberdade normalizados, esta operação é facilmente realizada 

na forma discreta tendo uma função de vizinhança )()(, nh xij de largura constante, mas 

aumentando gradualmente o número total de neurônios (HAYKIN, 2001). 
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Os novos neurônios são inseridos na metade da distância entre os neurônios antigos, e a 

suavidade do algoritmo SOM garante que os novos neurônios se insiram na adaptação sináptica 

de maneira mais suave. 

2.3.6 O Processo Adaptativo Sináptico da rede SOM 

 O último processo envolvido na formação do mapa auto organizável é o processo 

adaptativo sináptico. 

Para que a grade seja auto organizável, é necessário que o vetor de peso sináptico wj do 

neurônio j da grade se modifique em relação ao vetor de entrada x. 

No postulado de aprendizagem de Hebb (1949), um peso sináptico é aumentado com 

uma ocorrência simultânea de atividades pré-sináptica e pós-sináptica, o uso de tal regra é muito 

adequado para aprendizagem associativa. Entretanto, para o tipo de aprendizagem não-

supervisionada, considerado a hipótese hebbiana na sua forma básica, não é satisfatória pelas 

seguintes razões: as modificações das conectividades ocorrem apenas em uma direção, o que 

leva no final todos os pesos à saturação (HAYKIN, 2001).  

Para superar este problema, modifica-se a hipótese hebbiana, incluindo um termo de 

esquecimento – g(yj)wj onde wj é o vetor peso sináptico do neurônio j e g(yj) é uma função 

escalar positiva da resposta yj. A única exigência imposta à função g(yj) é que o termo constante 

da expansão de g(yj) seja zero, de modo que se pode escrever de acordo a Equação (16). 

                                        0)( jyg   para   0jy                                             (16) 

Segundo Haykin (2001), o significado desta exigência será explicado a seguir. Dada 

esta função, pode-se então expressar a modificação do vetor peso do neurônio j da grade como 

mostra a Equação (17), 

                                     jjj wygxyw )(                                                         (17) 

onde   é o parâmetro da taxa de aprendizagem do algoritmo, o primeiro termo do lado direito 

da Equação (17) é o termo hebbiano e o segundo termo é o termo de esquecimento. 

Para atender a exigência da Equação (16), foi utilizada uma função linear para g(yj), 

como mostra a Equação (18). 

                                     jj yyg )(                                                                    (18) 
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É possível simplificar mais a Equação (18) conforme a Equação (19): 

                                     
)(, xijj hy                                                                        (19) 

Utilizando as Equações (18) e (19) na Equação (17) chega-se a:  

                                  jxij
h

j wxw  )(,                                                          (20) 

Por fim, utilizando o formalismo de tempo discreto, dado o vetor de peso sináptico wj(n) 

do neurônio j no tempo n, o vetor de peso atualizado wj(n+1) no tempo n+1 é definido por 

Kohonen (2001), conforme a Equação (21), 

              ))()(()()()1( )(, nwxnhnnwnw jxijjj                                         (21) 

A Equação (21) é aplicada a todos os neurônios da grade que se encontram dentro da 

vizinhança topológica do neurônio vencedor i, e tem o efeito de mover o vetor peso sináptico 

wi do neurônio i em direção ao vetor de entrada x. 

Para Haykin (2001), o parâmetro do da taxa de aprendizagem  (n) deve ser variável no 

tempo como mostrado na Equação (21) anteriormente, que corresponde ao caso da aproximação 

aleatória. 

A taxa de aprendizagem possui valores entre 0 e 1 (CAMPOS e SAITO, 2004) e deve 

começar com um valor inicial 0 e então descrever gradualmente com o aumento do tempo n, 

esta exigência pode ser satisfeita escolhendo-se um decaimento exponencial para  (n), como 

mostra a Equação (22). 

                                                 ,...,2,1,0,exp)(
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 n
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
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onde 2 é uma outra constante de tempo do algoritmo SOM. Apesar das fórmulas de 

decaimento exponencial descritas nas Equações (14) e (22) para largura da função de 

vizinhança e o parâmetro da taxa de aprendizagem, respectivamente, poderem não ser ótimas, 

elas são normalmente adequadas para a formação do mapa de características de uma maneira 

auto organizada (HAYKIN, 2001). 

 Num estado inicial de desordem completa, é surpreendente como o algoritmo SOM 

gradualmente leva a uma representação organizada de padrões de ativação retirados do espaço 
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de entrada, desde que os parâmetros do algoritmo sejam selecionados adequadamente 

(HAYKIN, 2001). 

 De acordo com Kohonen (2001), é possível decompor a adaptação dos pesos sinápticos 

da grade, calculada de acordo com a Equação 4.16, em duas fases: uma fase de ordenação ou 

de auto-organização seguida por uma fase de convergência, estas duas fases do processo 

adaptativo da rede SOM são descritas a seguir: 

a) Fase de auto-organização ou de ordenação. É durante esta fase do processo adaptativo 

que ocorre a ordenação topológica dos vetores de peso. 

Segundo Haykin (2001) a fase de ordenação pode exigir mil iterações do algoritmo 

SOM, em geral mais. Nesta fase deve-se ter cautela na escolha do parâmetro de 

aprendizagem e da função de vizinhança. 

b)   Fase de convergência. Esta fase do processo adaptativo é necessária para realizar uma 

sintonia fina do mapa de características e assim produzir uma quantização estatística 

precisa do espaço de entrada. 

O número de iterações que constituem a fase de convergência deve ser no mínimo 

quinhentas vezes o número de neurônios na grade. Assim, a fase de convergência pode 

durar milhares ou dezenas de milhares de iterações. 

2.3.7 Medidas de Qualidade da rede SOM 

a) Erro de Quantização (EQ) corresponde à média das distâncias entre cada vetor de 

dados (x) e o correspondente vetor de pesos (w) do neurônio BMU (Best Match Unit). A medida 

corresponde à resolução do mapa, valores menores indicam um ajuste melhor. Kohonen (2001) 

sugeriu o EQ como a medida básica de qualidade para avaliar a auto-organização do mapa. Para 

calcular o EQ utiliza-se a Equação (23) (KIVILUOTO, 1996; BREARD, 2017). 

                                           

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N

k

iwx
N

EQ
1

1
                                                   (23) 

Estima-se que quanto menor o EQ, mais bem ajustado o neurônio vencedor estará aos 

vetores de entrada. 

b) Erro Topográfico (ET). Um dos principais objetivos da rede SOM é preservar os 

recursos topológicos do espaço de entrada no espaço de saída de baixa dimensionalidade. O ET 

quantifica a capacidade do mapa em representar a topologia dos dados de entrada é uma medida 
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de quão bem a estrutura do espaço de entrada foi modelada pelo mapa. Especificamente, avalia 

as descontinuidades locais no mapeamento (KIVILUOTO, 1996; BREARD, 2017). 

Para cada vetor de dados de entrada (x) são calculados seu primeiro BMU e o seu 

segundo BMU e toda vez que eles não forem vizinhos, aumenta-se o erro em uma unidade, 

tirando-se depois a média pelo número total de vetores, onde u(xk) igual a 1 se o primeiro e o 

segundo BMU não são vizinhos, caso contrário igual a 0 (KIVILUOTO, 1996; BREARD, 

2017). 

A Equação (24) calcula o erro topográfico. 

                                        )(
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ET                                                           (24) 

 Quando os valores do EQ e ET são muito baixos, suspeita-se de overfitting. A 

rede SOM, na tentativa de representar o mais fielmente possível os dados, dobra-se de forma 

que acaba representando exatamente os dados, podendo perder a sua capacidade de 

generalização (KASKI e KOHONEN, 1997). 

O fenômeno inverso, o underfitting, ocorre quando um mapa é rígido demais. Isso pode 

acontecer quando há poucos neurônios para representar um número proporcionalmente grande 

de dados ou o raio de vizinhança final da função gaussiana for maior que 1 durante o 

treinamento. Neste caso, os valores de EQ podem ser mais altos, os vetores de pesos dos 

neurônios encontram-se, em média, menos próximos dos vetores de dados (KASKI e 

KOHONEN, 1997). 

A rede SOM possui algumas vantagens em relação aos demais métodos de agrupamento, 

pois fornece uma visualização bidimensional dos agrupamentos independentemente da 

dimensão da base de dados, robusto na presença de dados com ruídos e outliers e não precisam 

previamente do número de agrupamentos. O mapa auto organizável gerado pela rede SOM é 

uma ferramenta excelente na fase exploratória da mineração de dados, tendo em vista que 

projeta o espaço de entrada multidimensional em um mapa bidimensional o que pode ser 

efetivamente usado para visualizar e explorar propriedades dos dados (VESANTO e 

ALHONIEMI, 2000). 

      2.3.8 Teoria dos Conjuntos Aproximados 

Rough Sets ou Conjuntos aproximados podem ser considerados conjuntos com 
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fronteiras nebulosas, ou seja, conjuntos que não podem ser caracterizados precisamente, 

utilizando-se dos atributos disponíveis (PAWLAK, 1982). 

RS trata de um tipo fundamental de incerteza, a indiscernibilidade. A indiscernibilidade 

surge quando não é possível distinguir elementos de um mesmo conjunto, e representa a 

situação em que esses elementos parecem todos serem um único elemento (UCHÔA, 1998). 

Os conceitos de RS têm se mostrado muito úteis quando aplicados a problemas do tipo: 

redução de atributos, descoberta de dependência entre atributos e na descoberta de padrões 

entre os dados (PAWLAK, 1982). 

A redução de atributos realizada pelos RS é feita através dos chamados redutos, que são 

subconjuntos de atributos capazes de representar o conhecimento da base de dados com todos 

os seus atributos iniciais. Este procedimento de eliminação de atributos irrelevantes é uma das 

características da Teoria. 

 2.3.8.1 Principais Conceitos  

Este trabalho não tem como finalidade o aprofundamento no formalismo matemático 

dos RS, que é grande e considerado um aspecto importante da Teoria dos Rough Sets. Para isto 

recomenda-se o trabalho de Uchôa (1998). Este formalismo matemático ainda não é 

sistematicamente abordado, não é padronizado e tampouco muito explorado. Ainda não existe 

uma padronização da notação matemática.  Assim, foi necessário adotar a notação matemática 

proposta por Sassi (2006), com o objetivo de torná-la mais clara. 

Os principais conceitos dos RS com a notação matemática pertinente estão relacionados 

seguir:  Aproximação Inferior (AI) B, Aproximação Superior (AS), Sistema de Informação 

(S), Atributos Condicionais (C), Atributo de Decisão (d), Sistema de Decisão (SD), Região de 

Fronteira RF(X), Região Negativa RN(X), Reduto (RED) e Indiscernibilidade (IND). Adotou-

se que a palavra elementos é tratada como sinônimo de casos, exemplos ou registros que 

compõem uma base de dados. 

- Espaços Aproximados 

Um espaço aproximado é um par ordenado A = (U, R), onde: U é um conjunto não vazio, 

denominado conjunto universo, e R é uma relação de equivalência sobre U, denominada 

Relação de Indiscernibilidade. Uma relação binária R  X  X, a qual é reflexiva (um elemento 

está relacionado com ele próprio x Rx), simétrica (se xRy então yRx) e transitiva (se xRy e 

yRz então xRz), é chamada de relação de equivalência. 

Dados os elementos x, y  U, se xRy então x e y são indiscerníveis em A, ou seja, a 
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classe de equivalência definida por x é a mesma que a definida por y, i.e., [x]R = [y]R. A classe 

de equivalência de um elemento x  X consiste em todos os elementos y  X para os quais 

xRy. Os elementos que são indiscerníveis formam conjuntos chamados de conjuntos 

elementares. Dessa forma, pode-se dizer que as classes de equivalência de R são os conjuntos 

elementares de A. Na Figura 15 pode-se visualizar o espaço aproximado A = (U, R). 

 

Figura 15 – Espaço Aproximado A = (U, R) e X  U. Fonte: Adaptada de Sassi (2006); 

Pawlak e Skowron (2007). 

 

A forma mais comum para representação dos dados em RS é através de um sistema de 

informação (S) que contém um conjunto de elementos, sendo que cada elemento tem uma 

quantidade de atributos condicionais. Esses atributos são os mesmos para cada um dos 

elementos, mas os seus valores nominais podem diferir (Tabela 1). 

Dessa forma, um sistema de informação é um par ordenado S = (U, C), onde U é um 

conjunto finito e não-vazio de elementos chamado de universo (Figura 15), e C é um conjunto 

finito e não-vazio formado pelos atributos. Cada atributo a  C é uma função a: U  Va, onde 

Va é o conjunto dos valores permitidos para o atributo a (sua faixa de valores). 

Na Tabela 1, onde é apresentado o sistema de informação S, podem-se observar os 

principais conceitos de RS, o espaço aproximado A = (U, R), o universo U formado pelos 

elementos Ação1; Ação2; Ação3; Ação4; Ação5; Ação6 e os Atributos (C) Fechamento, Nova 

Mínima, Preço Máximo e R a relação de equivalência sobre U. 
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Tabela 1 – Exemplo de um Sistema de Informação (S) 

Elementos - Ações Preço de Fechamento Nova Mínima Preço Máximo 

Ação1 {e1} Positivo Não Não Rompeu 

Ação2 {e2} Neutro Não Não Rompeu 

Ação3 {e3} Neutro Não Não Rompeu 

Ação4 {e4} Negativo Sim Não Rompeu 

Ação5 {e5} Neutro Sim Rompeu 

Ação6 {e6} Positivo Não Rompeu 

Fonte: Adaptado de Sassi (2006). 

 

- Indiscernibilidade  

O principal conceito envolvido em RS é a relação de indiscernibilidade (PAWLAK, 

1982) a qual normalmente está associada a um conjunto de atributos. Se tal relação existe entre 

dois elementos, isso significa que todos os valores nominais dos seus atributos são idênticos 

com respeito aos atributos considerados, portanto não podem ser discernidos (distinguidos) 

entre si. 

Para cada subconjunto de atributos B  C no sistema de informação S = (U, C), uma 

relação de equivalência INDs(B) é associada, chamada de Relação de Indiscernibilidade 

definida conforme Equação (25): 

 

            INDs(B) = {(x,y)  U²  a  B, a(x) = a(y)}                           (25) 

 

O conjunto de todas as classes de equivalência na relação INDs(B) é representado por 

U/INDs(B), denominado quociente de U pela relação INDs(B). 

Em muitos casos é importante a classificação dos elementos considerando um atributo 

de decisão que informa a decisão a ser tomada. Dessa forma, um SI que apresenta um atributo 

de decisão é denominado Sistema de Decisão (SD).  

Um SD pode ser representado por SD = (U, C  {d}), em que d  C é o atributo de 

decisão. A Tabela 2 mostra um SD obtido a partir do sistema de informação S da Tabela 1, 

destacando os atributos condicionais (Fechamento, Nova Mínima e Preço Máximo) e o 

atributo de decisão (Tendência). 

Para o exemplo ter caráter didático utilizou-se atributos relacionados ao valor (preço) 

da ação durante o Pregão:  

- Preço de Fechamento: que pode assumir dois valores que indicam se o preço da ação 
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no fechamento do Pregão foi Positivo ou Negativo;  

- Nova Mínima: este atributo pode assumir dois valores: Sim ou Não, indicando desta 

forma se houve um novo valor mínimo, ou seja, se o menor valor atingido durante o Pregão 

foi menor quando comparado ao Pregão do dia anterior;  

- Preço Máximo, este atributo também pode receber dois valores Não Rompeu ou 

Rompeu, em outras palavras, indica se o maior preço da ação durante o Pregão foi maior 

(rompeu) ou menor (não rompeu) ao preço da ação no Pregão do dia anterior. 

Tabela 2 – Sistema de Decisão (Sistema de Informação com o Atributo de Decisão: 
Tendência) 

 Atributos Condicionais 
Atributo de 

Decisão 

Elementos - 

Ações 
Preço de Fechamento 

Nova 

Mínima 

Preço 

Máximo 
Tendência 

Ação1 {e1} Positivo Não Não rompeu Alta 

Ação2 {e2} Neutro Não Não rompeu Baixa 

Ação3 {e3} Neutro Não Não rompeu Alta 

Ação4 {e4} Negativo Sim Não rompeu Baixa 

Ação5 {e5} Neutro Sim Rompeu Baixa 

Ação6 {e6} Positivo Sim Rompeu Alta 

Fonte: Adaptado de Sassi (2006). 

Os valores dos atributos são chamados de valores nominais e estão expressos como: 

Fechamento {Positivo, Neutro, Negativo}; Nova Mínima {Sim, Não}; Preço Máximo {Não 

Rompeu, Rompeu} e Tendência {Alta, Baixa}. Considerando cada atributo condicional de 

forma independente, a relação de equivalência do sistema de informação S (Tabela 1) forma 

os seguintes conjuntos elementares: Fechamento Positivo {Ação1, Ação6}; Neutro {Ação2, 

Ação 3, Ação5}; Negativo {Ação4}; Nova Mínima: Não {Ação1, Ação2, Ação3}; Sim 

{Ação4, Ação5, Ação6} e Preço Máximo: Não Rompeu {Ação1, Ação2, Ação3, Ação4}; 

Rompeu {Ação5, Ação6}. 

Ao utilizar todos os atributos condicionais do sistema de informação S da Tabela 1 

obtêm-se os seguintes conjuntos elementares: {Ação1}, {Ação2, Ação3}, {Ação4}, {Ação5} 

e {Ação6}. Na Tabela 3, pode-se perceber que existem 2 (dois) elementos (casos) {Ação2} e 

{Ação3} iguais (destacados em negrito), no que se refere à valores de atributos condicionais. 
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Tabela 3 – Sistema de Decisão com os elementos Ação2 e Ação3 indiscerníveis, com relação 
aos atributos condicionais 

Elementos - Ações 
Preço de 

Fechamento 
Nova Mínima Preço Máximo Tendência 

Ação1 {e1} Positivo Não Não rompeu Alta 

Ação2 {e2} Neutro Não Não rompeu Baixa 

Ação3 {e3} Neutro Não Não rompeu Alta 

Ação4 {e4} Negativo Sim Não rompeu Baixa 

Ação5 {e5} Neutro Sim Rompeu Baixa 

Ação6 {e6} Positivo Sim Rompeu Alta 

Fonte: Adaptado de Sassi (2006). 

Existindo a Relação de Indiscernibilidade entre os elementos {Ação2} e {Ação3} como 

mostrado na Tabela 3, significa que todos os valores nominais de seus atributos são idênticos 

com relação ao subconjunto de atributos B (B  S) considerado, ou seja, são indiscerníveis, 

não podem ser diferenciados entre si.  

- Aproximação de Conjuntos 

A Tabela 3 apresenta os elementos do sistema de informação S segundo as 

características do atributo de decisão. Pode-se então, fazer a seguinte pergunta: Quais 

características dos atributos condicionais definem a tendência de baixa ou de alta? Nota-se que 

não há uma resposta única para esta pergunta, pois as ações {2} e {3} apresentam as mesmas 

características dos atributos condicionais, mas se diferenciam no atributo de decisão. 

Pode-se dizer com certeza, conforme a Tabela 3, que qualquer ação com características 

iguais as das ações {1} e {6} terão lucro, assim como qualquer ação com características iguais 

as das ações {4} ou {5} terá prejuízo, porém, nada se pode afirmar para ações com 

características iguais as das ações {2} e {3}, pois, apesar de apresentarem atributos 

condicionais com as mesmas características, possuem atributos de decisão diferentes. São 

nesses casos que RS pode ser aplicado. 

Um conjunto definível em S é qualquer união finita de conjuntos elementares. Para cada 

conceito X que é o conjunto de elementos com respeito a B, ou seja, X é obtido através das 

informações dos atributos de B, são computados o maior conjunto definível contido em X e o 

menor conjunto definível que contém X. O primeiro conjunto é chamado de Aproximação 

Inferior (AI) de X, enquanto o segundo conjunto é chamado de Aproximação Superior (AS) 

de X (PAWLAK, 1982). 

A Aproximação Inferior B(X) e a Aproximação Superior (X) de um conjunto de 

elementos X  U com respeito a um conjunto de atributos B  S (definindo uma relação de 
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equivalência em U) podem ser definidas em termos das classes na relação de equivalência, 

conforme as Equações (26) e (27). 

                      B (X) = {x  U U/ INDs(B)  X}                                 (26) 

 (X) = {x  U U/ INDs(B)  X }                                          (27) 

Os elementos da Aproximação Inferior B(X) são classificados com certeza como 

membros de X, utilizando o conjunto de atributos B, enquanto os elementos da Aproximação 

Superior   (X) podem ser classificados como possíveis membros de X, utilizando o mesmo 

conjunto de B. Os elementos que correspondem a alta podem ser tomados como exemplos do 

conceito X. Com base na Tabela 4 pode-se observar que existem três elementos que possuem 

como atributo de decisão alta {e1, e3, e6}, porém, existe Relação de Indiscernibilidade entre 

os elementos {e2} e {e3}, impedindo que {e3} seja considerado com certeza como membro 

de X. Assim, somente os elementos {e1, e6} podem ser classificados como membros de X e 

elementos da Aproximação Inferior B(X). A Figura 16 ilustra a Aproximação Inferior B(X) 

destacada na cor cinza. 

 

Figura 16 – Aproximação Inferior de X. Fonte: Adaptada de Sassi (2006). 

 

Na Figura 16, nos quadrados de cor cinza, estão contidos os elementos que 

correspondem a Aproximação Inferior B(X), os quadrados em branco tocados pela elipse (X) 

estão os elementos que correspondem a Aproximação Superior (X) e os quadrados em branco 

que não são tocados pela elipse correspondem com certeza aos elementos que não pertencem 

a (X) (Região Negativa).  

Como já foi dito, na Aproximação Superior (X) são classificados os elementos que são 

possíveis membros de X. Dessa forma, a Aproximação Superior reúne os elementos com 
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atributo de decisão igual à alta {e1, e3, e6} e também os elementos que possuem atributo de 

decisão igual à baixa, desde que exista uma Relação de Indiscernibilidade entre os elementos, 

como ocorre entre o elemento {e2} e o elemento {e3}. A Figura 17 ilustra a Aproximação 

Superior (X). 

 

Figura 17 – Aproximação Superior de X. Fonte: Adaptada de Sassi (2006). 

 

Portanto, obtém-se uma Região de Fronteira de X pela diferença de X para B (X), 

representada por RF(X), ou seja, RF(X) = (X) – B(X). A Região de Fronteira, também 

chamada de Duvidosa, possui somente os elementos que não podem ser classificados com 

certeza como pertencentes em X, utilizando o conjunto de atributos B. É a região formada 

pelos elementos de U que pertencem à Aproximação Superior, mas que não pertencem à 

Aproximação Inferior. 

Um conjunto X é definido como rough (impreciso) se a sua Região de Fronteira é 

diferente do conjunto vazio (RF(X)0), e é definido como crisp (preciso) se o conjunto for 

vazio (RF(X)=0). Na Tabela 3, pode-se observar que os elementos {e2, e3} fazem parte da 

Região de Fronteira. 

A Região Negativa é dada pela diferença dos elementos de U para (X), representada 

por RN(X) = U      (X). A Região Negativa possui somente os elementos que com certeza 

não podem ser classificados como pertencentes à Aproximação Superior (X), utilizando o 

conjunto de atributos B. 

As regiões de X ficaram assim: 

- Aproximação Inferior: B(X) {e1, e6} 

_

B

_

B
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- Aproximação Superior:    (X) {e1, e2, e3, e6} 

- Região de Fronteira (Duvidosa): RF(X) {e2, e3} 

- Região Negativa: RN(X) {e4, e5} 

A Figura 18 ilustra todas as regiões de X em A. 

 

Figura 18 – Todas as regiões de X em A. Fonte: Adaptada de Sassi (2006). 

 

Por meio dos conceitos de AS e AI, podem-se definir as quatro classes básicas de 

incerteza em RS (KOMOROWSKI et al., 1999). 

Um conjunto definível em S é qualquer união finita de conjuntos elementares. O 

significado dessas classes, em que –X denota U – X (complemento) é o seguinte: 

X é rough B-definível, se e somente se B (X)  e    (X)  U. 

Se X é rough B-definível, isso significa que é possível decidir para alguns elementos de 

U quando eles pertencem a X e para alguns elementos de U quando eles pertencem a –X, 

utilizando B: 

X é internamente B-indefinível, se e somente se B(X) =  e    (X)  U. 

Se X é internamente B-indefinível, isso significa que é possível decidir para alguns 

elementos de U quando eles pertencem a –X, mas não é possível decidir para nenhum elemento 

de U quando ele pertence a  X, utilizando B; 

X é externamente B-indefinível, se e somente se     (X)   e    (X) = U.  

Se X é externamente B-indefinível, isso significa que é possível decidir para alguns 

elementos de U quando eles pertencem a X, mas não é possível decidir para qualquer elemento 

de U quando ele pertence a – X, utilizando B; 
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BX é totalmente B-indefinível, se e somente se B(X) =  e    (X) = U. 

Se X é totalmente B-indefinível, isso significa que não é possível decidir para qualquer 

elemento de U quando ele pertence a X ou a –X, utilizando B. 

A teoria ainda contém conceitos de Qualidade das Aproximações, Dependência de 

Atributos e Significância de Atributos, que podem consultados em Sassi (2006). 

- Redução de Atributos  

A redução de atributos no RS é feita através dos chamados Redutos (RED), que são 

subconjuntos de atributos capazes de representar o conhecimento da base de dados com todos 

os seus atributos iniciais (PAWLAK, 1982). 

Um Reduto de B sobre um sistema de informação S é um conjunto de atributos B’  B 

tal que todos os atributos a  (B – B’) são dispensáveis. Com isso, U/INDs(B’) = U/INDs(B). 

O termo RED(B) é utilizado para denotar a família de redutos de B.  

O procedimento para a redução de atributos é o seguinte: comparam-se os conjuntos 

elementares de cada atributo individualmente e depois dois a dois, três a três, assim 

sucessivamente com os conjuntos elementares formados com todos os atributos {e1}; {e2, 

e3}; {e4}; {e5}; {e6}. Nesta comparação, quando um atributo apresentar os seus conjuntos 

elementares iguais aos conjuntos elementares formados com todos os atributos, este atributo 

pode ser reduzido.  

O cálculo de reduções para gerar os redutos é um problema n-p completo, e seu 

processamento em grandes bases de dados exige grande esforço computacional. 

Desta forma, comparando cada atributo individualmente (os conjuntos elementares são 

formados pelo valor nominal do atributo de decisão) obtêm-se: Preço de Fechamento: Alta 

{e1, e3, e6}; Baixa {e2, e4, e5}; Nova Mínima: Alta {e1, e3, e6}; Baixa {e2, e4, e5}; Preço 

Máximo: Alta {e1, e3, e6}; Baixa {e2, e4, e5}. 

Nenhum atributo teve os seus conjuntos elementares iguais aos conjuntos elementares 

formados com todos os atributos, portanto, neste momento não houve redução. 

Comparando os atributos: Preço de Fechamento e Nova Mínima = Positivo e Não {e1}; 

Neutro e Não {e2, e3}; Negativo e Sim {e4}; Neutro e Sim {e5}; Positivo e Sim {e6}.  O 

resultado foi: {e1}; {e2, e3}; {e4}; {e5}; {e6}.  

Os conjuntos elementares obtidos são iguais aos conjuntos elementares obtidos com 

todos os atributos, portanto, é possível reduzir um atributo. 

Comparando os atributos: Preço de Fechamento e Preço Máximo = Positivo e Não 

Rompeu {e1}; Neutro e Não Rompeu {e2, e3}; Negativo e Não Rompeu {e4}; Neutro e 
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Rompeu {e5}; Positivo e Rompeu {e6}. O resultado dos conjuntos elementares foi: {e1}; {e2, 

e3}; {e4}; {e5}; {e6}. 

Os conjuntos elementares obtidos são iguais aos conjuntos elementares obtidos com 

todos os atributos, portanto, existe mais de uma redução de atributo. 

Comparando os atributos: Nova Mínima e Preço Máximo = Não e Rompeu {e1, e2, e3; 

Sim e Não Rompeu {e4}; Sim e Rompeu {e5, e6}. 

O Resultado dos conjuntos elementares foi: {e1, e2, e3}; {e4}; {e5, e6}, mostrando-se 

diferente dos conjuntos elementares obtidos com todos os atributos e, portanto, não sendo 

possível nenhuma redução. Chega-se à conclusão de que existem dois redutos RED(B): {Preço 

de Fechamento e Nova Mínima} e {Preço de Fechamento e Preço Máximo}, ou seja, utilizando 

qualquer um dos dois redutos consegue-se representar a base de dados com todos os seus 

atributos originais. Pode-se visualizar na Tabela 4, o sistema de informação S sem a presença 

do atributo reduzido Preço Máximo. 

 

Tabela 4 – Sistema de Informação S sem o atributo Preço Máximo 

Elementos - Ações Preço de Fechamento Nova Mínima 

Ação1 {e1} Positivo Não 

Ação2 {e2} Neutro Não 

Ação3 {e3} Neutro Não 

Ação4 {e4} Negativo Sim 

Ação5 {e5} Neutro Sim 

Ação6 {e6} Positivo Não 

Fonte: Adaptado de Sassi (2006). 

Pode-se visualizar na Tabela 5, o sistema de informação S sem a presença do atributo 

reduzido Nova Mínima. 
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Tabela 5 – Sistema de Informação S sem o atributo Nova Mínima 

Elementos - Ações Preço de Fechamento Preço Máximo 

Ação1 {e1} Positivo Não rompeu 

Ação2 {e2} Neutro Não rompeu 

Ação3 {e3} Neutro Não rompeu 

Ação4 {e4} Negativo Não rompeu 

Ação5 {e5} Neutro Rompeu 

Ação6 {e6} Positivo Rompeu 

Fonte: Adaptado de Sassi (2006). 

- Matriz de Discernibilidade 

A redução de atributos no RS são subconjuntos de atributos capazes de representar o 

conhecimento da base de dados com todos os seus atributos iniciais (PAWLAK, 1982). Essa 

redução é feita pela função de discernibilidade, a partir da Matriz de Discernibilidade. 

Considerando o conjunto de atributos B = {Fechamento, Nova Mínima e Preço Máximo} para 

o sistema de informação S, o conjunto de todas as classes de equivalência determinadas por B 

sobre S é dado por U/INDs(B) = {{Ação1}; {Ação2, Ação3}; {Ação4}; {Ação5}; {Ação6}}, 

que estão representadas na Tabela 6. 

A Matriz de Discernibilidade do sistema de informação S, denotada por MD(B), é uma 

matriz simétrica n x n com: mD(i, j) = {a  B  a(Ei)  a(Ej)} para i,j = 1, 2, ...,n.. sendo 1i, 

jn e n=U  INDs(B). Logo, os elementos da matriz de discernibilidade mD(i, j) é o conjunto 

de atributos condicionais de B que diferenciam os elementos das classes com relação aos seus 

valores nominais.  

Considerando Fechamento (FT), Nova Mínima (NM) e Preço Máximo (PM), com a 

finalidade de construir a Matriz de Discernibilidade MD (B), tem-se na Tabela 6 a sua 

representação. 

Tabela 6 – Matriz de Discernibilidade 

 Ação1 Ação2 Ação3 Ação4 Ação5 Ação6 

e1       

e2 FT      

e3 FT      

e4 FT, NM FT, NM FT, NM    

e5 FT, NM, PM NM, PM NM, PM FT, PM  

e6 NM, PM FT, NM, PM FT, NM, PM FT, PM FT 

Fonte: Adaptado de Sassi (2006). 
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-  Função de Discernibilidade 

A função de discernibilidade Fs(B) é uma função booleana com m variáveis, que 

determina o conjunto mínimo de atributos necessários para diferenciar qualquer classe de 

equivalência das demais, definida na Equação (28) como: 

 

. 

                                      Sendo:                                           (28) 

 

Utilizando o método de simplificação de expressões booleanas na função Fs(B), obtém-

se o conjunto de todos os implicantes primos dessa função, o qual determina os redutos de S. 

A simplificação é um processo de manipulação algébrica das funções lógicas com a finalidade 

de reduzir o número de variáveis e de operações necessárias para a sua realização. 

A função de discernibilidade Fs(B) é obtida da seguinte forma: para os atributos contidos 

dentro de cada célula da Matriz de Discernibilidade MD(B) (Tabela 6), aplica-se o operador 

“soma”, “or” ou “” e, entre as células dessa matriz, utiliza-se o operador “produto”, “and” 

ou “”, resultando em uma expressão booleana de “Produto da Soma”. A Fs(B) é representada 

por: 

Fs(B) = (FT)  (FT)  (FT  NM)  (FT  NM)  (FT  NM)  (FT  NM  PM)  

(NM  PM)  (NM  PM)  (FT  PM)  (NM  PM)  (FT  NM  PM)  (FT  NM  

PM)  (FT  PM)  (FT) 

Simplificando esta expressão, utilizando teoremas, propriedades e postulados da 

Álgebra Booleana, obtém-se a seguinte expressão minimizada:  

Fs(B) = (FT  (NM  PM)  (FT  NM  PM)) 

Que ainda pode ser escrita na forma de “Soma do Produto”: 

Fs(B) = (FT  (NM  PM)). 

Os redutos são: 

RED(B) = {Fechamento, Nova Mínima} e {Fechamento, Preço Máximo}. 

A função de discernibilidade determinou o termo mínimo da função, ou seja, determinou 

o conjunto mínimo de atributos necessários para discernir as classes formadas por todas as 

classes de equivalência da relação INDs (B). 
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     2.4 Revisão Bibliométrica 

Foi realizada uma revisão bibliométrica nas bases de dados: CAPES, Emerald, Google 

acadêmico, IEEExplore, Proquest, Scielo, Science Direct, Science open e Scopus. O critério 

para a busca foram as palavras-chave: absenteísmo, presenteísmo, mineração de dados e 

inteligência computacional. A busca também foi realizada na língua inglesa com as palavras-

chave: absenteeism, presenteeism, data mining e computational intelligence. Foram 

encontrados artigos apenas com as palavras combinadas: absenteísmo e presenteísmo e 

absenteeism e presenteeism. Apesar do presenteísmo estar relacionado com o absenteísmo, não 

é foco dessa pesquisa. Inicialmente foram coletados 200 artigos, que após a aplicação dos 

critérios de inclusão e exclusão, descritos a seguir, foram selecionados 100 artigos. 

Os critérios de inclusão e exclusão para compor a revisão bibliométrica foram: 

a) Critério de inclusão 

- Artigos escritos em inglês, português e espanhol; 

- Artigos relacionados com os cinco aspectos comuns: 

i) Gerenciamento do absenteísmo; 

ii) Absenteísmo relacionado à produtividade; 

  iii) Absenteísmo relacionado à saúde no trabalho; 

iv) Absenteísmo relacionado à saúde pública; 

            v) Absenteísmo relacionado à segurança do trabalho. 

- Artigos publicados a partir do ano de 1945 até janeiro do ano de 2019; 

- Artigos com filiação em qualquer instituição de ensino superior, país e continente; 

b) Critério de exclusão 

- Artigos sobre absenteísmo escolar, acadêmico; 

- Artigos não relacionados com os cinco aspectos comuns. 

A seguir, são mostrados os resultados da bibliometria. Foram selecionados 100 artigos 

com origem em 33 países dos cinco continentes. 

A Figura 19 mostra a distribuição dos artigos por país de origem. 
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Figura 19 – Distribuição dos artigos por país de origem. 

Observa-se que os países com o maior número de artigos que tratam de absenteísmo 

são: Estados Unidos da América, Canadá, Austrália e Brasil. 

Percebe-se que os países mais desenvolvidos apresentam mais estudos sobre o 

absenteísmo, como USA e Canadá. A Tabela 7 mostra a distribuição dos artigos por continente. 

Tabela 7 – Distribuição dos artigos por continente 

Continente Artigos (%) 

América 49 49% 

Europa 24 24% 

Oceania 11 11% 

Ásia 11 11% 

África 5 5% 

Total 100 100% 

 O continente Americano e a Europa concentram a maior parte das pesquisas com 73% 

dos artigos relacionados com o absenteísmo. 

A Figura 20 mostra a distribuição dos artigos pesquisados por aspectos comuns. 

 

Figura 20 – Distribuição dos artigos pesquisados por aspecto comum. 
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Observa-se que 39% dos artigos (39) foram classificados com aspectos comuns à saúde 

no trabalho, saúde pública 25% dos artigos (25), gerenciamento 18% dos artigos (18), 

produtividade 16% dos artigos (16) e segurança do trabalho 2%. Percebe-se que a pesquisa se 

se concentra na saúde no trabalho e na saúde pública juntas correspondem a 64% das pesquisas. 

A Tabela 8 mostra a distribuição dos artigos por idioma. 

Tabela 8 – Distribuição dos artigos por idioma 

Idioma Artigos (%) 

Inglês 86 86% 

Português 7 7% 

Espanhol 7 7% 

Total 100 100% 

Observa-se que os artigos escritos na língua inglesa predominam com 86% na língua 

portuguesa 7 artigos ou 7% e na língua espanhola 7 artigos ou 7% dos artigos pesquisados na 

bibliometria realizada. 

Percebe-se que 73% dos artigos pesquisados concentram-se nos continentes Americano 

e Europeu, tendo maior classificação o aspecto comum em saúde no trabalho e tendo como 

idioma predominante a língua inglesa. 

A Tabela 9 mostra a distribuição dos artigos por base de dados. 

Tabela 9 – Distribuição dos artigos por base de dados 

Base da dados Artigos (%) 

Science Direct 37 37% 

Scielo 15 15% 

Google Acadêmico 14 14% 

IEEE 12 12% 

Proquest 7 7% 

Emerald 5 5% 

Scopus 4 4% 

Capes 3 3% 

Science Open 3 3% 

Total 100 100% 

 

 A pesquisa abrange artigos publicados de 1945 a janeiro de 2019. A Tabela 10 mostra 

a distribuição dos artigos por período. 
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Tabela 10 – Distribuição dos artigos por período 

Período Artigos (%) 

Até 2000 5 5% 

2001 - 2003 2 2% 

2004 - 2006 3 3% 

2007 - 2009 13 13% 

2010 - 2012 27 27% 

2013 - 2015 26 26% 

2016 - 2018 22 22% 

Até janeiro 2019 2 2% 

Total 100 100% 

Observa-se que existe um aumento nas pesquisas sobre absenteísmo a partir de 2007 

porque é considerado problema crítico para as empresas, uma vez que compromete o 

desempenho empresarial. 

Foram apresentados os 100 artigos selecionados na revisão bibliométrica com o ano da 

publicação, título do artigo, periódico da publicação e referência. Esses artigos foram utilizados 

em sua maioria para compor o referencial teórico da pesquisa, que pode ser encontrado no 

Anexo A. Os artigos foram organizados em ordem cronológica decrescente. 

Percebe-se na revisão bibliométrica que ao longo dos anos a pesquisa sobre o 

absenteísmo migrou de aspectos comuns: produtividade e gerenciamento para aspectos 

comuns: saúde no trabalho, saúde pública e segurança do trabalho. 

Do ponto de vista dos procedimentos metodológicos os artigos foram classificados em 

(GIL, 2010): 

- Pesquisa bibliográfica ou revisão da literatura: elaboradas a partir de livros, artigos, 

periódicos, dissertações, teses e websites; 

- Estudo de caso: envolve o estudo profundo e exaustivo de um ou poucos objetos de 

maneira que se permita o amplo e detalhado conhecimento;  

- Pesquisa experimental: pesquisa em que se determina um objeto de estudo em que 

variáveis são selecionadas e definidas a forma de controle e de observação dos efeitos que as 

variáveis produzem no objeto de estudo; 

- Survey: pesquisa que envolve o questionamento direto das pessoas cujo 

comportamento se deseja conhecer. 

A Figura 21 mostra a classificação dos 100 artigos do ponto de vista dos procedimentos 

metodológicos. 
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Figura 21 – Classificação dos artigos do ponto de vista dos procedimentos 

metodológicos. 

Do ponto de vista da forma de abordagem do problema os artigos foram classificados 

conforme segue (GIL, 2010): 

- Pesquisa qualitativa: considera que existe uma relação entre o mundo e o sujeito que 

não pode ser traduzida em números; a pesquisa é descritiva e o pesquisador tende a analisar 

seus dados indutivamente. 

- Pesquisa quantitativa: considera que tudo é mensurável, o que significa traduzir 

opiniões e números em informações as quais serão classificadas e analisadas. 

A Figura 22 mostra a classificação dos artigos do ponto de vista da forma de abordagem 

do problema. 

 

Figura 22 – Classificação dos artigos do ponto de vista da forma de abordagem do 

problema. 

 Tendo em vista o resultado da revisão bibliométrica, foram pesquisadas 100 obras que 

tratam o assunto sobre absenteísmo e presenteísmo, sendo que não foi encontrado nenhum 

artigo que relacione absenteísmo e presenteísmo com a utilização de mineração de dados ou 

inteligência computacional. 

 Embora o absenteísmo tenha sido pesquisado em nações, sociedades e classes sociais, 

os níveis de análise menores como nas empresas dos diversos segmentos ainda são pouco 
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investigados. Outro ponto observado é que apesar de que o impacto da influência social sobre 

o absenteísmo esteja estabelecido, pouco é sabido sobre a acumulação dinâmica e temporal 

dessa influência (RUSSO et al., 2013). 

 Após a revisão bibliométrica, confirmou-se que existem poucas informações e bases 

de dados sobre o assunto, dessa forma, a pesquisa proposta no trabalho possui relevância pois 

apresenta 120 meses de dados históricos sobre o absenteísmo, podendo contribuir com o 

entendimento da acumulação dinâmica e temporal sobre o absenteísmo, sendo dessa forma, 

uma lacuna da pesquisa. 

 Com os dados históricos surge a motivação para avançar com a previsão do 

absenteísmo e a identificação de tendências absenteístas com a finalidade de contribuir com o 

entendimento da acumulação dinâmica e temporal do absenteísmo.  

 Dessa forma, a inteligência computacional surge como alternativa de apoio ou 

substituição aos métodos tradicionais de processamento da informação. Assim sendo, espera-

se prever o absenteísmo e identificar tendências absenteístas. 

 Como justificativa da pesquisa, é necessário citar o desafio de prever o absenteísmo e 

identificar tendências absenteístas, o que impulsiona a utilização da inteligência computacional, 

buscando a obtenção de resultados que possibilitem uma análise mais aprofundada e a 

consequente previsão do absenteísmo e a identificação de tendências absenteístas. 

 A previsão do absenteísmo pode auxiliar a tomada de decisão que antecede as 

operações logísticas, de forma a viabilizar alternativas de reposição de mão de obra ou 

priorização de operações de maior relevância, dessa maneira, minimizando impactos negativos 

nas operações logísticas. Já a identificação de tendência absenteísta pode auxiliar no tratamento 

e recuperação antes que o indivíduo se torne absenteísta. 

Apresenta-se a seguir um levantamento das obras que abordaram a aplicação da 

computação e de técnicas da mineração de dados na área de gestão de pessoas e publicações 

recentes com estudos sobre o absenteísmo. 

 Rosas-Daniel et al. (2014) realizaram uma revisão de literatura do uso de softwares 

computacionais aplicado no gerenciamento de recursos humanos em problemas como previsão, 

avaliação e seleção de pessoal. Pombo, Araújo e Viana (2014), por outro lado, realizaram uma 

revisão sistemática dos sistemas de apoio à decisão clínica para o gerenciamento da dor. No 

caso de Jantan, Hamdan e Othman (2008), foram apresentadas potenciais técnicas inteligentes 

aplicadas no suporte à tomada de decisão na área de gestão de pessoas. 

 Stavrou, Charalambous e Spiliotis (2007) e Ning (2010) aplicaram uma rede neural 



78 
 

 
 

artificial na alocação e gestão de recursos humanos; e Li, Xu e Meng (2009) desenvolveram um 

modelo de predição de risco dos recursos humanos alocados em uma empresa da construção 

civil baseado na técnica Support Vector Machine (SVM). Mei (2009) apresentou um modelo 

de abastecimento de recursos humanos baseado em uma rede neural artificial do tipo Radial 

Basis Function (RBF) com a Matriz de Transferência de Markov. 

  Rodrigues, Oliveira e Sa (2011) aplicaram um Modelo Multicritério para alocar 

recursos humanos em programas de assistência na comunidade; e Wang e Jiang (2010) 

apresentaram um estudo da avaliação humana em empresas baseado em redes neurais artificiais. 

Yannibelli e Amandi (2011) maximizaram a eficácia dos recursos humanos no contexto do 

projeto de agendamento por meio de algoritmo evolutivo; e Jantan, Hamdan e Othman (2010) 

também aplicaram árvores de decisão na predição de talentos. 

 Strohmeier e Piazza (2013), Jantan, Hamdan e Othman (2009) e Sadath (2013) 

aplicaram, respectivamente, a mineração de dados no gerenciamento de recursos humanos, no 

gerenciamento de talentos e como ferramenta para gerenciamento do conhecimento em recursos 

humanos. 

Parker, Morgeson e Johns (2017) aplicaram técnicas de agrupamentos para verificar as 

perspectivas quanto a custos e benefícios de diferentes tipos de projeto de trabalho, dessa forma 

encontraram um conjunto diversificado de resultados. 

 O trabalho desenvolvido por Lopes et al. (2017) apresenta um estudo sobre o fenômeno 

presenteísmo fundamentando-se na construção de um mapa sistêmico, que inclui as principais 

variáveis que circundam o tema, o estudo apresenta um modelo matemático fuzzy para mensurar 

as relações entre elas e automatizar tal representação sistêmica. Para tanto, utilizou-se técnica 

de análise e julgamento para a tomada de decisão, gerando uma leitura quantitativa para as 

variáveis qualitativas representadas no mapa sistêmico. 

Os Materiais e Métodos são apresentados no próximo capítulo. 
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3. MATERIAIS E MÉTODOS 

 

Neste capítulo são apresentados os materiais e métodos utilizados no trabalho e a 

descrição detalhada dos experimentos. 

 

3.1 Caracterização metodológica 

 

A metodologia adotada para o desenvolvimento deste trabalho foi definida como 

experimental (GIL, 2010). A pesquisa bibliográfica foi elaborada a partir de artigos de 

periódicos, livros, teses, dissertações e materiais disponibilizados em bases de dados de 

websites como Scielo, IEEExplore, Scopus, Emerald, Science Direct e de congressos com 

conteúdo sobre absenteísmo, KDD, mineração de dados, técnicas da inteligência artificial, redes 

neurais artificiais, Multilayer Perceptron, rede SOM e a teoria dos Rough Sets. 

Esse trabalho completo contém 234 referências bibliográficas incluídas as referências 

da revisão bibliométrica (Anexo A) e são apresentadas na Tabela 11, considerando o período, 

quantidade de publicações e a representatividade em porcentagem. 

 

Tabela 11 – Período e quantidade de publicações que compõem o estudo 

Período Publicações Porcentagem 

Até o ano de 1999 17 7,26% 

2000 a 2006 21 8,97% 

2007 a 2013 107 45,73% 

2014 a 2019 89 38,03% 

Total 234 100,00% 

 

A Tabela 12 apresenta a distribuição por tipo de publicação. As citações de livros e 

conferências/simpósios foram incluídas no trabalho devido à relevância para o 

desenvolvimento do trabalho. 
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Tabela 12 – Distribuição por tipo de publicação 

Tipo de publicação Quantidade Porcentagem 

Periódicos 182 77,78% 

Conferências/Simpósios 15 6,41% 

Livros 26 11,11% 

Dissertações 4 1,71% 

Teses 2 0,85% 

Websites 5 2,14% 

Total 234 100,00% 

 

A pesquisa experimental representa o melhor exemplo de pesquisa científica. 

Essencialmente, consiste em determinar um objeto de estudo, selecionar as variáveis que seriam 

capazes de influenciá-lo, definir as formas de controle e de observação dos efeitos que a variável 

produz no objeto, é um tipo de pesquisa que visa elucidar relações de causa e efeito entre 

variáveis (GIL, 2010; APPOLINÁRIO, 2011). 

Quanto à natureza, a pesquisa foi classificada como aplicada, visto que tem como 

objetivo gerar conhecimento para a resolução de problemas ou necessidades concretas e 

imediatas, permitindo uma aplicação prática, muitas vezes, nessa modalidade de pesquisa, os 

problemas emergem do contexto profissional e podem ser sugeridos pela instituição para que o 

pesquisador solucione uma situação-problema. Quanto à abordagem foi classificada como 

quantitativa (RODRIGUES e LIMENA, 2006; GIL, 2010; YIN, 2015; APPOLINÁRIO, 2011). 

De acordo com Rodrigues e Limena (2006) a pesquisa quantitativa é compreendida 

quando a abordagem está relacionada à quantificação, análise e interpretação de dados obtidos 

mediante pesquisa voltada para análise e a interpretação dos resultados. 

 

3.2 Caracterização da empresa 

 

Uma empresa de logística localizada na cidade de São Paulo foi o objeto de estudo deste 

trabalho. Trata-se de uma empresa pública com atuação em todo o território nacional e conta 
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com cerca de cem mil empregados. A motivação para essa escolha foi a disponibilização no 

acesso às informações e apoio técnico para coleta dos dados. A empresa por meio de sua 

Universidade Corporativa também apoiou a pesquisa na forma de uma bolsa de estudo cedida 

ao autor deste trabalho.  

 

3.3 Base de dados, softwares e plataforma de experimentos 

 

A base de dados é oriunda do seguinte artigo “Martiniano, A.; Ferreira, R. P.; Sassi, R. 

J.; Affonso, C.   Application of a neuro fuzzy network in prediction of absenteeism at work. In 

Information Systems and Technologies (CISTI), 7th Iberian Conference on (p. 1-4). IEEE, june, 

2012”.  

Após a publicação do artigo, a base foi cedida para o repositório da UCI Machine 

Learning Repository (http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Absenteeism+at+work), já que 

bases de dados deste tipo são raras para realização de pesquisas e, desta forma, contribuir com 

os estudos relacionados ao tema deste trabalho. Até o momento de fechamento do texto 

(12/03/2019) foram realizados 134.478 acessos nesse repositório no website com 6 citações no 

google acadêmico e cerca de 40 contatos via e-mail de 10 países: África do Sul, Argélia, 

Canadá, Estados Unidos, Portugal, Finlândia, Coréia do Sul, Irã, Índia e Japão dos continentes 

africano, americano, europeu e asiático. 

Os interessados na base de dados sobre o absenteísmo foram alunos de graduação, 

alunos de mestrado, alunos de doutorado, doutores, professores, pesquisadores e profissionais 

de tecnologia da informação. 

A base de dados utilizada é considerada de fonte secundária não sendo necessária a 

submissão a um comitê de ética em pesquisa (SILVA e CAVEIÃO, 2016). Segundo Mattar 

(2014), dados secundários são aqueles que já foram coletados, tabulados, ordenados e até 

analisados, ou seja, já existem e já foram publicados com propósitos de atender às necessidades 

de uma pesquisa. 

Trata-se de uma base de dados com informações de pessoas que pela própria natureza 

tem diferentes formas de agir e de pensar diante de uma mesma situação o que pode trazer 

ambiguidade e incoerência nos dados coletados, dessa forma, criando ruído nos dados. 

A composição da base de dados está descrita no Quadro 2 a seguir. A base de dados 

completa possui 50 atributos com 2403 registros. 

 

http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Absenteeism+at+work
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Quadro 2 – Descrição dos 50 atributos que compõem a base de dados 

Atributos Descrição 

1 Corresponde ao código individual 

2 
Corresponde aos motivos do absenteísmo 

(Detalhado nas Tabelas 13 e 14) 

3 Corresponde ao tempo de permanência do indivíduo na base de dados em anos 

4 Corresponde ao mês do registro 

5 Corresponde ao ano do registro 

6 Corresponde ao dia da semana 

7 Corresponde à estação do ano do registro 

8 Corresponde ao tempo de afastamento em dias 

9 Corresponde ao tempo de afastamento em horas 

10 
Corresponde ao tempo de afastamento em dias e horas medidos e 

transformados em horas 

11 Corresponde a quantidade de licenças médicas registradas por mês 

12 
Corresponde ao valor em reais do transporte mensal utilizado da residência ao 

trabalho e do trabalho para a residência 

13 Corresponde à distância da residência para o trabalho em quilômetros 

14 
Corresponde ao valor em reais do transporte mensal multiplicado pela distância 

da residência para o trabalho em quilômetros dividida por mil 

15 Corresponde ao tempo de serviço em anos completos 

16 Corresponde ao tempo de serviço em meses completos 

17 Corresponde ao tempo de serviço em dias 

18 Corresponde à idade em anos completos 

19 Corresponde à idade em meses completos 

20 Corresponde à idade em dias 

21 Corresponde à carga de trabalho anual 

22 Corresponde à carga de trabalho mensal 

23 Corresponde à carga média de trabalho diária 

24 Corresponde a meta atingida 

25 Corresponde a escolaridade 

26 Corresponde ao número de filhos 
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27 Corresponde ao etilismo social 

28 Corresponde ao tabagismo social 

29 Corresponde a animais de estimação 

30 Corresponde ao peso 

31 Corresponde à altura 

32 Corresponde ao índice de massa corporal (variável contínua) 

33  Corresponde ao índice de massa corporal (variável categórica) 

34 Corresponde ao calçado 

35 Corresponde tronco 

36 Corresponde a cintura 

37 
Corresponde as despesas médico-hospitalares e odontológicas por idade em 

porcentagem 

38 Corresponde a remuneração mensal média 

39 Corresponde a remuneração média por hora 

40 Corresponde a remuneração média por hora de absenteísmo 

41 Corresponde a classificação do indivíduo absenteísta (variável categórica) 

42 Corresponde a classificação do indivíduo absenteísta (variável contínua) 

43 Corresponde a frequência das licenças médicas por indivíduo 

44 Corresponde ao absenteísmo mensal medido em horas 

45 Corresponde ao absenteísmo bimestral medido em horas 

46 Corresponde ao absenteísmo trimestral medido em horas 

47 Corresponde ao absenteísmo quadrimestral medido em horas  

48 Corresponde ao absenteísmo semestral medido em horas 

49 Corresponde ao absenteísmo anual medido em horas 

50 Corresponde ao absenteísmo bianual medido em horas. 
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O segundo atributo apresenta os motivos do absenteísmo estratificados em vinte e sete 

categorias, sendo vinte e uma categorias segundo a Classificação Internacional de Doenças 

(CID) e seis categorias sem CID, conforme as Tabelas 13 e 14, juntas formam um atributo. 

 

Tabela 13 – Classificação Internacional de Doenças (CID) 
 

Capítulo Descrição 

1 Algumas doenças infecciosas e parasitárias (A00-B99) 

2 Neoplasias [tumores] (C00-D48) 

3 Doenças do sangue e dos órgãos hematopoéticos e alguns transtornos imunitários (D50-D89) 

4 Doenças endócrinas, nutricionais e metabólicas (E00-E90) 

5 Transtornos mentais e comportamentais (F00-F99) 

6 Doenças do sistema nervoso (G00-G99) 

7 Doenças do olho e anexos (H00-H59) 

8 Doenças do ouvido e da apófise mastóide (H60-H95) 

9 Doenças do aparelho circulatório (I00-I99) 

10 Doenças do aparelho respiratório (J00-J99) 

11 Doenças do aparelho digestivo (K00-K93) 

12 Doenças da pele e do tecido subcutâneo (L00-L99) 

13 Doenças do sistema osteomuscular e do tecido conjuntivo (M00-M99) 

14 Doenças do aparelho geniturinário (N00-N99) 

15 Gravidez, parto e puerpério (O00-O99) 

16 Algumas afecções originadas no período perinatal (P00-P96) 

17 Malformações congênitas, deformidades e anomalias cromossômicas (Q00-Q99) 

18 
Sintomas, sinais e achados anormais de exames clínicos e de laboratório, não classificados em 

outra parte (R00-R99) 

19 Lesões, envenenamento e algumas outras conseqüências de causas externas (S00-T98) 

20 Causas externas de morbidade e de mortalidade (V01-Y98) 

21 Fatores que influenciam o estado de saúde e o contato com os serviços de saúde (Z00-Z99) 

Fonte: Adaptado de WHO (2019). 

 A Classificação Internacional de Doenças e Problemas Relacionados à Saúde também 

conhecida como Classificação Internacional de Doenças (CID 10) é publicada pela Organização 

Mundial de Saúde (OMS) do inglês World Health Organization (WHO) e visa padronizar a 

codificação de doenças e outros problemas relacionados à saúde. 

A CID 10 fornece códigos relativos à classificação de doenças e de uma grande 

variedade de sinais, sintomas, aspectos anormais, queixas, circunstâncias sociais e causas 

externas para ferimentos ou doenças. A cada estado de saúde é atribuída uma categoria única à 

qual corresponde um código CID 10 (WHO, 2019). 
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A Tabela 14 apresenta os seis motivos (categorias) de absenteísmo não classificadas 

pelo CID. 

Tabela 14 – Lista dos seis motivos (categorias) sem CID 

Motivo/Categoria Descrição 

22 Acompanhante 

23 Consulta médica 

24 Doador de sangue 

25 Exame 

26 Fisioterapia 

27 Consulta odontológica 

 

Os motivos do absenteísmo sem CID foram incluídos na base de dados uma vez que 

outros motivos do absenteísmo além dos classificados pelo CID também são relevantes para a 

composição do trabalho. 

As categorias de absenteísmo não classificadas pelo CID são descritas a seguir: 

- Acompanhante: Absenteísmo relacionado ao acompanhamento familiar a serviços de 

saúde de genitores idosos ou progenitores, cônjuge ou filhos menores de idade devidamente 

comprovada. Normalmente previsto em acordo coletivo de trabalho. 

- Consulta médica: Absenteísmo de curta duração (menor que um dia ou menor que oito 

horas) para realização de consultas médicas que não apresentam a notação de CID; 

- Doador de sangue: O empregado poderá deixar de comparecer ao serviço sem prejuízo 

de salário, por um dia, em cada 12 (doze) meses de trabalho, em caso de doação voluntária de 

sangue devidamente comprovada. Trata-se de absenteísmo amparado pela LEI 1075/1950, 

Inciso IV (SANTOS, 2015); 

- Exame: Absenteísmo de curta duração para realização de exames diversos sem a 

notação de CID; 

- Fisioterapia: Absenteísmo de curta duração para realização de fisioterapia; 

- Consulta odontológica: Absenteísmo de curta duração para realização de tratamento 

odontológico. 

A Tabela 15, apresenta os atributos que compõem a base de dados os valores mínimos 

e máximos por atributo que compõem a base de dados utilizadas nos experimentos 

computacionais. 
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Tabela 15 – Lista de atributos que compõem a base de dados 

Item Atributos Mínimo Máximo 

1 Código Individual 1 39 

2 CID / Motivo da ausência 1 27 

3 Tempo de permanência na base 1,6 10 

4 Mês 1 12 

5 Ano 2008 2017 

6 Dia da Semana 2 6 

7 Estação do ano 1 4 

8 Tempo de afastamento em dias 0 15 

9 Tempo de afastamento em horas 0 7 

10 Tempo de afastamento (dia+horas) em horas 1 120 

11 Quantidade de atestados por mês 4 48 

12 Valor do transporte para o trabalho mensal em reais (R$) 118,8 388,7 

13 Distância da residência para o trabalho (Km) 4,9 133 

14 (Valor_Transp x Distância)/1000 1,22 51,07 

15 Tempo de serviço (Em anos) 0 57 

16 Tempo de serviço (Em meses) 6 695 

17 Tempo de serviço (Em dias) 196 21160 

18 Idade (Em anos) 24 73 

19 Idade (Em meses) 296 883 

20 Idade (Em dias) 9039 26882 

21 Carga de trabalho/ano 62450220 80003120 

22 Carga de trabalho/mês 4236560 10350518 

23 Carga de trabalho (Média/dia) 192571 470478 

24 Meta atingida 81,4 100 

25 Escolaridade 1 4 

26 Número de filhos 0 4 

27 Etilista 0 1 

28 Tabagista 0 1 

29 Animais Estimação 0 8 

30 Peso 56 110 

31 Altura 1,63 1,96 

32 Índice de massa corporal_IMC_Real 19,2 38 

33 Índice de massa corporal_IMC_Categoria 1 4 

34 Pé 38 43 

35 Tronco 3 6 

36 Cintura 38 58 

37 Despesas Médico-hospitalares e odontológica por idade (%) 2,5 47,4 

38 Remuneração 2912 7971 

39 Remuneração_p/h 18,2 49,82 

40 Remuneração_p/h_ABS 18 4384 

41 Class_Real_0_to_1 0 1 

42 Class_INT_1P_to_6A 1 6 

43 Frequência Atestado Médico 0 1196 

44 Absenteísmo_Mensal 41 417 

45 Absenteísmo_Bimestral 124 707 

46 Absenteísmo_Trimestral 263 1124 

47 Absenteísmo_Quadrimestral 376 1259 

48 Absenteísmo_Semestral 618 1597 

49 Absenteísmo_Anual 1245 2812 

50 Absenteísmo_Bianual 2880 5202 
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O Quadro 3 mostra os softwares que foram utilizados no trabalho, utilização, descrição 

e website. 

Quadro 3 – Softwares utilizados no trabalho 

Software Utilização Descrição Website 

MBP 

Utilizado nos 

experimentos 

computacionais para a 

aplicação da MLP 

O Multiple Back-Propagation é um 

software livre para desenvolvimento de 

experimentos computacionais com redes 

neurais artificiais (MBP, 2019). 

http://mbp.sourceforge.net/  

SOMine 

Utilizado nos 

experimentos 

computacionais para 

aplicação da rede SOM 

É considerado um software amigável, 

flexível e poderoso (KOHONEN, 2001; 

VISCOVERY, 2019). Trata-se de um 

software comercial. 

https://www.viscovery.net/  

Rosetta  

Utilizado nos 

experimentos 

computacionais para 

aplicação dos Rough 

Sets. No caso da 

redução de atributos 

disponibiliza dois tipos 

de algoritmos para 

realizar a redução, o 

Algoritmo Genético e o 

Algoritmo de Johnson. 

Foi desenvolvido com esforço cooperativo 

envolvendo o Grupo de Sistemas de 

Conhecimento (NTNU), na Noruega, e o 

Grupo de Lógica da Universidade de 

Varsóvia, na Polônia. Trata-se de um 

software livre, pode ser baixado 

gratuitamente de acordo com a licença 

(NTNU, 2019). 

https://www.ntnu.edu/idi/  

A plataforma de hardware utilizada nos experimentos foi um microcomputador com 

processador Intel® Core ™ CPU de 2.00 GHz, com 4 GB de memória RAM e 1 TB de disco 

rígido, sistema operacional de 64 bits e Windows 10, Fabricante Samsung. 

Os parâmetros usados na RNA foram os seguintes: neurônios na camada de entrada, 

número de camadas ocultas, número de neurônios em cada camada oculta, número máximo de 

iterações (critério de parada), taxa de aprendizado e o fator de momento. 

Os parâmetros usados na rede SOM foram os seguintes: número de neurônios, 

vizinhança topológica, função de vizinhança topológica, número de iterações e taxa de 

aprendizado. No caso dos Rough Sets a redução de atributos foi realizada pela aplicação das 

técnicas Algoritmo Genético e Algoritmo de Johnson presentes no software Rosetta. 

 

3.4 Condução dos experimentos computacionais 

 

Os experimentos computacionais foram divididos em duas Fases distintas denominadas 

Previsão do Absenteísmo contendo duas etapas e Identificação de Tendências Absenteístas 

contendo uma etapa. 

http://mbp.sourceforge.net/
https://www.viscovery.net/
https://www.ntnu.edu/idi/
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Apresenta-se na Figura 23 as fases e etapas dos experimentos computacionais. 

 

Figura 23 – Fases e etapas dos experimentos computacionais. 

 

A seguir descreve-se as fases e as etapas dos experimentos computacionais.  

- Fase 1: Previsão do Absenteísmo - Esta fase foi dividida em duas etapas (1 e 2). 

Na Etapa 1 denominada RNA aplicou-se uma RNA do tipo MLP na previsão do 

absenteísmo, considerando os seguintes períodos: mensal, bimestral, trimestral, quadrimestral, 

semestral, anual e bianual. Nesta etapa foi realizado o treinamento da MLP. 

Na mesma etapa para teste foram considerados os seguintes períodos: mensal, trimestral, 

quadrimestral, de forma que os resultados pudessem ser comparados por período. A validação 

dos resultados nesta Fase 1 foi feita por meio da verificação do erro experimental. Para a 

realização dos experimentos foram utilizadas três topologias diferentes de RNA. 

Na Etapa 2 denominada RS + RNA aplicou-se Rough Sets na redução de atributos e em 

seguida uma MLP foi utilizada na previsão do absenteísmo. Foram realizados dois 

experimentos: 

-Experimento 1: redução de atributos com algoritmo genético. Foram considerados os 

seguintes períodos para previsão do absenteísmo: mensal, trimestral e quadrimestral. Nesta 

etapa foi realizado o treinamento e Teste da MLP. O reduto selecionado foi o com o menor 

número de atributos ou maior redução. A validação dos resultados foi feita por meio da 

verificação do erro experimental da MLP. 

-Experimento 2: redução de atributos com algoritmo de Johnson. Foram considerados 

os seguintes períodos para previsão do absenteísmo: mensal, trimestral e quadrimestral. Nesta 

etapa foi realizado o treinamento e Teste da MLP. O algoritmo de Johnson gerou um único 

reduto com 19 atributos. Os experimentos com o Rough Sets e RNA foram realizados com os 
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softwares Rosetta e MBP respectivamente. A validação dos resultados foi feita por meio da 

verificação do erro experimental da MLP. 

Vale ressaltar que na Etapa 1 os experimentos computacionais foram realizados com a 

base de dados completa e na Etapa 2 com a base de dados reduzida por Rough Sets. 

Apresenta-se as etapas 1 e 2 dos experimentos computacionais que compõem a Fase 1, 

conforme Figura 24. 

 

Figura 24 – Etapas 1 e 2 dos experimentos computacionais que compõem a Fase 1. 

 

- Fase 2: Identificação de tendências absenteístas - Na Etapa 3 foi utilizada a rede 

SOM para identificação de tendências absenteístas nos agrupamentos gerados. 

Descreve-se a seguir de forma detalhada a Etapa 3 da fase 2 dos experimentos 

computacionais conforme Figura 25. 

 

Figura 25 – Etapa 3 dos experimentos computacionais que compõem a Fase 2.  

A avaliação dos resultados da rede SOM foi feita por meio da verificação do erro de 

quantização. 

No próximo capítulo serão apresentados os resultados dos experimentos computacionais 

realizados. 
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4. APRESENTAÇÃO E DISCUSSÃO DOS RESULTADOS 

 

Neste capítulo os resultados dos experimentos computacionais são apresentados e 

discutidos. 

Como descrito no capítulo 3, a realização dos experimentos foi dividida em duas fases 

com três etapas distintas: 

- Fase 1: Previsão do Absenteísmo dividida em duas etapas (1 e 2). 

- Etapa 1 (RNA): Aplicação da MLP na previsão do absenteísmo mensal, 

bimestral, trimestral, quadrimestral, semestral, anual e bianual na fase de 

Treinamento e mensal, trimestral e quadrimestral na fase de Teste. 

- Etapa 2 (RS + RNA): Aplicação dos Rough Sets e da MLP na previsão do 

absenteísmo dividido em dois experimentos. 

a) Experimento 1 - Rough Sets usando algoritmo genético na redução de 

atributos para previsão do absenteísmo mensal, trimestral e quadrimestral nas 

fases de Treinamento e Teste. 

b) Experimento 2 - Rough Sets usando algoritmo Johnson na redução de atributos 

para previsão do absenteísmo mensal, trimestral e quadrimestral nas fases de 

Treinamento e Teste. 

- Fase 2: Identificação de tendências absenteístas  

- Etapa 3 (SOM): Aplicação da rede SOM na Identificação de tendências 

absenteístas. 

 

4.1 Experimentos computacionais 

 

O Quadro 4 apresenta as fases dos experimentos computacionais. 

 

Quadro 4 – Fases dos experimentos computacionais 

Fase 1: Previsão do Absenteísmo 

Etapa 1 (RNA): Aplicação da MLP na previsão 

do absenteísmo. 

Etapa 2 (RS + RNA): Aplicação de Rough Sets e 

da MLP na previsão do absenteísmo. 

Fase 2: Identificação de tendências 

absenteístas  
Etapa 3 (SOM): Aplicação da rede SOM na 

Identificação de tendências absenteístas. 
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 Os experimentos computacionais da Fase 1, considerando os resultados das fases de 

treinamento e teste são apresentados a seguir. 

 

4.2 Fase 1 - Etapa 1 (RNA): Aplicação de uma RNA na previsão do absenteísmo (Treinamento) 

 

Os experimentos com a MLP foram realizados com o objetivo de prever o absenteísmo 

mensal, bimestral, trimestral, quadrimestral, semestral, anual e bianual. A Figura 26 ilustra a 

realização dos experimentos da Fase 1, Etapa 1 da fase de Treinamento. 

 

 

Figura 26 – Realização dos experimentos da Fase 1, Etapa 1 da fase de Treinamento. 

Dos 50 atributos da base de dados, 43 foram utilizados como as entradas da MLP e 7 

como as saídas: absenteísmo medido em horas mensal, bimestral, trimestral, quadrimestral, 

semestral, anual e bianual. 

A Tabela 16 apresenta os 43 atributos de entrada da MLP. 

Tabela 16 – Atributos de entrada da MLP (43 atributos) 

Item Atributos Item Atributos 

1 Código Individual 23 Carga de trabalho (Média/dia) 

2 CID / Motivo da ausência 24 Meta atingida 

3 Tempo de permanência na base 25 Escolaridade 

4 Mês 26 Numero de filhos 

5 Ano 27 Etilista 

6 Dia da Semana 28 Tabagista 

7 Estação do ano 29 Animais Estimação 

8 Tempo de afastamento em dias 30 Peso 

9 Tempo de afastamento em horas 31 Altura 

10 Tempo de afastamento (dia+horas) em horas 32 Índice de massa corporal_IMC_Real 

11 Quantidade de atestados por mês 33 Índice de massa corporal_IMC_Categoria 

12 
Valor do transporte para o trabalho mensal em 

reais (R$) 
34 Pé 

13 Distância da residência para o trabalho (Km) 35 Tronco 

14 (Valor_Transp x Distância)/1000 36 Cintura 

15 Tempo de serviço (Em anos) 37 
Despesas Médico-hospitalares e odontológica por 

idade (%) 

16 Tempo de serviço (Em meses) 38 Remuneração 

17 Tempo de serviço (Em dias) 39 Remuneração_p/h 

18 Idade (Em anos) 40 Remuneração_p/h_ABS 

19 Idade (Em meses) 41 Class_Real_0_to_1 

20 Idade (Em dias) 42 Class_INT_1P_to_6A 

21 Carga de trabalho/ano 43 Frequência Atestado Médico 

22 Carga de trabalho/mês     



92 
 

 
 

A Tabela 17 apresenta os parâmetros utilizados na MLP com 43 neurônios de entrada. 

Tabela 17 – Parâmetros utilizados na MLP (43 neurônios de entrada) 

Parâmetros Valor 

Número de neurônios de entrada  43 

Número de camadas ocultas 2 

Número de neurônios nas camadas ocultas 10 

Taxa inicial de aprendizado 0,7 

Decaimento a cada 500 épocas 1% 

Fator de momento inicial 0,7 

Decaimento a cada 1000 épocas 1% 

 

A função de ativação dos neurônios das camadas ocultas e das saídas da RNA foi a 

sigmoide, os pesos foram inicializados aleatoriamente entre -1 e 1, o bias fixado em -1, o critério 

de parada foi o erro quadrático médio na fase de treinamento menor que 0,01 ou 8.500 épocas. 

A Figura 27 ilustra a topologia da MLP utilizada no experimento Etapa 1 fase de 

Treinamento. 

O treinamento da MLP foi sequencial com 8.500 épocas e o tempo de processamento 

foi de 17 minutos e 13 segundos. O erro quadrático médio na fase de treinamento foi igual a 

0,0346047245. As saídas foram o absenteísmo medido em horas mensal, bimestral, trimestral, 

quadrimestral, semestral, anual e bianual. 

 

Figura 27 – Topologia da MLP utilizada no experimento. 
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A Figura 28 mostra a fase de treinamento da MLP para a previsão do absenteísmo 

mensal medido em horas.  
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Figura 28 – Fase de treinamento da MLP para a previsão do absenteísmo mensal medido em horas. 
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O eixo x possui o intervalo de 1 a 2.403 e corresponde aos registros completos da base 

de dados. A curva na cor preta é a saída desejada e a curva na cor vermelha a saída da MLP. 

Observa-se que a MLP na fase de treinamento conseguiu representar os dados de saída 

desejados, tendo em vista que, o erro quadrático médio na fase de treinamento foi igual a 

0,0346047245, percebe-se que nos intervalos de 656 a 874 e de 1529 a 1747 referentes aos 

registros as estimativas calculadas apresentaram menor aderência, provavelmente devido aos 

ruídos característicos da base de dados utilizada. Vale ressaltar que se trata de uma base de 

dados com informações de pessoas que pela própria natureza tem diferentes formas de agir e 

de pensar diante de uma mesma situação o que pode trazer ambiguidade e incoerência aos dados 

coletados (BECKER, 2008). 

A Figura 29 mostra a fase de treinamento da MLP para a previsão do absenteísmo 

bimestral medido em horas.
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Figura 29 – Fase de treinamento da MLP para a previsão do absenteísmo bimestral medido em horas.
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Observa-se que a MLP na fase de treinamento conseguiu representar os dados de saída 

desejados. Tendo em vista que, o erro quadrático médio na fase de treinamento foi igual a 

0,0346047245. Percebe-se que nos intervalos de 656 a 874 e de 1092 a 1311 referentes aos 

registros as estimativas calculadas apresentaram menor aderência, provavelmente devido aos 

ruídos característicos da base de dados utilizada. 

A Figura 30 mostra a fase de treinamento da MLP para a previsão do absenteísmo 

trimestral medido em horas. 
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Figura 30 – Fase de treinamento da MLP para a previsão do absenteísmo trimestral medido em horas. 



99 
 

 
 

Observa-se que a MLP na fase de treinamento conseguiu representar os dados de saída 

desejados. Tendo em vista que, o erro quadrático médio na fase de treinamento foi igual a 

0,0346047245. Percebe-se que nos intervalos de 437 a 656, 874 a 1092 e de 1747 a 1966 

referentes aos registros as estimativas calculadas apresentaram menor aderência, 

provavelmente devido aos ruídos característicos da base de dados utilizada. 

A Figura 31 mostra a fase de treinamento da MLP para a previsão do absenteísmo 

quadrimestral medido em horas.
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Figura 31 – Fase de treinamento da MLP para a previsão do absenteísmo quadrimestral medido em horas. 
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Observa-se que a MLP na fase de treinamento conseguiu representar os dados de saída 

desejados. Tendo em vista que, o erro quadrático médio na fase de treinamento foi igual a 

0,0346047245. Percebe-se que nos intervalos de 219 a 437 e de 1311 a 1529 referentes aos 

registros as estimativas calculadas apresentaram menor aderência, provavelmente devido aos 

ruídos característicos da base de dados utilizada. 

A Figura 32 mostra a fase de treinamento da MLP para a previsão do absenteísmo 

semestral medido em horas.
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Figura 32 – Fase de treinamento da MLP para a previsão do absenteísmo semestral medido em horas. 
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Observa-se que a MLP na fase de treinamento conseguiu representar os dados de saída 

desejados. Tendo em vista que, o erro quadrático médio na fase de treinamento foi igual a 

0,0346047245. Percebe-se que no intervalo de 2184 a 2403 referentes aos registros as 

estimativas calculadas apresentaram menor aderência, provavelmente devido aos ruídos 

característicos da base de dados utilizada. 

A Figura 33 mostra a fase de treinamento da MLP para a previsão do absenteísmo anual 

medido em horas.
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Figura 33 – Fase de treinamento da MLP para a previsão do absenteísmo anual medido em horas. 
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Observa-se que a MLP na fase de treinamento conseguiu representar os dados de saída 

desejados. Tendo em vista que, o erro quadrático médio na fase de treinamento foi igual a 

0,0346047245. Percebe-se que nos intervalos de 874 a 1311 e de 1966 a 2184 referentes aos 

registros as estimativas calculadas apresentaram menor aderência, provavelmente devido aos 

ruídos característicos da base de dados utilizada. 

A Figura 34 mostra a fase de treinamento da MLP para a previsão do absenteísmo 

bianual medido em horas.
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Figura 34 – Fase de treinamento da MLP para a previsão do absenteísmo bianual medido em horas. 
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Observa-se que a MLP na fase de treinamento conseguiu representar os dados de saída 

desejados. Tendo em vista que, o erro quadrático médio na fase de treinamento foi igual a 

0,0346047245. Exceto o final do terceiro biênio, intervalo entre 1311 a 1529 referentes aos 

registros as estimativas calculadas apresentaram menor aderência, provavelmente devido aos 

ruídos característicos da base de dados utilizada e o longo período para calcular a estimativa. 

A Figura 35 mostra a curva do erro quadrático médio na fase de treinamento. O eixo x 

possui o intervalo de 0 a 8.500 e corresponde ao número de épocas de treinamento. O erro 

quadrático médio na fase de treinamento foi igual a 0,0346047245. 
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Figura 35 – Curva do erro quadrático médio na fase de treinamento.
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Observa-se que a MLP na fase de treinamento apresentou o erro quadrático médio 

pequeno, o que indica capacidade de generalizar os dados de saída desejados. Percebe-se que 

não ocorreu oscilação durante a fase treinamento. 

Os resultados apresentados na previsão do absenteísmo medido em horas na fase de 

treinamento mostraram que a técnica conseguiu representar os dados de saída desejados nos 

períodos propostos (mensal, bimestral, trimestral, quadrimestral, semestral, anual e bianual). 

 

4.3 Fase 1 - Etapa 2 (RS + RNA): Aplicação dos Rough Sets e MLP na previsão do absenteísmo 

(Experimento 1 - Treinamento). 

 

Na Etapa 2, Experimento 1, a base de dados foi reduzida com Rough Sets. A base de 

dados inicialmente com 50 atributos foi reduzida utilizando algoritmo genético gerando 144 

redutos. 

A Tabela 18 mostra a distribuição dos 144 redutos gerados e o número de atributos com 

a base reduzida. 

Tabela 18 – Redutos gerados utilizando algoritmo genético e a base reduzida 

Atributos Redutos Gerados Base Reduzida 

50 2 20 

50 11 21 

50 15 22 

50 18 23 

50 37 24 

50 61 25 

 

Optou-se pelo experimento com 20 atributos, ou seja, maior redução de atributos 60%. 

A Figura 36 ilustra a realização dos experimentos da Fase 1, Etapa 2, Experimento 1 - 

Treinamento. 

 

Figura 36 – Realização dos experimentos da Fase 1, Etapa 2, Experimento 1 - Treinamento. 

 

Dos 20 atributos da base de dados reduzida 17 serviram de entradas da MLP e 3 atributos 

de saídas: absenteísmo medido em horas mensal, trimestral e quadrimestral. Os experimentos 

da Fase 1, Etapa 2, Experimento 1 foram realizados com o objetivo de prever o absenteísmo 
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mensal, trimestral e quadrimestral. A Tabela 19 apresenta os 17 atributos de entrada da MLP 

(Experimento 1). 

Tabela 19 – Atributos de entrada da MLP (17 atributos) 

Item Atributos Mínimo Máximo 

1 CID / Motivo da ausência 1 27 

2 Dia da Semana 2 6 

3 Estação do ano 1 4 

4 Tempo de afastamento em dias 0 15 

5 Tempo de afastamento em horas 0 7 

6 Tempo de afastamento (dia+horas) em horas 1 120 

7 Quantidade de atestados por mês 4 48 

8 Valor do transporte para o trabalho mensal em reais (R$) 118,8 388,7 

9 Tempo de serviço (Em anos) 0 57 

10 Tempo de serviço (Em meses) 6 695 

11 Tempo de serviço (Em dias) 196 21160 

12 Idade (Em dias) 9039 26882 

13 Carga de trabalho/mês 4236560 10350518 

14 Carga de trabalho (Média/dia) 192571 470478 

15 Meta atingida 81,4 100 

16 Despesas Médico-hospitalares e odontológica por idade (%) 2,5 47,4 

17 Frequência Atestado Médico 0 1196 

 

A Tabela 20 apresenta os parâmetros utilizados na MLP com 17 neurônios de 

entrada. 

Tabela 20 – Parâmetros utilizados na MLP (17 neurônios de entrada) 

Parâmetros Valor 

Número de neurônios de entrada  17 

Número de camadas ocultas 2 

Número de neurônios nas camadas ocultas 10 

Taxa inicial de aprendizado 0,7 

Decaimento a cada 500 épocas 1% 

Fator de momento inicial 0,7 

Decaimento a cada 1000 épocas 1% 

 

A função de ativação dos neurônios das camadas ocultas e das saídas da MLP foi a 

sigmoide, os pesos foram inicializados aleatoriamente entre -1 e 1, o bias fixado em -1, o critério 

de parada foi o erro quadrático médio na fase de treinamento menor que 0,01 ou 8.500 épocas. 
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A Figura 37 ilustra a topologia da MLP utilizada no experimento Fase 1, Etapa 2, 

Experimento 1 - Treinamento. 

 

Figura 37 – Topologia da MLP utilizada no Experimento 1. 

O treinamento da MLP foi sequencial com 8.500 épocas e o tempo de processamento 

foi de 9 minutos e 15 segundos. O erro quadrático médio na fase de treinamento foi igual a 

0,0516407691. As saídas da MLP foram o absenteísmo medido em horas mensal, trimestral e 

quadrimestral. 

A Figura 38 mostra a fase de treinamento da MLP para a previsão do absenteísmo 

mensal medido em horas. A curva na cor preta é a saída desejada e a curva na cor vermelha a 

saída da MLP.
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Figura 38 – Fase de treinamento da MLP para a previsão do absenteísmo mensal medido em horas. 
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Observa-se que a MLP na fase de treinamento conseguiu representar os dados de saída 

desejados. Tendo em vista que, o erro quadrático médio na fase de treinamento foi igual a 

0,0516407691. Percebe-se que nos intervalos de 656 a 1092 e de 1747 a 2184 referentes aos 

registros as estimativas apresentaram menor aderência, provavelmente devido aos ruídos 

característicos da base de dados utilizada. 

A Figura 39 mostra a fase de treinamento da MLP para a previsão do absenteísmo 

trimestral medido em horas.
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Figura 39 – Fase de treinamento da MLP para a previsão do absenteísmo trimestral medido em horas.
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Observa-se que a MLP na fase de treinamento conseguiu representar os dados de saída 

desejados. Tendo em vista que, o erro quadrático médio na fase de treinamento foi igual a 

0,0516407691. Percebe-se que nos intervalos de 656 a 874, 1092 a 1311 e de 1747 a 1966 

referentes aos registros as estimativas apresentaram menor aderência, provavelmente devido 

aos ruídos característicos da base de dados utilizada. 

A Figura 40 mostra a fase de treinamento da MLP para a previsão do absenteísmo 

quadrimestral medido em horas.
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Figura 40 – Fase de treinamento da MLP para a previsão do absenteísmo quadrimestral medido em horas.
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Observa-se que a MLP na fase de treinamento conseguiu representar os dados de saída 

desejados. Tendo em vista que, o erro quadrático médio na fase de treinamento foi igual a 

0,0516407691. Percebe-se que nos intervalos de 656 a 1311 e de 1747 a 2184 referentes aos 

registros as estimativas apresentaram menor aderência, provavelmente devido aos ruídos 

característicos da base de dados utilizada. 

A Figura 41 mostra a curva do erro quadrático médio na fase de treinamento. O eixo x 

possui o intervalo de 0 a 8.500 e corresponde ao número de épocas de treinamento. O erro 

quadrático médio na fase de treinamento foi igual a 0,0516407691. Percebe-se que ocorreu uma 

pequena oscilação durante toda a fase treinamento, provavelmente devido aos ruídos 

característicos da base de dados utilizada.
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Figura 41 – Curva do erro quadrático médio na fase de treinamento.



119 
 

 
 

Observa-se no experimento com a MLP que os atributos reduzidos por Rough Sets com 

o método de redução por algoritmo genético apresentaram o erro quadrático médio igual a 

0,0516407691, o que indica capacidade de generalizar os dados de saída desejados. Percebe-se 

que ocorreu uma pequena oscilação durante a fase treinamento, provavelmente essa oscilação 

seja causada devido aos ruídos característicos da base de dados utilizada e também pela redução 

dos atributos. 

Os resultados apresentados na previsão do absenteísmo com o Rough Sets e a MLP na 

fase de treinamento mostraram que as duas técnicas conseguiram representar os dados de saída 

desejados nos períodos propostos mensal, trimestral e quadrimestral apesar da redução dos 

atributos. 

O treinamento realizado com a redução de 60% dos atributos por Rough Sets foi capaz 

de realizar a previsão mensal, trimestral e quadrimestral mesmo aumentando o erro quadrático 

médio em 0,0170360446 em relação ao experimento com a base de dados completa (50 

atributos). 

Dessa forma, entende-se que foi possível realizar a previsão do absenteísmo com a 

redução de 50 atributos para 20 atributos o que viabiliza sua utilização em situações em que a 

empresa por diferentes motivos não possa coletar os cinquenta atributos como apresentado nos 

experimentos da Etapa 1. 

  

4.4 Fase 1 - Etapa 2 (RS + RNA): Aplicação dos Rough Sets e MLP na previsão do absenteísmo 

(Experimento 2 - Treinamento). 

 

Na Etapa 2 (Experimento 2 - Treinamento) a base de dados foi reduzida com Rough 

Sets, a base de dados inicialmente com 50 atributos foi reduzida utilizando o método de redução 

pelo algoritmo de Johnson gerando um único reduto com 19 atributos, ou seja, redução de 62% 

dos atributos. 

O Experimento 2 foi realizado com o objetivo de prever o absenteísmo mensal, 

trimestral e quadrimestral. 
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A Figura 42 ilustra a realização dos experimentos da Etapa 2 (Experimento 2 - 

Treinamento). 

 

Figura 42 – Realização dos experimentos da Etapa 2 (Experimento 2 - Treinamento). 

 

Dos 19 atributos da base de dados reduzida 16 serviram de entradas da MLP e 3 atributos 

de saídas: absenteísmo medido em horas mensal, trimestral e quadrimestral. Os experimentos 

da Fase 1, Etapa 2 (Experimento 2) foram realizados com o objetivo de prever o absenteísmo 

mensal, trimestral e quadrimestral. A Tabela 21 apresenta os 16 atributos de entrada da MLP 

(Experimento 2). 

Tabela 21 – Atributos de entrada da MLP (16 atributos) 

Item Atributos Mínimo Máximo 

1 CID / Motivo da ausência 1 27 

2 Dia da Semana 2 6 

3 Estação do ano 1 4 

4 Tempo de afastamento em dias 0 15 

5 Tempo de afastamento em horas 0 7 

6 Tempo de afastamento (dia+horas) em horas 1 120 

7 Quantidade de atestados por mês 4 48 

8 Valor do transporte para o trabalho mensal em reais (R$) 118,8 388,7 

9 Tempo de serviço (Em anos) 0 57 

10 Tempo de serviço (Em meses) 6 695 

11 Tempo de serviço (Em dias) 196 21160 

12 Idade (Em dias) 9039 26882 

13 Carga de trabalho/mês 4236560 10350518 

14 Meta atingida 81,4 100 

15 Despesas Médico-hospitalares e odontológica por idade (%) 2,5 47,4 

16 Frequência Atestado Médico 0 1196 
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A Tabela 22 apresenta os parâmetros utilizados na MLP com 16 neurônios de entrada. 

 

Tabela 22 – Parâmetros utilizados na MLP (16 neurônios de entrada) 

Parâmetros Valor 

Número de neurônios de entrada  16 

Número de camadas ocultas 2 

Número de neurônios nas camadas ocultas 10 

Taxa inicial de aprendizado 0,7 

Decaimento a cada 500 épocas 1% 

Fator de momento inicial 0,7 

Decaimento a cada 1000 épocas 1% 

 

A função de ativação dos neurônios das camadas ocultas e das saídas da RNA foi a 

sigmoide, os pesos foram inicializados aleatoriamente entre -1 e 1, o bias fixado em -1, o critério 

de parada foi o erro quadrático médio na fase de treinamento menor que 0,01 ou 8.500 épocas. 

A Figura 43 ilustra a topologia utilizada na Fase 1, Etapa 2 (Experimento 2 - Treinamento). 

 

 

Figura 43 – Topologia da MLP utilizada na Fase 1, Etapa 2 (Experimento 2 - 

Treinamento). 

O treinamento da MLP foi sequencial com 8.500 épocas e o tempo de processamento 

foi de 8 minutos e 44 segundos. O erro quadrático médio na fase de treinamento foi igual a 
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0,0575417573. As saídas foram o absenteísmo medido em horas mensal, trimestral e 

quadrimestral. 

A Figura 44 mostra a fase de treinamento para a previsão do absenteísmo mensal 

medido em horas. A curva na cor preta é a saída desejada e a curva na cor vermelha a saída da 

MLP.
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Figura 44 – Fase de treinamento da MLP para a previsão do absenteísmo mensal medido em horas. 
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Observa-se que a MLP na fase de treinamento conseguiu representar os dados de saída 

desejados. Tendo em vista que, o erro quadrático médio na fase de treinamento foi igual a 

0,0575417573.  Percebe-se que nos intervalos de 874 a 1529 e de 1747 a 2184 referentes aos 

registros as estimativas calculadas pela MLP apresentaram menor aderência, provavelmente 

devido aos ruídos característicos da base de dados utilizada. 

A Figura 45 mostra a fase de treinamento da MLP para a previsão do absenteísmo 

trimestral medido em horas.
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Figura 45 – Fase de treinamento da MLP para a previsão do absenteísmo trimestral medido em horas.
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Observa-se que a MLP na fase de treinamento conseguiu representar os dados de saída 

desejados. Tendo em vista que, o erro quadrático médio na fase de treinamento foi igual a 

0,0575417573.  Percebe-se que nos intervalos de 656 a 874 e de 1747 a 2403 referentes aos 

registros as estimativas apresentaram menor aderência, provavelmente devido aos ruídos 

característicos da base de dados utilizada. 

A Figura 46 mostra a fase de treinamento da MLP para a previsão do absenteísmo 

quadrimestral medido em horas.
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Figura 46 – Fase de treinamento da MLP para a previsão do absenteísmo quadrimestral medido em horas. 
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Observa-se que a MLP na fase de treinamento conseguiu representar os dados de saída 

desejados. Tendo em vista que, o erro quadrático médio na fase de treinamento foi igual a 

0,0575417573. Percebe-se que nos intervalos de 1 a 874, 1529 a 1966 e de 2184 a 2403 

referentes aos registros as estimativas calculadas pela MLP apresentaram menor aderência, 

provavelmente devido aos ruídos característicos da base de dados utilizada. 

A Figura 47 mostra a curva do erro quadrático médio na fase de treinamento da MLP. 

O eixo x possui o intervalo de 0 a 8.500 e corresponde as épocas de treinamento. Percebe-se 

que ocorreu uma pequena oscilação durante a fase treinamento no intervalo de 0 a 768 referentes 

aos registros, provavelmente essa oscilação seja causada devido aos ruídos característicos da 

base de dados utilizada e também pela redução dos atributos. 

Os resultados apresentados na previsão do absenteísmo com o Rough Sets e a MLP na 

fase de treinamento mostraram que as duas técnicas reunidas conseguiram representar os dados 

de saída desejados nos períodos propostos mensal, trimestral e quadrimestral apesar da redução 

dos atributos. 

O treinamento realizado com a redução de 62% dos atributos por Rough Sets foi capaz 

de realizar a previsão mensal, trimestral e quadrimestral aumentando o erro quadrático médio 

em 0,0229370328 em relação ao experimento com a base de dados completa (50 atributos). 

Dessa forma, entende-se que foi possível realizar a previsão do absenteísmo com a 

redução de 50 atributos para 19 atributos o que viabiliza sua utilização em situações em que a 

empresa por diferentes motivos não possa utilizar os cinquenta atributos como apresentado nos 

experimentos da Etapa 1.
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Figura 47 – Curva do erro quadrático médio na fase de treinamento.
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Observa-se no experimento com a MLP com os atributos reduzidos pelos Rough Sets 

com o método de redução pelo algoritmo de Johnson apresentou o erro quadrático médio igual 

a 0,0575417573, o que indica capacidade de generalizar os dados de saída desejados. 

Os resultados apresentados na previsão do absenteísmo com a MLP na fase de 

treinamento mostraram que a técnica conseguiu representar os dados de saída desejados nos 

períodos propostos mensal, trimestral e quadrimestral. O treinamento com a redução de 62% 

dos atributos por Rough Sets foi capaz de realizar a previsão mensal, trimestral e quadrimestral.  

Na seção seguinte apresenta-se uma síntese dos experimentos computacionais da Fase 

1 (Treinamento). 

 

4.5 Síntese dos resultados dos experimentos computacionais Fase 1 (Treinamento) 

 

O Quadro 5 apresenta a síntese dos resultados dos experimentos computacionais 

realizados na Fase 1, conforme descrição a seguir: 

-Etapa 1 experimento com a RNA com a base de dados completa com 50 atributos; 

-Etapa 2 Experimento 1 com a base de dados reduzida pelo método de redução por 

algoritmo genético e Experimento 2 com a base de dados reduzida pelo método de redução por 

algoritmo Johnson. 

Quadro 5 – Síntese dos resultados dos experimentos computacionais da Fase 1 

(Treinamento) 

Experimentos 

Fase 1 

Número 

de 

atributos 

Número 

de 

entradas 

Número 

de 

saídas 

Tempo de 

processamento 

Saídas 

Absenteísmo 

medido em 

horas 

Erro 

quadrático 

médio 

Diferença - Erro 

quadrático médio 

em relação ao 

experimento (Etapa 

1 - 50 atributos) 

Redução 

dos 

Atributos 

Etapa 1 50 43 7 
17 minutos e 

13 segundos 

Mensal, 

bimestral, 

trimestral, 

quadrimestral, 

semestral, 

anual e 

bianual  

0,0346047245 - - 

Etapa 2 

Experimento 1 
20 17 3 

9 minutos e 15 

segundos 

Mensal, 

trimestral e 

quadrimestral 

0,0516407691 0,0170360446 -60% 

Etapa 2 

Experimento 2 
19 16 3 

8 minutos e 44 

segundos 

Mensal, 

trimestral e 

quadrimestral 

0,0575417573 0,0229370328 -62% 

 

Observa-se que o experimento da Etapa 1 (50 atributos) apresentou menor erro 

quadrático médio e maior com número de saídas, embora tenha apresentado o maior tempo de 

processamento 17 minutos e 13 segundos. Os demais experimentos com redução de atributos 
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apresentaram resultados com erros quadráticos médios um pouco maiores, menos saídas e 

menor tempo de processamento. 

Verifica-se na Etapa 2 – Experimento 1 com a redução de 50 para 20 atributos, ou seja, 

redução de 60% dos atributos da base de dados, o erro quadrático médio aumentou 

0,0170360446 em relação ao experimento com a base de dados completa na Etapa 1. O tempo 

de processamento foi de 9 minutos e 15 segundos. 

Na Etapa 2 – Experimento 2 com a redução de 50 para 19 atributos, ou seja, redução de 

62% dos atributos da base de dados apresentou erro quadrático médio maior 0,0229370328 em 

relação ao experimento com a base de dados completa na Etapa 1. 

Dessa forma, percebeu-se que os atributos desconsiderados por Rough Sets não 

representavam as características essenciais da base de dados. O tempo de processamento foi o 

menor 8 minutos e 44 segundos. 

Na Etapa 2, os experimentos 1 e 2 com reduções de atributos apresentaram erro 

quadrático médio com pequeno aumento em relação ao experimento com a base de dados sem 

redução, no entanto, o tempo de processamento foi menor. 

Nas etapas 1 e 2 foram apresentados os experimentos nas fases de treinamento em que 

se observa aderência. 

A seguir são apresentados os experimentos computacionais da Fase 1, Etapas 1 e 2 na 

fase de teste. 

 

4.6 Fase 1 - Etapa 1 (RNA): Aplicação de uma MLP na previsão do absenteísmo (Teste) 

 

Para a fase de teste a base de dados com 2403 registros foi dividida em duas partes: 

- A primeira para treinamento com 2.074 registros, ou seja, 86,3% dos registros 

equivalentes ao período de janeiro de 2008 a dezembro de 2015, considerando oito anos 

completos, 80% do período; 

- A segunda para teste com 329 registros, ou seja, 13,7% dos registros equivalentes ao 

período de janeiro de 2016 a dezembro de 2017, considerando dois anos completos, 20% do 

período. 

Optou-se pela divisão por período anual e não pela quantidade de dados de modo que 

os doze meses do ano fossem incluídos de forma igual na base de dados de treinamento e teste. 

Vale destacar que foram testadas duas divisões da base de dados: seis anos para 

treinamento e quatro anos para teste e sete anos para treinamento e três anos para teste. Contudo, 
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a MLP não convergiu, por esse motivo, optou-se pela divisão em oito anos para treinamento e 

dois anos para teste. 

Para medir o desempenho dos resultados dos experimentos foi comparada à saída 

desejada, absenteísmo medido em horas (real) e a estimativa calculada pela MLP. Dessa forma, 

foi calculado e apresentado o acerto da MLP na fase de teste. 

A Figura 48 mostra a fase de teste da MLP, Fase 1, Etapa 1 para a previsão do 

absenteísmo mensal medido em horas. O eixo x apresenta o intervalo de 1 a 329 referentes aos 

registros que correspondem ao período de dois anos ou 13,7% dos registros. A curva na cor 

preta é a saída desejada e a curva na cor vermelha a saída da MLP. O tempo de processamento 

foi de 17 minutos e 48 segundos.
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Figura 48 – Fase de teste da MLP para a previsão do absenteísmo mensal medido em horas.
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Observa-se que a MLP na fase de teste conseguiu representar os dados de saída 

desejados. Tendo em vista que, o erro quadrático médio na fase de treinamento foi igual a 

0,0116904677 e na fase de teste igual a 0,0125162287. Percebe-se que no intervalo de 120 a 

179 referentes aos registros as estimativas calculadas pela MLP apresentaram menor aderência, 

provavelmente devido aos ruídos característicos da base de dados utilizada. A Tabela 23 

apresenta a quantidade de registros e a porcentagem dos acertos experimentais entre o 

absenteísmo mensal e o estimado pela MLP distribuído por classes. 

 

Tabela 23 – Distribuição da frequência dos acertos por classes (mensal) 

Acerto (mensal) Registros Percentual 

Acima de 90% 265 80,50% 

81% a 90% 47 14,30% 

71% a 80,9% 6 1,80% 

61% a 70,9% 0 0,00% 

51% a 60,9% 11 3,30% 

Total 329 100% 

 

Observa-se que 265 registros ou 80,5% da estimativa calculada pela MLP apresenta 

acerto acima de 90%. Verifica-se também que 11 registros ou 3,3% apresentaram acerto entre 

51% a 60%, ou seja, pior estimativa calculada pela MLP. 

A Figura 49 mostra a fase de teste da MLP (Fase 1 – Etapa 1) para a previsão do 

absenteísmo trimestral medido em horas. O tempo de processamento foi de 17 minutos e 48 

segundos.
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Figura 49 – Fase de teste da MLP para a previsão do absenteísmo trimestral medido em horas.
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Observa-se que a MLP na fase de teste conseguiu representar os dados de saída 

desejados. Tendo em vista que, o erro quadrático médio na fase de treinamento foi igual a 

0,0116904677 e na fase de teste igual a 0,0125162287. Percebe-se que nos intervalos de 30 a 

60, 90 a 120, 150 a 179 e de 299 a 329 referentes aos registros as estimativas calculadas 

apresentaram menor aderência, provavelmente devido aos ruídos característicos da base de 

dados utilizada. A Tabela 24 apresenta a quantidade de registros e a porcentagem dos acertos 

experimentais entre o absenteísmo trimestral e o estimado pela MLP distribuído por classes. 

 

Tabela 24 – Distribuição da frequência dos acertos por classes (trimestral) 

Acerto (trimestral) Registros Percentual 

Acima de 98,9% 195 59,30% 

98% a 98,9% 69 21,00% 

97% a 97,9% 46 14,00% 

96% a 96,9% 13 4,00% 

95% a 95,9% 6 1,80% 

Total 329 100,00% 

 

Observa-se que 195 registros ou 59,3% da estimativa calculada pela MLP apresenta 

acerto acima de 98,9%. Verifica-se também que 6 registros ou 1,8% apresentaram acerto entre 

95% a 95,9%, ou seja, pior estimativa calculada. 

A Figura 50 mostra a fase de teste da MLP (Fase 1 – Etapa 1) para a previsão do 

absenteísmo quadrimestral medido em horas. O tempo de processamento foi de 17 minutos e 

48 segundos.
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Figura 50 – Fase de teste da MLP para a previsão do absenteísmo quadrimestral medido em horas. 
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Observa-se que a MLP na fase de teste conseguiu representar os dados de saída 

desejados. Tendo em vista que, o erro quadrático médio na fase de treinamento foi igual a 

0,0116904677 e na fase de teste igual a 0,0125162287. Percebe-se que nos intervalos de 1 a 30, 

90 a 120 e de 150 a 179 referentes aos registros as estimativas calculadas pela MLP 

apresentaram menor aderência, provavelmente devido aos ruídos característicos da base de 

dados utilizada. A Tabela 25 apresenta a quantidade de registros e a porcentagem dos acertos 

experimentais entre o absenteísmo quadrimestral e o estimado pela MLP distribuído por classes. 

 

Tabela 25 – Distribuição da frequência dos acertos por classes (quadrimestral) 

Acerto (quadrimestral) Registros Percentual 

Acima de 97,9% 287 87,20% 

96% a 97,9% 17 5,20% 

94% a 95,9% 7 2,10% 

92% a 93,9% 2 0,60% 

90% a 91,9% 16 4,90% 

Total 329 100,00% 

 

Observa-se que 287 registros ou 87,2% da estimativa calculada pela MLP apresenta 

acerto acima de 97,9%. Verifica-se também que 16 registros ou 4,9% apresentaram acerto entre 

90% a 91,9%, ou seja, pior estimativa calculada. 

A Figura 51 mostra a curva do erro quadrático médio na fase de treinamento e teste, o 

eixo x possui o intervalo de 0 a 8.500 e corresponde ao número de épocas. O erro quadrático 

médio na fase de treinamento foi igual a 0,0116904677 e na fase de teste igual a 0,0125162287. 

A curva de treinamento na cor preta e a curva de teste na cor vermelha.
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Figura 51 – Curva do erro quadrático médio na fase de treinamento e teste.
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Observa-se que a MLP na fase de treinamento e teste apresentou o erro quadrático médio 

baixo, o que indica capacidade de generalizar os dados de saída desejados. Percebe-se que não 

ocorreu oscilação durante a fase treinamento e teste. 

 

4.7 Fase 1 - Etapa 2 (RS + RNA): Aplicação dos Rough Sets com método de redução Algoritmo 

genético e MLP na previsão do absenteísmo (Experimento 1 - Teste). 

 

A Figura 52 mostra a fase de teste da MLP (Fase 1, Etapa 2, Experimento 1) para a 

previsão do absenteísmo mensal medido em horas. O tempo de processamento foi de 10 

minutos e 40 segundos.



141 
 

 
 

 

 

Figura 52 – Fase de teste da MLP para a previsão do absenteísmo mensal medido em horas.
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Observa-se que a MLP na fase de teste conseguiu representar os dados de saída 

desejados. Tendo em vista que, o erro quadrático médio na fase de treinamento foi igual a 

0,0438982725 e na fase de teste foi igual a 0,0473871528. Percebe-se que nos intervalos de 1 

a 30, 90 a 120 e de 120 a 179 referentes aos registros as estimativas calculadas apresentaram 

menor aderência, provavelmente devido aos ruídos característicos da base de dados utilizada. 

A Tabela 26 apresenta a quantidade de registros e a porcentagem dos acertos 

experimentais entre o absenteísmo mensal e o estimado distribuído por classes. 

 

Tabela 26 – Distribuição da frequência dos acertos por classes (mensal) 

Acerto (mensal) Registros Percentual 

Acima de 90% 175 53,2% 

81% a 90% 73 22,2% 

71% a 80% 33 10,0% 

61% a 70% 14 4,3% 

51% a 60% 24 7,3% 

41% a 50% 4 1,2% 

31% a 40% 3 0,9% 

21% a 30% 2 0,6% 

10% a 20% 1 0,3% 

Total 329 100,0% 

Observa-se que 175 registros ou 53,2% da estimativa calculada pela MLP apresenta 

acerto acima de 90%. Verifica-se também que apenas 1 registro ou 0,3% apresenta acerto entre 

10% a 20%, ou seja, foi a pior estimativa calculada. 

A Figura 53 mostra a fase de teste da MLP (Fase 1, Etapa 2, Experimento 1) para a 

previsão do absenteísmo trimestral medido em horas. O tempo de processamento foi de 10 

minutos e 40 segundos.



143 
 

 
 

 

 

Figura 53 – Fase de teste da MLP para a previsão do absenteísmo trimestral medido em horas.
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Observa-se que a MLP na fase de teste conseguiu representar os dados de saída 

desejados. Tendo em vista que, o erro quadrático médio na fase de treinamento foi igual a 

0,0438982725 e na fase de teste foi igual a 0,0473871528. Percebe-se que nos intervalos de 1 

a 30, 30 a 90, 179 a 209 e de 269 a 299 referentes aos registros as estimativas calculadas 

apresentaram menor aderência, provavelmente devido aos ruídos característicos da base de 

dados utilizada.  

A Tabela 27 apresenta a quantidade de registros e a porcentagem dos acertos 

experimentais entre o absenteísmo trimestral medido em horas e o estimado pela MLP 

distribuído por classes. 

 

Tabela 27 – Distribuição da frequência dos acertos por classes (trimestral) 

Acerto (trimestral) Registros (%) 

Acima de 90% 178 54,1% 

81% a 90% 111 33,7% 

71% a 80% 26 7,9% 

61% a 70% 9 2,7% 

50% a 60% 5 1,5% 

Total 329 100,0% 

Observa-se que 178 registros ou 54,1% da estimativa calculada pela MLP apresenta 

acerto acima de 90%. Verifica-se também que 5 registros ou 1,5% apresentaram acerto entre 

50% a 60%, ou seja, foi a pior estimativa calculada. 

A Figura 54 mostra a fase de teste da MLP (Fase 1, Etapa 2, Experimento 1) para a 

previsão do absenteísmo quadrimestral medido em horas. O tempo de processamento foi de 

10 minutos e 40 segundos. 
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Figura 54 – Fase de teste da MLP para a previsão do absenteísmo quadrimestral medido em horas. 
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Observa-se que a MLP na fase de teste conseguiu representar os dados de saída 

desejados. Tendo em vista que, o erro quadrático médio na fase de treinamento foi igual a 

0,0438982725 e na fase de teste foi igual a 0,0473871528. Percebe-se que nos intervalos de 30 

a 60, 90 a 120 e de 179 a 209 referentes aos registros as estimativas calculadas pela RNA 

apresentaram menor aderência, provavelmente devido aos ruídos característicos da base de 

dados utilizada. 

A Tabela 28 apresenta a quantidade de registros e a porcentagem dos acertos 

experimentais entre o absenteísmo quadrimestral medido em horas e o estimado distribuído por 

classes. 

 

Tabela 28 – Distribuição da frequência dos acertos por classes (quadrimestral) 

Acerto (quadrimestral) Registros Percentual 

Acima de 90% 240 72,90% 

81% a 90% 66 20,10% 

71% a 80% 16 4,90% 

61% a 70% 5 1,50% 

50% a 60% 2 0,60% 

Total 329 100,00% 

 

Observa-se que 240 registros ou 72,9% da estimativa calculada pela MLP apresenta 

acerto acima de 90%. Verifica-se também que somente 2 registros ou 0,6% apresentaram acerto 

entre 50% a 60%, ou seja, foi a pior estimativa calculada. 

A Figura 55 mostra a curva do erro quadrático médio na fase de treinamento e teste, o 

eixo x possui o intervalo de 0 a 8.500 e corresponde ao número de épocas da MLP. O erro 

quadrático médio na fase de treinamento foi igual a 0,0438982725 e na fase de teste foi igual a 

0,0473871528. A curva de treinamento na cor preta e a curva de teste na cor vermelha. 
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Figura 55 – Curva do erro quadrático médio na fase de treinamento e teste.
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Observa-se que a MLP na fase de treinamento e teste apresentou o erro quadrático médio 

pequeno, o que indica a capacidade de generalizar os dados de saída desejados. Porém, percebe-

se que ocorreu uma oscilação forte na curva do erro quadrático médio na fase de treinamento e 

teste no intervalo de 0 a 768 épocas e no decorrer do treinamento a oscilação diminui o que 

pode indicar ruídos característicos da base de dados utilizada. 

 

 

4.8 Fase 1 - Etapa 2 (RS + RNA): Aplicação dos Rough Sets com método de redução Algoritmo 

de Johnson e MLP na previsão do absenteísmo (Experimento 2 - Teste). 

 

A Figura 56 mostra a fase de teste da MLP Fase 1, Etapa 2, Experimento 2 para a 

previsão do absenteísmo mensal medido em horas. A curva na cor preta é a saída desejada e a 

curva na cor vermelha a saída da MLP. O tempo de processamento foi de 9 minutos e 13 

segundos.
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Figura 56 – Fase de teste da MLP para a previsão do absenteísmo mensal medido em horas.
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Observa-se que a MLP na fase de teste conseguiu representar os dados de saída 

desejados. Tendo em vista que, o erro quadrático médio na fase de treinamento foi igual a 

0,0535242598 e na fase de teste foi igual a 0,0553627328. Percebe-se que nos intervalos de 1 

a 30, 179 a 239 e de 269 a 299 referentes aos registros as estimativas calculadas pela MLP 

apresentaram menor aderência, provavelmente devido aos ruídos característicos da base de 

dados utilizada. 

A Tabela 29 apresenta a quantidade de registros e a porcentagem dos acertos 

experimentais entre o absenteísmo mensal medido em horas e o estimado pela MLP distribuído 

por classes. 

Tabela 29 – Distribuição da frequência dos acertos por classes (mensal) 

Acerto (mensal) Registros Percentual 

Acima de 90% 128 38,90% 

81% a 90% 83 25,20% 

71% a 80% 80 24,30% 

61% a 70% 19 5,80% 

51% a 60% 10 3,00% 

41% a 50% 4 1,20% 

31% a 40% 0 0,00% 

21% a 30% 1 0,30% 

10% a 20% 4 1,20% 

Total 329 100,00% 

 

Observa-se que 128 registros ou 38,9% da estimativa calculada pela MLP apresenta 

acerto acima de 90%. Verifica-se também que somente 4 registros ou 1,2% apresentaram acerto 

entre 10% a 20%, ou seja, foi a pior estimativa calculada. 

A Figura 57 mostra a fase de teste da MLP Fase 1, Etapa 2, Experimento 2 para a 

previsão do absenteísmo trimestral medido em horas. O tempo de processamento foi de 9 

minutos e 13 segundos.
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Figura 57 – Fase de teste da MLP para a previsão do absenteísmo trimestral medido em horas.
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Observa-se que a MLP na fase de teste conseguiu representar os dados de saída 

desejados. Tendo em vista que, o erro quadrático médio na fase de treinamento foi igual a 

0,0535242598 e na fase de teste foi igual a 0,0553627328. Percebe-se que nos intervalos de 30 

a 60, 90 a 120, 150 a 179, 209 a 239 e de 269 a 299 referentes aos registros as estimativas 

apresentaram menor aderência, provavelmente devido aos ruídos característicos da base de 

dados utilizada. 

A Tabela 30 apresenta a quantidade de registros e a porcentagem dos acertos 

experimentais entre o absenteísmo trimestral medido em horas e o estimado pela MLP 

distribuído por classes. 

Tabela 30 – Distribuição da frequência dos acertos por classes (trimestral) 

Acerto (trimestral) Registros Percentual 

Acima de 90% 201 61,10% 

81% a 90% 62 18,80% 

71% a 80% 46 14,00% 

61% a 70% 11 3,30% 

51% a 60% 8 2,40% 

41% a 50% 0 0,00% 

30% a 40% 1 0,30% 

Total 329 100,00% 

 

Observa-se que 201 registros ou 61,1% da estimativa calculada pela MLP apresenta 

acerto acima de 90%. Verifica-se também que somente 1 registro ou 0,3% apresenta acerto 

entre 30% a 40%, ou seja, foi a pior estimativa calculada. Verifica-se ainda que o percentual de 

acerto acima de 90% foi maior que o percentual acerto obtido no Experimento 1. 
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A Figura 58 mostra a fase de teste da MLP Fase 1, Etapa 2, Experimento 2 para a 

previsão do absenteísmo quadrimestral medido em horas. O tempo de processamento foi de 9 

minutos e 13 segundos.
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Figura 58 – Fase de teste da MLP para a previsão do absenteísmo quadrimestral medido em horas. 
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Observa-se que a MLP na fase de teste conseguiu representar os dados de saída 

desejados. Tendo em vista que, o erro quadrático médio na fase de treinamento foi igual a 

0,0535242598 e na fase de teste foi igual a 0,0553627328. Percebe-se que nos intervalos de 30 

a 60, 90 a 120 e de 179 a 239 referentes aos registros as estimativas apresentaram menor 

aderência, provavelmente devido aos ruídos característicos da base de dados utilizada. 

A Tabela 31 apresenta a quantidade de registros e a porcentagem dos acertos 

experimentais entre o absenteísmo trimestral e o estimado pela MLP distribuído por classes. 

 

Tabela 31 – Distribuição da frequência dos acertos por classes (quadrimestral) 

Acerto (quadrimestral) Registros Percentual 

Acima de 90% 181 55,00% 

81% a 90% 102 31,00% 

71% a 80% 34 10,30% 

60% a 70% 12 3,60% 

Total 329 100,00% 

Observa-se que 181 registros ou 55,0% da estimativa calculada pela MLP apresenta 

acerto na previsão do absenteísmo acima de 90%. Verifica-se também que 12 registros ou 3,6% 

apresentaram acerto entre 60% a 70%, ou seja, foi a pior estimativa calculada. 

A Figura 59 mostra a curva do erro quadrático médio na fase de treinamento e teste, o 

eixo x possui o intervalo de 0 a 8.500 e corresponde ao número de épocas da MLP. O erro 

quadrático médio na fase de treinamento foi igual a 0,0535242598 e na fase de teste foi igual a 

0,0553627328. A curva de treinamento na cor preta e a curva de teste na cor vermelha. 
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Figura 59 – Curva do erro quadrático médio na fase de treinamento e teste.
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Observa-se que a MLP, na fase de treinamento e teste, apresentou o erro quadrático 

médio pequeno, o que indica a capacidade de generalizar os dados de saída desejados. Além 

disso, percebeu-se uma oscilação forte no intervalo de 0 a 1536 épocas. 

Na seção seguinte, apresenta-se uma síntese dos resultados dos experimentos 

computacionais da Fase 1 (Teste). 

 

4.9 Síntese dos resultados dos experimentos computacionais da Fase 1 – Etapas 1 e 2 (Teste) 

 

No Quadro 6, apresenta-se uma síntese dos resultados dos experimentos computacionais 

da Fase 1, Etapas 1 e 2 (Teste), considerando o número de atributos, o número de entradas e de 

saídas da MLP, o tempo de processamento e o período. 

Quadro 6 – Características dos experimentos computacionais da Fase 1 – Etapas 1 e 2 

(Teste) 

Experimentos 

Fase 1 

Previsão do 

Absenteísmo 

Número de 

atributos 

Número de 

entradas 

Número 

de saídas 

Tempo de 

processamento 
Período 

Etapa 1 – RNA 50 47 3 
17 minutos e 48 

segundos 

Mensal, 

trimestral, 

quadrimestral 

Etapa 2 (RS + RNA 

com método de 

redução Algoritmo 

Genético) 

Experimento 1 

20 17 3 
10 minutos e 40 

segundos 

Mensal, 

trimestral, 

quadrimestral 

Etapa 2 (RS + RNA 

com método de 

redução Algoritmo 

de Johnson) 

Experimento 2 

19 16 3 
9 minutos e 13 

segundos 

Mensal, 

trimestral, 

quadrimestral 

 

Com as bases de dados reduzidas, observou-se que, nos experimentos computacionais, 

realizados na Etapa 2, o tempo de processamento foi menor, indicando menor custo 

computacional envolvido. De 30 atributos (Etapa 2 – Experimento 1) e 31 atributos (Etapa 2 – 

Experimento 2) dos 50 atributos foram desnecessários para se realizar a previsão. Fator este 

considerado importante, uma vez que o aumento vertiginoso das bases é uma realidade, em 

função da quantidade de dados produzida. Além da redução do custo computacional, 

considerou-se, como segundo fator importante, a não necessidade de coleta de atributos, já que 
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demandaria mais tempo, algo difícil de se obter junto aos empregados, e a possibilidade de 

armazenamento das informações, com valores faltantes e ou inconsistentes, em empresas que 

apresentam problemas de armazenamento. 

No Quadro 7, apresenta-se uma síntese dos resultados dos experimentos computacionais 

da Fase 1, Etapas 1 e 2 (Teste). Nele, pode-se observar o acerto na previsão do absenteísmo por 

período (Etapa 1 e Etapa 2, com Experimentos 1 e 2). 

Quadro 7 – Síntese dos resultados dos experimentos computacionais da Fase 1 – 

Etapas 1 e 2 (Teste) 

Previsão do Absenteísmo Etapa 1 – RNA 

Etapa 2 (RS + RNA 

com método de redução 

Algoritmo Genético) 

Experimento 1 

Etapa 2 (RS + RNA 

com método de redução 

Algoritmo de Johnson) 

Experimento 2 

Previsão acima de 90% de acerto 

(mensal) 
80,50% 53,20% 38,90% 

Previsão acima de 80% de acerto 

(mensal) 
94,80% 75,40% 64,10% 

Previsão acima de 90% de acerto 

(trimestral) 
100,00% 54,10% 61,10% 

Previsão acima de 80% de acerto 

(trimestral) 
100,00% 87,80% 79,90% 

Previsão acima de 90% de acerto 

(quadrimestral) 
100,00% 72,90% 55,00% 

Previsão acima de 80% de acerto 

(quadrimestral) 
100,00% 93,00% 86,00% 

 

Na fase de teste da MLP (Etapa 1), observou-se que os experimentos apresentaram 

melhores resultados com a base de dados sem redução. No entanto, os experimentos com as 

bases reduzidas também apresentaram resultados interessantes, tendo em vista a complexidade 

da previsão. 

Percebeu-se ainda que a Etapa 1 possui melhores resultados na previsão do absenteísmo 

mensal, trimestral e quadrimestral. Já na Etapa 2, o Experimento 1 mostrou melhores resultados 

que o Experimento 2, na previsão do absenteísmo mensal e quadrimestral. No entanto, o 
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Experimento 2, com acerto acima de 90%, no período trimestral, foi superior ao Experimento 

1. 

Ainda com base no Quadro 7, foi possível prever o absenteísmo medido em horas, nas 

Etapas 1 e 2, com resultados distintos, o que pode auxiliar na decisão de qual modelo adotar, 

dependendo dos recursos disponíveis e das condições de coleta de dados. 

A continuação, os experimentos computacionais para identificação de tendências 

absenteístas são demonstrados. 

 

4.10 Fase 2: Identificação de tendências absenteístas – Etapa 3 (SOM) 

 

Os experimentos com a rede SOM foram realizados com o objetivo de identificar 

tendências absenteístas. Na Figura 60, ilustra-se a realização dos experimentos da Fase 2. 

 

 

Figura 60 – Realização dos experimentos da Fase 2 

 

Para esse experimento, foi utilizada a base de dados completa com 50 atributos. Os 

parâmetros usados na topologia da rede SOM foram: número de neurônios igual a 225 (15x15), 

vizinhança topológica hexagonal, e função de vizinhança topológica gaussiana. Os parâmetros 

usados na fase de treinamento foram: número de épocas (iterações) igual a 3000, taxa de 

aprendizado igual a 0,5, na fase inicial, e igual a 0,05, na fase de convergência (KASKI e 

KOHONEN, 1997). Foram gerados três agrupamentos com erro de quantização de 0,434318, e 

o tempo de processamento foi de 19 segundos. Na Figura 61, pode-se observar os três 

agrupamentos gerados pela rede SOM. 
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Figura 61 – Os três agrupamentos gerados pela rede SOM 

 

 Na Tabela 32, mostra-se a representatividade dos três agrupamentos gerados, 

considerando o número de registros da base de dados. 

Tabela 32 – Representatividade dos três agrupamentos gerados pela rede SOM 

Agrupamento Registros Percentual 

A1 1524 63,42% 

A2 400 16,65% 

A3 479 19,93% 

Total 2403 100% 

 

Já no Quadro 8, destacam-se as características dos atributos de cada agrupamento gerado 

pela rede SOM, considerando o período de 2008 a 2017. Para realização da Etapa 3, 50 atributos 

foram considerados, ou seja, a base de dados completa. 

 

 

 

 

 

A1

A2 A3
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Quadro 8 – Características dos atributos de cada agrupamento gerado pela rede SOM 

Características A1 A2 A3 

Idade (média) 38,69 anos 55,38 anos 36,14 anos 

Tempo de serviço 

(média) 
14,16 anos 28,69 anos 4,09 anos 

Número de filhos (média) 1,10 2,00 0,27 

Motivo da ausência 

(acompanhante) 

276 registros – 2042 horas 

– média 7,39 horas 

51 registros – 291 

horas – média 5,70 

horas 

3 registros – 20 

horas – média 6,66 

horas 

CID Capítulo 13 – 

Doenças do sistema 

osteomuscular e do tecido 

conjuntivo (M00-M99) 

145 registros – 2304 horas 

– média 7,39 horas 

63 registros – 1297 

horas – média 20,58 

horas 

19 registros – 169 

horas – média 8,89 

horas 

CID Capítulo 19 – 

Lesões, envenenamento e 

algumas outras 

consequências de causas 

externas (S00-T98) 

91 registros – 2483 horas 

– média 27,28 horas 

25 registros – 845 

horas – média 33,8 

horas 

5 registros – 57 

horas – média 11,4 

horas 

 

Os agrupamentos A1 e A3 apresentam os empregados mais jovens, com média de idade 

de 38,69 e 36,14 anos, respectivamente. Contudo, existe uma diferença, de mais de 10 anos, em 

média, no tempo de serviço. 

O agrupamento A2 apresenta os empregados mais idosos, com média de idade de 55,38 

anos. Conforme demonstrado na Tabela 33, as ausências relativas ao CID Capítulo 13, ou seja, 

doenças do sistema osteomuscular e do tecido conjuntivo (M00-M99), apresentam a maior 

média em horas de absenteísmo, o que pode indicar problemas relacionados ao trabalho em si, 

ao tempo de serviço e à idade. 

As ausências pelo CID Capítulo 19, isto é, lesões, envenenamento e algumas outras 

consequências de causas externas (S00-T98), são mais significativas no agrupamento A1 e A2, 

e apresentam as maiores médias de absenteísmo, 27,28 horas e 33,80 horas, respectivamente. 

Isso pode indicar agrupamentos com maior incidência de pequenos acidentes com afastamentos 

maiores que 24 horas ou 3 dias, em média. 

Quanto à média do tempo de serviço, observou-se também que os agrupamentos A1 e 

A2 são bem distintos, sendo que o agrupamento A2 apresenta empregados com o dobro de 

média do tempo de serviço em comparação ao A1. 

Quanto ao número de filhos, o agrupamento A2 apresenta empregados com maior média 

(2 filhos), contudo, é o agrupamento A1 que se destaca com maior quantidade de horas de 



162 
 

 
 

afastamento pelo motivo “acompanhante”, sendo 2042 horas, e maior média (7,39 horas) por 

registro. 

A seguir, apresenta-se uma análise da tendência do absenteísmo, com dois períodos 

distintos: (1) anual, durante um período de dez anos; e (2) bianual, entre o período de 2008 a 

2017, ou seja, cinco biênios. Os resultados dessas análises foram extraídos dos agrupamentos 

gerados pela rede SOM. 

a) Análise da tendência do absenteísmo anual 

Nas Tabelas 33 a 35, constam informações da tendência do absenteísmo anual. Cada 

agrupamento foi verificado quanto à redução da frequência ou ao aumento da frequência das 

licenças médicas. No ano de 2008, por exemplo, as frequências das licenças médicas 

diminuíram no agrupamento A1. Isso significa que os empregados desse agrupamento deixaram 

de apresentar licenças médicas com determinada frequência (redução) no respectivo ano. 

Desta forma, constatou-se uma redução da frequência. Vale ressaltar que essa redução 

independe do absenteísmo medido em horas. Um exemplo disso é que, no ano de 2013, mesmo 

com 1847 horas, ocorreu uma redução da frequência no agrupamento, em um grupo específico 

de empregados. Na Tabela 33, pode-se observar a tendência do absenteísmo anual no 

agrupamento A1. 

Tabela 33 – Tendência do absenteísmo anual no agrupamento A1 

Agrupamento A1 – Análise anual 

Ano Absenteísmo medido em horas Tendência 

2008 82 Redução da frequência 

2009 45 Redução da frequência 

2010 967 Redução da frequência 

2011 1627 Redução da frequência 

2012 1421 Redução da frequência 

2013 1847 Redução da frequência 

2014 1665 Redução da frequência 

2015 2008 Aumento da frequência 

2016 1547 Redução da frequência 

2017 1675 Aumento da frequência 

Total 12884   

 

O agrupamento A1 mostrou possuir maior representatividade, com 63,42% dos 

registros, apresentando um absenteísmo, medido em horas, maior do que os demais 
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agrupamentos. No agrupamento A1, verificou-se uma tendência ao aumento da frequência do 

absenteísmo nos anos de 2015 e 2017. 

Esse aumento pode indicar problema organizacional, políticas internas, falta de 

condições adequadas de trabalho, ambiente inseguro, remuneração inadequada, e gestão 

ultrapassada. Na Tabela 34, pode-se observar a tendência do absenteísmo anual no agrupamento 

A2. 

Tabela 34 – Tendência do absenteísmo anual no agrupamento A2 

Agrupamento A2 – Análise anual 

Ano Absenteísmo medido em horas Tendência 

2008 321 Redução da frequência 

2009 320 Redução da frequência 

2010 886 Aumento da frequência 

2011 1128 Redução da frequência 

2012 819 Redução da frequência 

2013 932 Aumento da frequência 

2014 1147 Redução da frequência 

2015 382 Redução da frequência 

2016 965 Aumento da frequência 

2017 428 Redução da frequência 

Total 7328   

 

O agrupamento A2 apresentou a menor representatividade, com 16,65% dos registros. 

Observou-se uma tendência ao aumento da frequência do absenteísmo nos anos de 2010, 2013 

e 2016. Tal aumento pode indicar problema organizacional, políticas internas, falta de 

condições adequadas de trabalho, ambiente inseguro, remuneração inadequada, e gestão 

ultrapassada. Na Tabela 35, pode-se observar a tendência do absenteísmo anual no agrupamento 

A3. 
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Tabela 35 – Tendência do absenteísmo anual no agrupamento A3 

Agrupamento A3 - Análise anual 

Ano Absenteísmo medido em horas Tendência 

2008 1234 Aumento da frequência 

2009 880 Redução da frequência 

2010 484 Redução da frequência 

Total 2598   

 

O A3 foi o segundo agrupamento a possuir maior representatividade, com 19,93% dos 

registros, apresentando uma tendência ao aumento da frequência do absenteísmo no ano de 

2008 (totalizando 1234 horas), não possuindo registros entre 2011 e 2017. 

Esse tipo de aumento pode indicar problema organizacional, políticas internas, falta de 

condições adequadas de trabalho, ambiente inseguro, remuneração inadequada, e gestão 

ultrapassada. 

Observou-se que os três agrupamentos apresentaram um aumento da frequência do 

absenteísmo em anos distintos. O agrupamento A1 apresentou aumento da frequência em 2015 

e 2017, o agrupamento A2 apresentou aumento da frequência em 2013 e 2016, e o agrupamento 

A3, apenas em 2008. Infelizmente, os motivos que levaram à redução e ao aumento da 

frequência do absenteísmo não puderam ser investigados, devido à falta de dados.  

b) Análise da tendência do absenteísmo bianual 

Nas Tabelas 36 a 38, constam informações da tendência do absenteísmo bianual. Cada 

agrupamento foi verificado quanto à redução da frequência ou ao aumento da frequência das 

licenças médicas. No biênio 2008-2009, por exemplo, as frequências das licenças médicas 

reduziram no agrupamento A1. Isso significa que o grupo de empregados desse agrupamento 

deixaram de apresentar licenças médicas com determinada frequência (redução) no respectivo 

biênio.  

Desta forma, conforme demonstrado na Tabela 36, constatou-se uma redução da 

frequência. Vale ressaltar que essa redução independe do absenteísmo medido em horas. Como 

exemplo disso, pode-se citar o biênio 2014-2015 que, mesmo com 3673 horas, apresentou uma 

redução da frequência em um grupo específico de empregados. Na Tabela 36, é possível 

observar a tendência do absenteísmo bianual no agrupamento A1. 
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Tabela 36 – Tendência do absenteísmo bianual no agrupamento A1 

Agrupamento A1 – Análise bianual 

Ano Absenteísmo medido em horas Tendência 

2008 - 2009 127 Redução da frequência 

2010 - 2011 2594 Redução da frequência 

2012 - 2013 3268 Redução da frequência 

2014 - 2015 3673 Redução da frequência 

2016 - 2017 
3222 

Aumento da frequência 

Total 12884   

 

O agrupamento A1 apresentou uma tendência ao aumento da frequência do absenteísmo 

no período bianual 2016-2017. Isso indica que 2017 foi o ano em que ocorreu um aumento da 

frequência acentuado, já que o ano de 2016, de maneira isolada, apresentou uma redução da 

frequência, conforme demonstrado na análise anual (Tabela 33). Já no período bianual 2014-

2015, ocorreu o inverso, ou seja, em 2014, a redução da frequência foi acentuada, já que o ano 

de 2015, de maneira isolada, apresentou aumento da frequência, conforme demonstrado na 

análise anual do agrupamento A1 (Tabela 33). 

Diante disso, o agrupamento A1 mostrou possuir maior representatividade, o que pode 

indicar um problema organizacional, como descrito anteriormente, causando, assim, o aumento 

da frequência de absenteísmo. Desta forma, o ano de 2017 merece uma investigação mais 

cuidadosa quanto aos prováveis motivos do absenteísmo. Na Tabela 37, pode-se observar a 

tendência do absenteísmo bianual no agrupamento A2. 

Tabela 37 – Tendência do absenteísmo bianual no agrupamento A2 

Agrupamento A2 – Análise bianual 

Ano Absenteísmo medido em horas Tendência 

2008 - 2009 641 Redução da frequência 

2010 - 2011 2014 Redução da frequência 

2012 - 2013 1751 Aumento da frequência 

2014 - 2015 1529 Redução da frequência 

2016 - 2017 1393 Redução da frequência 

Total 7328   
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Quanto ao agrupamento A2, percebeu-se uma tendência ao aumento da frequência do 

absenteísmo no período bianual 2012-2013. Isso indica que 2013 foi o ano em que ocorreu um 

aumento da frequência acentuado, já que o ano de 2012, de maneira isolada, apresentou uma 

redução da frequência, conforme demonstrado na análise anual (Tabela 34). Observou-se 

também que, nos períodos bianuais 2010-2011 e 2016-2017, ocorreu o inverso, ou seja, nos 

anos de 2011 e 2017, a redução da frequência foi acentuada, uma vez que os anos de 2010 e 

2016, isoladamente, apresentam aumento da frequência, como demonstrado na análise anual do 

agrupamento A2 (Tabela 34).  

Desta forma, os períodos bianuais 2010-2011, 2012-2013 e 2016-2017 merecem uma 

investigação mais cuidadosa quanto às prováveis causas do absenteísmo. O agrupamento A2 

pode indicar algum problema organizacional, como descrito anteriormente, o que pode causar 

o aumento da frequência de absenteísmo nos períodos bianuais destacados. Na Tabela 38, pode-

se observar a tendência do absenteísmo bianual no agrupamento A3. 

 

Tabela 38 – Tendência do absenteísmo bianual no agrupamento A3 

Agrupamento A3 – Análise bianual 

Ano Absenteísmo medido em horas Tendência 

2008 - 2009 2114 Aumento da frequência 

Total 2114   

 

Já o agrupamento A3 apresentou uma tendência ao aumento da frequência do 

absenteísmo no período bianual 2008-2009. Isso indica que 2008 foi o ano em que ocorreu um 

aumento da frequência acentuado, já que o ano de 2009, isoladamente, teve uma redução da 

frequência, conforme demonstrado na análise anual (Tabela 35). A análise do biênio seguinte 

(2010-2011) não foi realizada, uma vez que o agrupamento A3 não apresentava dados em 2011. 

Percebeu-se que o biênio 2008-2009 concentrou 64%, ou 2114 horas, de absenteísmo no 

agrupamento A3. Isso pode indicar algum problema organizacional, como descrito 

anteriormente, no período bianual destacado. 

 

4.11 Síntese dos resultados dos experimentos computacionais da Fase 2 – Etapa 3 

 

No Quadro 9, apresenta-se uma síntese dos resultados dos experimentos computacionais 

realizados na Fase 2 (Etapa 3), no período anual. 
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Quadro 9 – Síntese dos resultados dos experimentos computacionais no período anual 

Ano A1 
Absenteísmo 

medido em 

horas 
A2 

Absenteísmo 

medido em 

horas 
A3 

Absenteísmo 

medido em 

horas 

2008 
Redução da 

frequência 
82 

Redução da 

frequência 
321 

Aumento da 

frequência 
1234 

2009 
Redução da 

frequência 
45 

Redução da 

frequência 
320 

Redução da 

frequência 
880 

2010 
Redução da 

frequência 
967 

Aumento da 

frequência 
886 

Redução da 

frequência 
484 

2011 
Redução da 

frequência 
1627 

Redução da 

frequência 
1128 N/D N/D 

2012 
Redução da 

frequência 
1421 

Redução da 

frequência 
819 N/D N/D 

2013 
Redução da 

frequência 
1847 

Aumento da 

frequência 
932 N/D N/D 

2014 
Redução da 

frequência 
1665 

Redução da 

frequência 
1147 N/D N/D 

2015 
Aumento da 

frequência 
2008 

Redução da 

frequência 
382 N/D N/D 

2016 
Redução da 

frequência 
1547 

Aumento da 

frequência 
965 N/D N/D 

2017 
Aumento da 

frequência 
1675 

Redução da 

frequência 
428 N/D N/D 

  Total 12884   7328   2598 

 

O agrupamento A1 apresentou o total de 12884 horas de absenteísmo, sendo 9201 dos 

anos de 2008, 2009, 2010, 2011, 2012, 2013, 2014 e 2016, períodos em que ocorreu uma 

redução da frequência. Já os anos de 2015 e 2017 apresentaram 3683 horas, períodos em que 

ocorreu um aumento da frequência, ou seja, 3683 horas/12884 horas = 0,286 ou 28,6%. Isso 

representa cerca de um terço das horas de absenteísmo no agrupamento com maior 

representatividade. 

O agrupamento A2 apresentou o total de 7328 horas de absenteísmo, sendo 4545 dos 

anos de 2008, 2009, 2011, 2012, 2014, 2015 e 2017, períodos em que ocorreu uma redução da 

frequência. Já os anos de 2010, 2013 e 2016 apresentam 2783 horas, períodos em que ocorreu 

um aumento da frequência, ou seja, 2783 horas/7328 horas = 0,38 ou 38%. Isso indica cerca de 

dois quintos das horas de absenteísmo no agrupamento. 

Por fim, o agrupamento A3 apresentou o total de 2598 horas de absenteísmo, sendo 

1364 dos anos de 2009 e 2010, períodos em que ocorreu uma redução da frequência. Já o ano 

de 2008 apresentou 1234 horas, período em que ocorreu um aumento da frequência, ou seja, 

1234 horas/2598 horas = 0,475 ou 47,5%. Isso indica cerca de um meio das horas de 

absenteísmo no agrupamento. 
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No Quadro 10, apresenta-se uma síntese dos resultados dos experimentos 

computacionais realizados na Fase 2 (Etapa 3), no período bianual. 

Quadro 10 – Síntese dos resultados dos experimentos computacionais da Fase 2 – 

Etapa 3 no período bianual 

Biênio A1 
Absenteísmo 

medido em 

horas 
A2 

Absenteísmo 

medido em 

horas 
A3 

Absenteísmo 

medido em 

horas 

2008-2009 

Redução da 

frequência 
127 

Redução da 

frequência 
641 

Aumento da 

frequência 
2114 

2010-2011 

Redução da 

frequência 
2594 

Redução da 

frequência 
2014 

N/D N/D 

2012-2013 

Redução da 

frequência 
3268 

Aumento da 

frequência 
1751 

N/D N/D 

2014-2015 

Redução da 

frequência 
3673 

Redução da 

frequência 
1529 

N/D N/D 

2016-2017 
Aumento da 

frequência 
3222 

Redução da 

frequência 
1393 

N/D N/D 

 Total 12884  7328  2114 

 

Conforme observado no Quadro 9, o agrupamento A1 apresentou o total de 12884 horas 

de absenteísmo, sendo 9662 dos biênios 2008-2009, 2010-2011, 2012-2013 e 2014-2015, 

períodos em que ocorreu uma redução da frequência. Já o biênio 2016-2017 apresentou 3222 

horas, período em que ocorreu um aumento da frequência, ou seja, 3222 horas/12884 horas = 

0,33 ou 33%. Isso indica um terço das horas de absenteísmo no agrupamento com maior 

representatividade. 

O agrupamento A2 apresentou o total de 7328 horas de absenteísmo, sendo 5577 dos 

biênios de 2008-2009, 2010-2011, 2014-2015 e 2016-2017, períodos em que ocorreu uma 

redução da frequência. Já o biênio 2012-2013 apresentou 1751 horas, período em que ocorreu 

um aumento da frequência, ou seja, 1751 horas/7328 horas = 0,31 ou 31%. Isso indica cerca de 

um terço das horas de absenteísmo no agrupamento. 

Por fim, o agrupamento A3, no biênio 2008-2009, apresentou o total de 2114 horas de 

absenteísmo. Não foi possível comparar o aumento e a redução da frequência do absenteísmo 

devido à característica do agrupamento A3, que não possui outros biênios. 

A síntese apresentada comprovou que a identificação da tendência absenteísta revela o 

quanto a empresa perde com esse fenômeno, já que a força de trabalho é o insumo primário 

para a produção econômica. 

No próximo capítulo, são apresentadas as considerações finais deste estudo. 
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5. CONCLUSÃO 

 

Neste trabalho, foi desenvolvido um estudo sobre a aplicação de técnicas de inteligência 

computacional na previsão do absenteísmo e identificação de tendências absenteístas. O 

absenteísmo é um fenômeno definido como o não comparecimento do empregado ao trabalho, 

de forma habitual e com frequência regular, e, consequentemente, como o não cumprimento 

das obrigações trabalhistas, conforme o programado. Sendo assim, o absenteísmo difere da falta 

ao trabalho, em situação pontual isolada, em função de sua frequência e habitualidade. 

O absenteísmo reduz a competitividade da empresa, uma vez que aumenta os custos e 

diminui a capacidade produtiva e a qualidade do trabalho. Com a realidade socioeconômica 

atual, o aumento da concorrência tornou-se inevitável, principalmente devido ao alto índice de 

desemprego, impondo, assim, grandes desafios para empresas, empregados, bem como para 

toda a sociedade. 

Nesse sentido, o absenteísmo, relacionado ao ambiente de trabalho, foi alvo de estudos 

em diferentes áreas do conhecimento. Além disso, o tema da previsão do absenteísmo e da 

identificação de tendências absenteístas vem sendo investigado, principalmente por causa da 

possibilidade de se tomar certas providências antes da ocorrência do absenteísmo, permitindo, 

assim, um tratamento preventivo. 

Uma das contribuições do tema em questão é que qualquer empresa pode usar a previsão 

e a identificação de tendências absenteístas para planejar e apoiar decisões que gerem resultados 

positivos. Deste modo, tanto a organização quanto os empregados ganham em produtividade e 

qualidade dos produtos e serviços, assim como em qualidade de vida no trabalho. 

 

5.1 Contribuição dos experimentos computacionais 

 

Para desenvolvimento deste trabalho, foram realizados experimentos computacionais 

em duas fases: a Fase 1, denominada Previsão do Absenteísmo, foi dividida em duas etapas. Na 

Etapa 1, aplicou-se a rede neural artificial do tipo Multilayer Perceptron (MLP), e na Etapa 2, 

aplicou-se a Teoria dos Rough Sets, para redução de atributos, com uso de dois métodos: o 

Algoritmo Genético e o Algoritmo de Johnson. Em seguida, aplicou-se a Multilayer 

Perceptron.  

Os resultados obtidos nas duas fases foram considerados bons, em função dos baixos 

erros experimentais observados. Apesar da pequena vantagem para os resultados da Etapa 1, 
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nas duas etapas a previsão foi realizada. No entanto, os tempos de processamento 

computacional obtidos na Etapa 2 são consideravelmente mais baixos do que o obtido na Etapa 

1, sendo que o tempo de processamento tem sua relevância, dependendo da quantidade de 

empregados que a empresa possui. Desta forma, constatou-se que a Etapa 2 apresentou bons 

resultados e o melhor ganho computacional. O fato de a Etapa 2 reduzir o tempo de 

processamento e evitar que a empresa colete informações desnecessárias, despendendo tempo 

com tratamento, pesou a seu favor. 

Na Fase 2 (Etapa 3), em que se utilizou a Self-Organizing Map (SOM), os resultados 

gerados também apontaram positivamente para a identificação de tendências absenteístas por 

meio da avaliação de agrupamentos. Os resultados dos experimentos computacionais 

apresentaram o aumento da tendência ao absenteísmo em determinados anos e em grupos 

distintos. A síntese dos resultados evidenciou o quanto a empresa perdeu sua força de trabalho 

em função do absenteísmo. 

Com isso, considerou-se que o objetivo geral deste trabalho foi atingido, ao prever o 

absenteísmo e identificar tendências absenteístas com técnicas de inteligência computacional, 

como as redes neurais artificiais e os Rough Sets, uma vez que auxiliaram no entendimento de 

um fenômeno muitas vezes silencioso e complexo. 

Entre as vantagens da previsão do absenteísmo e da identificação de tendências 

absenteístas, pode-se destacar a possibilidade de se tomar determinadas medidas antes da 

ocorrência do absenteísmo, ou mesmo durante sua fase inicial. Isto é, certas ações podem ser 

implementadas para que o absenteísmo seja evitado ou tratado, de modo que suas consequências 

sejam minimizadas. 

Considera-se que a previsão do absenteísmo, por meio da inteligência computacional, 

proposta neste trabalho, contribui no sentido de nortear quanto aos períodos mais adequados 

para prever o absenteísmo, de acordo com o objetivo de novas pesquisas doravante iniciadas. 

A redução dos atributos, mediante a teoria dos Rough Sets, permite que novos estudos 

iniciem por meio dos atributos já identificados neste trabalho como relevantes, evitando um 

dispêndio de tempo com a coleta de dados não relevantes. 

Desta forma, a análise aqui levantada abre caminho para novos trabalhos, com outras 

técnicas, que podem apresentar resultados melhores devido ao refinamento na escolha dos 

atributos relevantes que compõem o presente trabalho. 
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5.2 Contribuição para as empresas 

 

No que se refere às empresas, a previsão do absenteísmo e a identificação de tendências 

absenteístas podem contribuir para a redução de: custos com pagamentos indevidos, abuso de 

licenças médicas, horas extras, excesso de colaborador, interrupções do fluxo de trabalho, 

substituição de empregados e contratação de trabalhadores temporários. 

Além disso, a previsão e identificação dessas tendências promove um ambiente 

corporativo mais saudável e produtivo, melhora a relação de trabalho, bem como a estabilidade 

da empresa no mercado que está cada vez mais competitivo, e reduz gastos previdenciários. 

 

5.3 Contribuição para os empregados 

 

No caso dos empregados, a contribuição reside na possível melhoria da qualidade de 

vida no trabalho, reduzindo o contencioso entre os empregados e o estresse excessivo, que 

tendem a ser a causa de doenças que geram absenteísmo. 

Além disso, a identificação de tendências absenteístas estimula as relações humanas 

dentro da empresa e contribui para a melhor distribuição do trabalho entre os empregados. 

Assim sendo, evita a sobrecarga de serviço, que pode gerar um ciclo vicioso de absenteísmo. 

Concluindo, ao identificar o absenteísmo, é possível promover um bom clima 

organizacional, uma comunicação mais eficiente, feedbacks melhores do desempenho 

profissional, bem como a criação de políticas de reconhecimento e de metas individuais mais 

adequadas, que geram melhores resultados e maior satisfação ao empregado. 

 

5.4 Contribuição teórica e limitação 

 

A contribuição teórica para a academia e para o tema absenteísmo está no fato de este 

trabalho se mostrar como o pioneiro em aplicar técnicas de inteligência computacional no 

absenteísmo, colhendo resultados animadores. Este estudo, de certa forma, oferece um roteiro 

de aplicação das técnicas, e abre caminho para novos estudos sobre o assunto. 

Indicadores bem definidos, para medir o absenteísmo, ajudam a controlar e diminuir o 

índice de absenteísmo nas empresas, pois podem ser comparados por períodos (mensal, 

bimestral, trimestral, quadrimestral, semestral, anual e bianual) por meio dos índices de 
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absenteísmo registrados. Dessa forma, é possível acompanhar as ações tomadas e os resultados 

atingidos de maneira mais objetiva, em relação ao aumento ou à redução do absenteísmo. 

Considera-se como limitação deste trabalho a escassez de pesquisas sobre a aplicação 

de técnicas da inteligência computacional no estudo do absenteísmo, conforme comprovado na 

revisão bibliométrica aqui realizada, pois não foi possível fazer uma comparação dos resultados 

dos experimentos computacionais obtidos com outras pesquisas. 

 

5.5 Contribuição da revisão bibliométrica 

 

No decorrer da revisão bibliométrica, observou-se que existe uma diferença significativa 

no tratamento do absenteísmo, dependendo do país e da economia. Em geral, os países menos 

desenvolvidos mostram uma preocupação maior com a produtividade e o controle dos índices 

de absenteísmo, não levando em conta a qualidade de vida do empregado no trabalho. 

Em países menos desenvolvidos e com mão de obra abundante, simplesmente não 

existem estudos relacionados ao absenteísmo, provavelmente pela facilidade de substituição de 

empregados com problemas de saúde e com baixa produtividade, além da inexistência de 

programas de qualidade de vida. 

Na revisão bibliométrica, observou-se ainda que, no Brasil, de maneira geral, as 

empresas se preocupam muito mais com a produtividade e o controle dos índices de 

absenteísmo do que com a qualidade de vida do empregado, apesar de algumas empresas 

brasileiras apresentarem programas voltados para a qualidade de vida. 

Nesse ponto, percebe-se que os estudos sobre o absenteísmo, as relações do trabalho no 

Brasil, e a qualidade de vida dos empregados, ainda são carentes de estudos. Tal carência gera 

um custo que, por sua vez, acaba reduzindo a competitividade das empresas, tanto no mercado 

interno quanto externo, em que os produtos e serviços são encarecidos pelo absenteísmo, seja 

pelo aumento do custo direto e indireto, pela redução da qualidade, ou ainda pelo aumento dos 

custos previdenciários. 

Outro ponto observado no decorrer da revisão bibliométrica foi a abrangência da 

problemática que envolve o absenteísmo, conforme tratado por Miraglia e Johns (2018) em um 

modelo multinível da dinâmica social do fenômeno do absenteísmo, o que demonstra a 

complexidade do assunto em diversos níveis, desde o indivíduo até a sociedade e nação de 

origem, passando pelo grupo de trabalho e pela referência de vida, organização, ocupação e 

comunidade. 
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Yu et al. (2019) apresentaram um estudo recente sobre o estresse térmico, que afeta a 

saúde dos trabalhadores, reduz a produtividade do trabalho e causa absenteísmo. O estresse 

térmico transcende a sociedade e a nação de origem, acrescentando mais um fator no estudo 

das causas do absenteísmo. As mudanças nas condições climáticas sofridas no planeta elevam 

o estudo do absenteísmo a uma abrangência mundial. 

Ainda na revisão bibliométrica, percebeu-se que, nos diversos estudos existentes, não 

há um consenso quanto aos atributos a serem utilizados, e os motivos do absenteísmo diferem 

significativamente. Alguns estudos, por exemplo, consideram férias, licença maternidade e 

abonos diversos amparados por lei como absenteísmo, e quantificam esses abonos juntamente 

com as licenças médicas de até 15 dias. Essa forma de quantificar o absenteísmo pode dificultar 

a tomada de decisão, uma vez que o absenteísmo gerenciável normalmente encontra-se nas 

licenças médicas de até 15 dias. 

Percebeu-se também no decorrer do trabalho que quando acaba a relação ética entre a 

empresa e o empregado, o custo gerado, seja por absenteísmo ou presenteísmo aumenta e torna 

a empresa menos competitiva no mercado e mais vulnerável ao fracasso. 

Por fim, na revisão bibliométrica, observou-se que uma das melhores práticas para 

reduzir o absenteísmo é estimular as relações humanas dentro do ambiente de trabalho, pois, 

como já foi mencionado, o absenteísmo apresenta causas psíquicas, sociais, afetivas, e não, 

necessariamente, materiais. 

 

5.6 Contribuição para estudos futuros 

 

Para estudos futuros, tem-se a possibilidade de aplicação de outras técnicas de 

inteligência computacional associadas às que foram aplicadas neste trabalho, como a lógica 

Fuzzy, na tentativa de reduzir os ruídos apresentados nos experimentos computacionais. 

Outras técnicas de inteligência computacional ainda podem ser aplicadas para prever o 

absenteísmo, assim como para identificar tendências absenteístas. A base de dados, aqui 

utilizada, também permite a realização de outros experimentos com objetivos distintos, como 

associação, classificação, detecção de desvio, estimativa, regressão, agrupamento e 

sumarização. 

Diante disso, está em consideração uma continuidade deste estudo, com as diversas 

técnicas de inteligência computacional associadas, também conhecidas como sistemas híbridos 

inteligentes. 
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O estudo aqui apresentado não teve a pretensão de saturar o assunto, pelo contrário, 

buscou-se contribuir para o entendimento do fenômeno absenteísmo, por meio da previsão e da 

identificação de tendências absenteístas, ao aplicar técnicas de inteligência computacional. 

 

5.7 Memorial de Publicações 

 

- Em Periódico Internacional: 

 

FERREIRA, R. P.; MARTINIANO, A.; NAPOLITANO, D.; FARIAS, E. B. P.; SASSI, R. J. 

Artificial neural network and their application in the prediction of absenteeism at work. 

International Journal of recent scientific research, v. 8, p. 23332-23334, 2018. v. 8, p. 1-8, 2018. 

ISSN: 0976-3031. 

 

- Em Periódico nacional: 

 

FERREIRA, R. P.; MARTINIANO, A. S.; SASSI, R. J. Intelligent dashboard to support for 

decision making in business courier company. Revista Gestão & Tecnologia, v. 16, p. 39-72, 

2016. ISSN: 1677-9479. 

 

- Capítulo de livro: 

 

MARTINIANO, A.; FERREIRA, R. P.; FARIAS, E. B. P.; GATTO, D. D. O.; SASSI, R. J. 

Mineração de dados aplicada ao Absenteísmo e a Ergonomia. In: Editora Poisson. (Org.). 

Tópicos em Administração - Capítulo 17 - Mineração de dados aplicada ao Absenteísmo e a 

Ergonomia. 1ª ed. Belo Horizonte: Poisson, v.8, p. 204-217, 2018. 
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5.8 Bases de Dados cedidas para UCI Machine Learning Repository 

 

- Base de Dados cedida para UCI Machine Learning Repository do Centro de 

Aprendizado de Máquina e Sistemas Inteligentes da Universidade da Califórnia: 

 

1. MARTINIANO, A.; FERREIRA, R. P.; SASSI, R. J. Absenteeism at work Data set - 

Base de Dados cedida para UCI Machine Learning Repository 

(http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Absenteeism+at+work). 2018. 

 

2. FERREIRA, R. P.; MARTINIANO, A.; SASSI, R. J. Behavior of the urban traffic of 

the city of Sao Paulo in Brazil Data Set - Base de Dados cedida para UCI Machine 

Learning Repository. 

(https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Behavior+of+the+urban+traffic+of+the+city+o

f+Sao+Paulo+in+Brazil). 2018. 

 

3. FERREIRA, R. P.; MARTINIANO, A.; FERREIRA, A.; ROMERO, M.; SASSI, R. J. 

Container Crane Controller Data Set - Base de Dados cedida para UCI Machine 

Learning Repository 

(http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Container+Crane+Controller+Data+Set). 2018. 

 

4. FERREIRA, R. P.; MARTINIANO, A. S.; FERREIRA, A.; FERREIRA, A.; SASSI, R. 

J. Daily Demand Forecasting Orders Data Set - Base de Dados cedida para UCI Machine 

Learning Repository 

(https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Daily+Demand+Forecasting+Orders). 2017. 

 

As bases de dados foram cedidas para UCI Machine Learning Repository com o objetivo 

de popularizar os dados das pesquisas realizadas na Universidade Nove de Julho e para que 

outros estudantes e pesquisadores possam reproduzir os experimentos. 

 

- Citações da base de dados Absenteeism at work Data set no Google Acadêmico: 

 

- ARAUJO, V. S.; REZENDE, T. S.; GUIMARÃES, A. J.; ARAUJO, V. J. S.; CAMPOS 

SOUZA, P. V. A hybrid approach of intelligent systems to help predict absenteeism at work in 

companies. SN Applied Sciences, v.1, n.6, p.536, 2019. (Brasil). 
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- GAYATHRI, T. Data mining of Absentee data to increase productivity. International Journal 

of Engineering and Techniques. v.4, n.3, p.478-480, 2018. (Índia). 

- RAJAB, S.; SHARMA, V. A review on the applications of neuro-fuzzy systems in business. 

Artificial Intelligence Review, v. 49, n. 4, p. 481-510, 2018. (Índia). 

- RAJAB, S.; SHARMA, V. Neuro-fuzzy approach in business applications: a decade survey. 

International Journal of Business Information Systems, v. 26, n. 4, p. 451-487, 2017. (Índia). 

- SCAFFIDI, C. The impact of human-centric design on the adoption of information systems: 

A case study of the spreadsheet. In: Information Systems and Technologies (CISTI), 2016 11th 

Iberian Conference on. IEEE, 2016. p. 1-7. (Estados Unidos). 

- ROSAS-DANIEL, J. A.; RODRÍGUEZ-ELIAS, O. M.; VELAZQUEZ-MENDOZA, M. D. 

J.; ROSE-GÓMEZ, C. E. A Literature Review on the Use of Soft Computing in Support of 

Human Resource Management. Research in Computing Science, 80, 107-117, 2014. (México). 

 

- Citações da base de dados Absenteeism at work Data set em outra base: 

 

- LARSSON, C. Case Representation Methodology for a Scalable Case-Based Reasoning. 

Malardalen University. School of Innovation, Design and Engineering - Vasteras, Sweden, 

2018. (Suécia). 

 

- Citações da base Daily Demand Forecasting Orders Data set no Google Acadêmico: 

 

- QASEM, S. N. A PART-Based Algorithm for Prediction of Daily Demand Orders. 

International Journal of Computer Science and Network Security - IJCSNS, v.19, n.9, p.91-95, 

2019. (Arábia Saudita e Iêmen). 

- KERDPRASOP, N.; CHANSILP, K.; KERDPRASOP, K.; CHUAYBAMROONG, P. 

Anomaly Detection with Machine Learning Technique to Support Smart Logistics. In: 

International Conference on Computational Science and Its Applications. Springer, Cham, p. 

461-472, 2019. (Tailândia). 

- ALSANAD, A. Forecasting Daily Demand of Orders Using Random Forest Classifier. 

International Journal of Computer Science and Network Security - IJCSNS, v.18, n.4, p.79-83, 

2018. (Arábia Saudita). 
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5.9 Registro de programa de computador oriundo da pesquisa 

 

- FERREIRA, R. P.; MARTINIANO, A.; SASSI, R. J. Software Tool for Absenteeism 

Prediction. 2018. Patente: Programa de Computador. Número do registro: BR512018001297-

3, data de registro: 14/01/2018, título: "Software Tool for Absenteeism Prediction", Instituição 

de registro: INPI - Instituto Nacional da Propriedade Industrial. (Anexo B). 
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Anexo A – Relação dos 100 artigos selecionados na revisão bibliométrica 

Observou-se que o autor que se destaca na revisão bibliométrica é o professor Gary 

Johns da Universidade de Concordia no Canadá com 11 artigos, sendo o primeiro artigo 

publicado em 1978 e o mais recente em 2018, ou seja, 40 anos de pesquisas relacionadas ao 

estudo do absenteísmo e do presenteísmo. Os seus trabalhos foram destacados em negrito na 

Tabela do Anexo A. Vale destacar que o professor Gary Johns foi colaborador na realização 

deste trabalho ao ceder artigos de sua autoria e auxiliando na validação dos atributos para 

compor a base de dados. 

Anexo A – Relação dos 100 artigos selecionados na revisão bibliométrica 

Ano Título do Artigo Periódico Referência 
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