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Resumo:

Junto & evolugdo da sociedade, as diferentes culturas, tornaram o trabalho mais complexo, exigindo
cada vez mais dos empregados gue acabam adquirindo algum distdrbio na saide. O Absenteismo por
doenca e 0 Presenteismo sdo semelhantes. No caso do Absenteismo 0s empregados ausentam-se do
trabalho por motivo de doenca. Os empregados presenteistas, estdo presentes no trabalho apesar de sua
doenca. Com muita informacdo armazenada, as organizagdes perceberam que ndo bastava apenas
disponibiliza-la, era necessario interpreta-la, analisa-la e relaciona-la a fim de extrair conhecimento
para apoiar a decisdo. Por essa razdo faz-se necessario o uso do KDD (Knowledge Discovery in
Databases) ou Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados. O processo KDD, implica em extrair
conhecimentos, potencialmente Uteis, novos, validos e compreensiveis, visando melhorar o
entendimento de um problema. O objetivo deste artigo é determinar em uma base de dados os
empregados que apresentam comportamento Absenteista e Presenteista utilizando Data Mining ou
Mineracéo de Dados e agrupa-los utilizando uma rede neural artificial do tipo Mapa Auto-Organizavel
de Kohonen ou Self-Organizing Maps (SOM). O uso da Rede SOM permite descobrir dentro de um
grupo de empregados aqueles que ja apresentam ou que possam apresentar estes comportamentos e
antecipar um possivel tratamento e recuperagao.

Palavras chave: Absenteismo, Mapa Auto-Organizavel, Presenteismo.

Self-Ornanizing Map of Kohonen in the Process of Discovery of
Employees Absenteists and Presenteists

Abstract

Along with the evolution of society, different cultures, the work became more complex, demanding
more of employees who end up getting some health disorder. The Absenteeism due to illness and
Presenteeism are similar. In the case of absenteeism employees absent from work due to illness.
Presenteeists employees are present at work despite his illness. With lots of stored information,
organizations have realized that it was not enough just to make it available, it was necessary to
interpret it, analyze it and relate it to extract knowledge to support the decision. For this reason it is
necessary the use of KDD, Knowledge Discovery in Databases. The KDD process, involves extracting
knowledge, potentially useful, new, valid and understandable, to improve the understanding of a
problem. The aim of this paper is to determine in a database that employees exhibit behavior
absenteeist and Presenteeist using Data Mining and group using an artificial neural network-type Self-
Organizing Map of Kohonen (SOM ). The use of SOM Network lets you discover within a group of
employees who already have or who may have these behaviors and anticipate a possible treatment and
recovery.

Key-words: Absenteeism, Self-Organizing Map, Presenteeism.
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1. Introducéo

A evolucdo da sociedade ressaltou a importancia do relacionamento entre homens, entre as
diferentes culturas e entre mercados. Nestas circunstancias, o trabalho tornou-se mais
complexo, suplantando o sentido tradicional que o identifica como meio de satisfacdo de
necessidades (LUMARE JUNIOR, 2007).

O Absenteismo representa para a empresa perda da capacidade produtiva e lucrativa. Um
servico deixa de ser fornecido devido a falta do funcionario, reduzindo a receita da empresa
(MARTINIANO, 2010).

Assim, o conhecimento do absenteismo-doenca em suas multiplas determinagdes torna-se
fundamental para a organizacdo e planejamento das a¢des dos Servicos de Atencdo a Salde
do Trabalhador e a determinacdo de seu perfil permite a identificacdo de excessos de
ocorréncias de casos de determinadas morbidades (SILVA et al., 2011).

O custo do Absenteismo por motivo de doenca é, em muitas organiza¢des, maior do que o
salario pago ao trabalhador doente que deixa de comparecer ao local de trabalho Chiavenato
(2004) e ndo havendo substitutos disponiveis, as implicacBes para a produtividade sdo bem
maiores (SILVA et al., 2000).

Nesse contexto o Data Mining (DM) surge como uma importante ferramenta que podera
ajudar a extrair informagfes valiosas de uma base de dados para determinacdo dos
empregados que possam apresentar tendéncia ao Absenteismo ou ao Presenteismo auxiliando
ou antecipando este auxilio no tratamento e recuperacdo destes empregados (MARTINIANO,
2010).

O Data Mining € considerado a etapa mais importante do processo de KDD. Caracteriza-se
pela existéncia do algoritmo minerador, que diante da tarefa especificada sera capaz de extrair
de modo eficiente conhecimento implicito e atil de um banco de dados (SASSI, 2009a).

Segundo Cabena et al. (1997), o Data Mining é a técnica de extrair informacdo, previamente
desconhecida e de maxima abrangéncia a partir de bases de dados, para usa-la na tomada de
decisdo, todas as técnicas que permitem extrair conhecimento de uma massa de dados que, de
outra maneira, permaneceria escondido nas grandes bases.

Uma das grandes vantagens de se utilizar as técnicas de Data Mining, é que permitem avaliar
como as perguntas se relacionam com as respostas (padrdes e relagdes) encontradas. Achadas
essas relacdes e padrdes, € fornecida uma base de regras que servem de apoio aos processos
de tomada de decisdo. Para tal, utilizam-se técnicas de procura baseadas em Inteligéncia
Artificial, como as Redes Neurais Artificiais, as Arvores de Decisdes, a Teoria dos Conjuntos
Fuzzy, os Algoritmos Genéticos ou, ainda, combinagdes entre técnicas gerando os chamados
Sistemas Hibridos ou Arquiteturas Hibridas (Sassi, Silva e Hernandez, 2008). Nesse artigo foi
utilizado o Mapa Auto-Organizavel (Self-Organizing Map) também conhecido como rede de
Kohonen ou simplesmente rede SOM, é uma arquitetura de rede neural artificial com
aprendizado do tipo ndo-supervisionado (Haykin, 2001; Kohonen, 2001). As principais
aplicacdes da rede SOM estdo no campo de agrupamento, classificagdo e visualizagcdo de
dados.

O artigo esta organizado em 9 se¢des: além da Introducdo (se¢dol) o artigo compde-se das
seguintes partes: a secdo 2 apresenta a Metodologia da pesquisa, a secdo 3 apresenta a
fundamentacdo tedrica do Absenteismo, a secdo 4 apresenta o Presenteismo, a secdo 5
apresenta a Data Mining, a secdo 6 descreve 0s processos de sistemas de descoberta de
conhecimento, os chamados KDD, a se¢do 7 apresenta o conceito basico da Rede SOM, na

ASSOCIAGAO PARANAENSE DE
ENGENHARIA DE PRODUGAO

@ APREPRO



CONBREPRO I CONGRESSO BRASILEIRO DE ENGENHARIA DE PRODUCAO
2012 Ponta Grossa, PR, Brasil, 28 a 30 de novembro de 2012

secdo 8 sdo apresentados 0s experimentos e descri¢do dos resultados da pesquisa, o artigo €
encerrado na secdo 9 com a conclusdo e discussdo dos resultados obtidos e propdem-se
direcOes para futuras investigagoes.

2. Metodologia

A metodologia adotada foi definida como exploratéria e experimental. A realizagcdo da
pesquisa bibliografica esta embasada em consultas a fontes bibliogréaficas e de referencial
tedrico: artigos, livros, teses, dissertacOes, websites com conteldos sobre absenteismo,
presenteismo, KDD, DM, RNAs e rede SOM.

A base de dados do absenteismo na empresa de Courier € composta por 740 registros de 36
empregados coletadas durante o periodo de Julho de 2007 a Julho de 2010.

Os motivos do absenteismo com CID foram estratificados em 21 categorias, 0s registros do
Absenteismo sem CID foram estratificados em 7 categorias, totalizando 28 categorias de
motivos do absenteismo, compondo um atributo.

Os outros 20 atributos que foram utilizados para compor a base de dados sdo apresentados a
seguir: cddigo do nome, més, dia da semana, estacdo do ano, tempo de afastamento em horas,
custo do transporte até o trabalho em reais, distancia do local de trabalho em quilémetros,
tempo de servico em anos, idade, carga de trabalho, meta alcancada, falta disciplinar,
escolaridade, nimero de filhos, etilismo, tabagismo, nimero de animais de estimacdo, peso,
altura e indice de massa corporal. Esta foi a base de dados com 21 atributos utilizada nos
experimentos.

O CID é uma referéncia de classificacdo da Organizacdo Mundial de Saide (OMS) para a
descricdo dos estados de satde que incluiu todas as doencas e motivos de consultas, permite o
uso em um conjunto de causas capazes de produzir uma doenca e atende as necessidades de
informac&o diagndstica para finalidades gerais (NUBILA e BUCHALLA, 2008).

3. Mineracao de dados

De acordo com Berry e Linoff (1997), a mineracdo de dados é a exploracdo e analise, de
forma automatica ou semi-automatica, de grandes bases de dados com objetivo de descobrir
padrdes, regras e fornecer informacbes que permitam montar estratégias corporativas
eficientes.

Para Goldschmidt e Passos (2005), a mineracdo de dados utiliza ferramentas de analise pre-
construidas para gerar automaticamente uma hipdtese a respeito de padrdes, tendéncias e
anomalias encontradas nos dados e, a partir desta hipdtese, prever comportamentos futuros.
Este procedimento faz uso de técnicas estatisticas avancadas e Inteligéncia Artificial para
descobrir fatos em uma grande base de dados.

E inviavel a extracdo de conhecimentos das grandes bases de dados por recursos tradicionais
da Tecnologia da Informacdo sem o auxilio de ferramentas computacionais apropriadas que o
amparem, de forma automatica e inteligente, na tarefa de analisar, interpretar e relacionar
esses dados para que se possam desenvolver estratégias de acdo para cada processo decisorio
(GOLDSCHMIDT e PASSQOS, 2005).

Diante deste contexto, pode-se aplicar o KDD. O processo de KDD tem por objetivo
descobrir novos padrdes em bases de dados de maneira automatica. Esse processo de
descoberta ¢ definido como a extracdo de conhecimento de alto nivel partindo de bases de
dados reais, € composta de diversas fases dentre as quais sdo utilizados métodos baseados na
estatistica e no aprendizado de méaquina.
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O KDD é um processo de véarias fases e contém uma série de passos que auxiliam nas mais
diversas decisdes a serem tomadas. Cada fase possui uma interseccdo com as demais,
melhorando assim a cada resultado (FAYYAD et al., 1996). O KDD é composto por cinco
fases, a saber: a) Selecdo dos dados; b) Pré-processamento dos dados; ¢) Transformacdo dos
dados; d) Mineracéo de Dados (DM) e e) Interpretacdo/avaliagdo do conhecimento.

Existem varias formas de interpretacdo dos dados pela KDD denominadas tarefas. Diversas
tarefas podem ser realizadas, as tarefas mais comuns séo (FAYYAD et al., 1996).

a) associacdo — possibilidade de encontrar tendéncia, podendo ser incrementada
estrategicamente as vendas de um determinado segmento comercial,

b) classificacdo — consiste em obter um modelo baseado em um conjunto de exemplos;

c) clusterizacdo (agrupamento) — transforma registros com grande nimero de atributos em
conjuntos relativamente menores (segmentos), consiste na identificacdo de grupos
semelhantes e;

d) visualizacdo — processo para transformar informagdo em uma forma visual.

A MD ¢ a fase mais importante da Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados
(FAYYAD et al., 1996).

A MD utiliza ferramentas de andlise pré-construidas para gerar automaticamente uma
hipdtese a respeito de padrbes, tendéncias e anomalias encontradas nos dados e, a partir desta
hipotese, prever comportamentos futuros. Este procedimento faz uso de técnicas estatisticas
avancadas e Inteligéncia Artificial para descobrir fatos em uma grande base de dados
(GOLDSCHMIDT e PASSQOS, 2005).

A MD explora as bases de dados a procura de padrdes escondidos, encontrando dados que
permitem prever tendéncias e comportamentos futuros, que os especialistas podem ndo
descobrir devido ao fato de essa informacdo sair do limite de suas expectativas, o que
possibilita a tomada de decisdo (FAYYAD et al., 1996; CABENA et al.,1998) .

Uma das grandes vantagens de se utilizar as técnicas de MD, é que esta permite avaliar como
as perguntas se relacionam com as respostas (padrdes e relages) encontradas. Para tal,
utilizam-se técnicas de procura baseadas Al, como as Redes Neurais Artificiais (RNAS), as
Arvores de Decisdes, a Teoria dos Conjuntos Fuzzy, os Algoritmos Genéticos ou, ainda,
combinagBes entre estas técnicas, gerando os chamados Sistemas Hibridos ou Arquiteturas
Hibridas (SASSI, SILVA e HERNANDEZ, 2008).

4. Mapa auto-organizavel

O Mapa Auto-Organizavel de Kohonen (Self-Organizing Map), ou rede SOM, foi
desenvolvida pelo pesquisador finlandés Teuvo Kohonen no inicio da década de 80
(KOHONEN, 1982).

A rede SOM € 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 neurdnios, geralmente bidimensional, totalmente conectada aos componentes do vetor de
entrada. Cada neurdnio possui um vetor de codigo associado (KOHONEN, 2001).

As principais aplicacdes da rede SOM estdo no campo de agrupamento e visualizagdo de
dados. Estas caracteristicas fazem com que a rede SOM seja muito utilizada na geracdo de
agrupamentos também chamados de clusters (VESANTO e ALHONIEMI, 2000).

O algoritmo responsavel pela formacdo do Mapa Auto-Organizavel comeca inicializando os
pesos sinapticos da grade. Isto pode ser feito atribuindo-lhes valores pequenos tomados de um
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gerador de numeros aleatorios, fazendo dessa forma, nenhuma organizagdo prévia imposta ao
mapa de caracteristicas (HAYKIN, 2001).

Embora a rede SOM seja utilizada para diversas aplicacbes em diferentes areas do
conhecimento; Classificacdo de perfis profissiograficos usando a rede SOM (ARAUJO,
2002), Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (SASSI, 2006), Categorizagdo de
Imagens Médicas (SILVA, 2009); os trabalhos mais bem difundidos tratam sobre problemas
que envolvem classificacdo de padrdes e agrupamento de dados ou clusterizacdo (SILVA et
al., 2010).

Esse modelo de rede neural foi inspirado no cortex sensitivo, em que regides vizinhas
respondem por partes sensitivas localizadas proximas do corpo humano (KOHONEN, 1982).

Os nds da rede SOM estdo localmente interconectados por uma relagdo de vizinhanga,
determinando a topologia do mapa. Num mapa bidimensional, a vizinhanca pode ser
hexagonal ou retangular.

O algoritmo responsavel pela formacdo do Mapa Auto-Organizavel comeca inicializando os
pesos sinapticos da grade. Isto pode ser feito atribuindo-lhes valores pequenos tomados de um
gerador de nimeros aleatorios, fazendo dessa forma, nenhuma organizacao prévia imposta ao
mapa de caracteristicas (HAYKIN, 2001).

Segundo Haykin (2001) em um mapa auto-organizavel, os neurdnios estdo colocados em nds
de uma grade que é normalmente uni ou bidimensional. Mapas de dimensionalidade mais alta
sdo também possiveis, mas ndo sdo tdo comuns. Os neurdnios se tornam seletivamente
sintonizados a varios padrbes de entrada (estimulos) ou classes de padrdes de entrada no
decorrer de um processo de aprendizagem. A Figura 1 exibe um arranjo hexagonal.

eSS
AVt taYata%eta

Figura 1 — Mapa com arranjo hexagonal para uma rede SOM com grade bidimensional

Na Figura 1 pode-se observar a rede com vizinhanca hexagonal. O formato do arranjo
influencia diretamente na adaptacéo da rede SOM (HAYKIN, 2001; KOHONEN, 2001).

O algoritmo de aprendizado da rede SOM é composto por trés fases: competicdo, cooperacao
e adaptacao:

a) competicdo — concorréncia entre 0s neurénios, com o objetivo de determinar o neurbnio
vencedor da competicdo clusterizacdo (SILVA et al., 2010). Para cada padrédo de entrada, 0s
neurdnios da grade calculam seus respectivos valores de uma funcdo discriminante. Esta
funcdo discriminante fornece a base para a competi¢do entre os neurdnios. O neurénio com o
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maior valor da fungdo discriminante é declarado vencedor da competicdo (HAYKIN, 2001).
A equacdo a seguir resume a esséncia do processo competitivo entre os neurénios:

i(x)=arg mme —w, [, j=12,...1
J

1)
b) cooperacdo - O neurbnio vencedor determina a localizagdo espacial de uma vizinhanga

topoldgica de neurdnios excitados, fornecendo assim a base para a cooperacdo entre 0S
neurdnios vizinhos, a equacao a seguir resume a funcéo da vizinhanca topoldgica:

d.
Pisn = EXP[ 207 ]
(2)

c) Adaptacdo Sindptica - permite que os neurdnios excitados aumentem seus valores
individuais em relacdo ao padrdo de entrada através de ajustes adequados aplicados a seus
pesos sinapticos (HAYKIN, 2001). A equagdo a seguir permite ajustar os pesos sinapticos:

W, (14 1) = W, () + 7 o (M) = ()

©)
5. Resultado dos experimentos

Na primeira fase dos experimentos apresentou-se a rede SOM a toda a base de dados com 0s
740 registros e os 21 atributos, durante o periodo de Julho de 2007 a Julho de 2010, gerando
todos os mapas do experimento. Na segunda fase do experimento os dados foram filtrados
utilizando o software MS Excel, gerando as tabelas com o intuito de auxiliar a analise dos
resultados.

A Figura 2 mostra os clusters gerados pela rede SOM e com seus respectivos rotulos
conforme abaixo:

- P (Empregados Presenteistas)
- A (Empregados Absenteistas)
- N (Empregados dentro dos padrées Normais)

Observa-se inicialmente na Figura 2, que os absenteistas tém maior incidéncia, contudo, deve-
se atentar para o fato de que a base de dados € composta por atestados e ndo por numero de
empregados.
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Figura 2 — Rede SOM rotula

A Tabela 1 mostra a divisdo por classes (A, N, P), relacionada a frequéncia simples e relativa
do Absenteismo em horas e o nimero de empregados em cada classe, além da média de
Absenteismo em horas por empregado durante o periodo estudado.

Rotulo Absenteismo (hs) (%0) Empregados (%) Meédia de Absenteismo (hs)
por classe por empregado
A 3.638 71.0% 12 33,33% 303
N 1.193 23.3% 21 58.33% 57
P 293 58.3% 3 8.33% 98
Total 5.124 100,0% 36

Tabela 1 — Absenteismo em horas

Observa-se na Figura 3 e na Tabela 2 com o atributo Tempo de Afastamento em Horas, que a
Grande maioria dos registros do Absenteismo é de periodos curtos, até 20 horas com 58,3%
do Absenteismo em horas. Constata-se que parte dos empregados com comportamento
Presenteista (P) sdo justamente 0s empregados que aparecem com longos periodos de
afastamento até 120 horas. Esse fato pode estar ligado ao Presenteismo, tendo em vista que o
afastamento por longos periodos € uma caracteristica desse grupo. Por outro lado, o
Absenteismo com curtos periodos, pode indicar inicialmente que os empregados estdo
preocupados com sua saude e que a empresa da condicdes para esses cuidados.

A Figura 3 mostra os clusters gerados pela rede SOM (Atributo Tempo de Afastamento em
horas).
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Figura 3 — Atributo tempo de afastamento em horas

Classe Registros (%) Absenteismo (hs) (%)
Até 20 anos 660 89,2% 2988 58,3%
De 21 a 40 horas 40 5,4% 856 16,7%

De 41 a 60 horas 15 2,0% 160 3,1%

De 61 a 80 horas 11 1,5% 432 8,4%
De 81 horas em diante 14 1,9% 688 13,4%
Total 740 100,0% 5.124 100,0%

Tabela 2 — Tempo de afastamento em horas

Constata-se na Figura 4 e na Tabela 3 com o atributo Idade, que os empregados com maior
idade sdo presenteistas (P) e a classe entre 36 a 40 anos de idade apresenta o maior
absenteismo em horas. Observa-se ainda, que a partir dos 41 anos de idade existe uma
tendéncia ao presenteismo.

A Figura 4 mostra os clusters gerados pela rede SOM (Atributo Idade).
w
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Figura 4 — Atributo idade
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A Tabela 3 mostra a frequéncia simples e relativa relacionada a Idade, empregados, registros
e 0 absenteismo em horas.

Classe Registros (%) Registros (%) Absenteismo (hs) (%)
Até 30 anos [} 16,7% 177 23.9% 982 18,8%
De 31 a35 anos 8 22.2% 115 15,5% 1279 25.0%
De 36 a 40 anos 10 27.8% 307 41.5% 1702 33.2%
De 41 a 45 anos 4 11,1% 58 7.8% 462 9.0%
De 46 anos em diante 8 22.2% 83 11.2% 719 14,0%
Total 36 100.0% 740 100.0% 5124 100.0%

Tabela 3 — Idade versus Absenteismo

Verifica-se na Figura 5 e na Tabela 4 com o atributo Distancia da Residéncia para o Trabalho
em Quilébmetros, que a maior parte dos absenteistas, residem entre 11 a 30 quilémetros de
distancia do trabalho, o que pode indicar uma relacdo entre o absenteismo e a distancia do
trabalho.

Constata-se ainda que os empregados presenteistas rotulados no mapa (P), ndo residem muito
além da distancia média 27,35 Km. Isso pode indicar que o tempo economizado em transporte
até o local de trabalho pode ser utilizado em atendimento médico ou realizacdo de exames,
por exemplo. A Figura 5 mostra os clusters gerados pela rede SOM (Atributo Distancia da
Residéncia para o Trabalho em quilémetros).

W W

A

T T T T T T T T
9 13 18 22 26 30 35 k- 43 48 52

Figura 5 — Atributo Distancia da Residéncia para o Trabalho em Quildmetros

A Tabela 4 mostra a frequéncia simples e relativa relacionada a distancia da residéncia para o
trabalho em quilémetros, empregados, registros e o absenteismo em horas.
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Classe Registros (%) Registros (%0) Absenteismo (hs) (%)

Até 10 Km 2 5,6% 61 8.2% 374 7.3%

De 1l a20Km 13 36.1% 167 22.6% 1582 30,9%
De 21 a30Km 10 27.8% 260 35.1% 1368 26,7%
De 31 a40Km 3 8.3% 42 3, 7% 703 13.7%
De 41 Km em diante 8 22.2% 210 28.4% 10597 21.4%
Total 36 100,0% 740 100,0% 5124 100,0%

Tabela 4 — Distancia da Residéncia para o Trabalho em Quilometros

6. Analise dos Resultados

Analisa-se e discute-se nesta secdo os resultados da mineracao de dados realizada pela rede SOM.
Desta forma, conseguiu-se identificar o perfil do empregado absenteista, presenteista e dentro do
padrdo normal contido na base de dados da empresa de courier estudada. A Tabela 5 apresenta de
forma sumarizada os resultados.

Absenteista (A) Normal (N) Presenteista (P)

Absenteismo em horas (%) T1% 23% 5.70%
Empregados 33% 58% 8.33%
Absenteismo em horas (maior ocorréncia de empregados) Ate20h Ate20h Ate 120h
Absenteismo em horas (menor ocorréncia de empregados) Ate 60 h Ate 40 h Ate20h
Idade (maior ocorréncia de empregados) 36 a 40 anos 36 a 40 anos 46 a 58 anos
Idade (menor ocorréncia de empregados) 41 a 45 anos 41 a 45 anos Até 30 anos
Distincia da residéncia (Km / maior ocomréncia de empregados) Acima de 41 Em Até 20 Em Até 20 Em
Distincia da residéncia (Km / menor ocorréncia de empregados) Até 10 Em Até 10 Em Até 30 Em

Tabela 5 — Distancia da Residéncia para o Trabalho em Quilémetros

a) Sintese analitica do comportamento Absenteista: corresponde a 71% das horas perdidas e
33,33% dos empregados. Em relacdo ao tempo de afastamento, esse grupo apresenta maior
incidéncia de Absenteismo em até 20 horas e menor incidéncia em até 60 horas. Com relacdo
a idade dos empregados, esse grupo apresenta maior incidéncia de Absenteismo na faixa de
36 a 40 anos de idade e menor incidéncia na faixa de 41 a 45 anos de idade. Em relacdo a
distancia da residéncia para o trabalho em quildmetros esse grupo apresenta maior incidéncia
acima de 41 quilémetros de distancia do trabalho e com menor incidéncia até 10 quildmetros
de distancia do trabalho.

b) Sintese analitica do comportamento normal: corresponde a 23,3% das horas perdidas e
58,33% dos empregados. Em relacdo ao tempo de afastamento, esse grupo apresenta maior
incidéncia de Absenteismo em até 20 horas e menor incidéncia em até 40 horas. Em relagdo a
idade dos empregados, esse grupo apresenta maior incidéncia de Absenteismo na faixa de 36
a 40 anos de idade e menor incidéncia na faixa de 41 a 45 anos de idade. Em relacdo a
distancia da residéncia para o trabalho em quilémetros, esse grupo apresenta maior incidéncia
em até 20 quildmetros de distancia do trabalho e com menor incidéncia em até 10 quilémetros
de distancia do trabalho.

c) Sintese analitica do comportamento Presenteista: corresponde a 5,7% das horas perdidas e
8,33% dos empregados. Em relacdo ao tempo de afastamento, esse grupo apresenta maior
incidéncia de Absenteismo em até 120 horas e menor incidéncia em até 20 horas. Em relacéo
a idade dos empregados, esse grupo apresenta maior incidéncia de Absenteismo na faixa de
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46 a 58 anos de idade e menor incidéncia até 30 anos de idade. Em relacdo a distancia da
residéncia para o trabalho em quilémetros, esse grupo apresenta maior incidéncia em até 20
quilémetros de distancia do trabalho e com menor incidéncia em até 30 quildometros de
distancia do trabalho.

7. Conclusao

O uso da rede SOM como técnica de Mineragdo de Dados apresentou boa capacidade de
treinamento, pois permitiu determinar o perfil de empregados absenteistas e presenteistas e
descobriu dentro de um grupo de empregados em uma empresa de Courier na cidade de S&o
Paulo, o comportamento absenteista ou presenteista, permitindo a prevencdo e recuperagdo
desses empregados.

A rede SOM agrupou os registros com base na similaridade dos atributos, possibilitando a
analise dos clusters dos grupos de empregados.

Com os resultados obtidos, conclui-se que a rede SOM pode auxiliar a tomada de deciséo,
uma vez que o comportamento dos grupos pode ser identificado e os potenciais problemas de
cada grupo em relacdo ao Absenteismo e Presenteismo podem ser tratados, reduzindo os
programas corporativos sem foco para dar lugar a programas localizados mais eficazes e
menos custosos para a empresa. Com isso visa-se a melhor qualidade de vida no trabalho,
maior produtividade e qualidade dos servigos.

Desta forma a contribuicdo da MD é fundamental para reduzir ndo apenas a baixa
produtividade da empresa, mas para reduzir as contas médicas e assistenciais, além de
promover melhor qualidade de vida aos empregados, primando por uma empresa saudavel e
produtiva.

Consideram-se como principais contribui¢des do trabalho:

- auxilio na tomada de decisdo, uma vez que ao identificar o perfil absenteista e presenteista
podem-se reduzir os programas corporativos sem foco para dar lugar a programas localizados
mais eficazes e menos custosos para a empresa;

- auxilio no tratamento médico e social dos empregados que apresentam um dos dois perfis ja
citados;

- implantacdo de programas com vistas a melhorar a qualidade de vida no trabalho, a maior
produtividade e a melhor qualidade dos servicos; e

- reducdo das contas médicas e assistenciais da empresa.

As empresas procuram ferramentas que melhorem ndo apenas seu desempenho, mas que
auxiliem nas suas decisdes. Dessa maneira, atuam nos interesses comuns, desenvolvendo
novas formas de apoiar seus negdcios e conservar o controle sobre a produtividade.

Pretende-se como continuidade dos estudos aplicar uma rede neural artificial do tipo
Multilayer Perceptron (MLP) também como técnica de Mineragdo de Dados para classificar
0s registros que a rede SOM agrupou.
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