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Resumo — Este trabalho tem como objetivo avaliar o uso de
técnicas de aprendizado de maquina em um banco dedbs de
acidentes maritimos. Analisamos e avaliamos as pdipais causas
e tipos de acidentes maritimos ocorridos na regiad\orte
Fluminense. Para tanto foram utilizadas técnicas daprendizado
de maquina. O estudo evidenciou que a modelagem moder feita
de maneira satisfatéria utilizando diferentes confijuracdes de
algoritmos de classificacdo, variando as funcdes dativacdo e
pardmetros de treinamento. O algoritmo SMO $equential
Minimal Optimization) apresentou o melhor resultado de
desempenho.

Palavras chave—Aprendizado de Maquina, Marinha do Brasil,
Mineracdo de dadosK-Nearest Neighbor, Multilayer Perceptron,
Redes Bayesianas e $equential Minimal Optimization.

Abstract - This paper aims to evaluate the use of achine
learning techniques in a database of marine acciden We
analyzed and evaluated the main causes and types ofarine
accidents in the Northern Fluminense region. For tfs, machine
learning techniques were used. The study showed thahe
modeling can be done in a satisfactory manner usingifferent
configurations of classification algorithms, varyirg the activation
functions and training parameters. The SMO (Sequerial
Minimal Optimization) algorithm showed the best peformance
result.

Keywords: Machine Learning, Brazilian Navy, Data Mining, K-
Nearest Neighbor, Multilayer Perceptron, Redes Baysanas e o
Sequential Minimal Optimization.

I. INTRODUCAO

cenario desta investigagdo envolve inquéritos dearila
do Brasil

Esses inquéritos seguem as normas do TribunaltiMari
da IMO (Organizacdo Maritima Internacional) e da
NORMAN-09 (Normas da Autoridade Maritima para
Inquéritos Administrativos), elaborada pela Dirgtorde
Portos e Costas.

De acordo com o dominio descrito acima, o objetivo
principal desta investigacdo € analisar e aval@rcausas
principais e os tipos de acidentes maritimos recbes,
ocorridos na jurisdicdo da Delegacia da Capitaos Rlortos
da Cidade de Macaé (RJ).

O objetivo deste trabalho consiste em descobriisg# 0s
principais fatores relacionados aos acidentes imast em
funcdo dos diferentes tipos de acidentes envolvendo
embarcacgOes e plataformas. A andlise e avaliagdmse de
dados sdo fundamentadas nas Técnicas de Aprenddmdo
Maquina Supervisionado (modelo preditivo), com dadé de
classificacao.

O estudo de acidentes maritimos com técnicas de
aprendizado de maquina pode revelar outras infdfataglém
daquelas que tenham sido extraidas por meio deasemal
estatisticas classicas [2].

Até onde vai 0 nosso conhecimento, ndo se enco(dtéla
presente data) na literatura nacional uma pesaquisdrate de
acidentes maritimos o tema em termos de técnicas na
paramétricas e ndo lineares este fato deve-seigaimente
porque a etapa de coleta dos dados compreende um
levantamento documental rigoroso e néo trivialeradescrito
na sec¢ao subsequente, devido a este fato, optoorsgilizar
estes conjuntos de algoritmos de Aprendizado dauMaq

Como contribuicdo, esta pesquisa busca extrair

sobre acidentes maritimos envolvendgonhecimento sobre os principais fatores que caas@ientes

plataformas de petréleo fixas e moéveis, embarcagaggalritimos, visando apoiar e orientar as organizagiaitimas

mercantes, embarcacdes de pesca e esporte/reergimidjuer
nacionalidade na area da Bacia de Campos e naas pdai
regido Norte Fluminense.

1Marcus Vinicius S. de A. Reis, e-mail: mareis@ititburf
Leila Weitzel, e-mail: leila_weitzel@id.uff.br

brasileiras, os aquaviarios e o setor de inquédéacidentes
maritimos da Delegacia em Macaé, com o intuito oenmzar
ou evitar um futuro acidente, corrigindo e analitaoom base
em acidentes passados.

O artigo estd organizado em cinco sec¢Bes além
Introducdo. A se¢do 2 diz respeito aos Materiarméeodos
onde se descreve 0s procedimentos metodolégicésneds

da
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adotados na pesquisa, indo desde a etapa de catefae- II. MATERIAIS E METODOS

processamento dos dados, a escolha dos algoritifinados Esta pesquisa quantos aos seus fins (objetivos¥igich
e a organizagéo dos testes, a se¢éo 3 diz respaitwabalhos como sendo exploratéria e explicativa, identificarfdtores
que nortearam esta investigacéo. A secdo 4 apaeapehas que determinam ou que contribuem para a ocorrémo
os melhores desempenhos verificados para cadatalgode fenémenos em lide. Quantos aos meios, esta inugétg
aprendizagem, por motivos de restricbes de espagecdo 5 utiliza a pesquisa documental e experimental coimdesde
apresenta a conclusdo, e se discute também osvgiessicaso.
desdobramentos da pesquisa em trabalhos futums. fim as Assim, a abordagem metodoldgica esta subdivididdrésn
referéncias utilizadas como norteadores da inaiio, etapas. A primeira etapa foi a pesquisa documeptah o
L . levantamento dos dados entre os anos de 2009 a 20 1dial,

A. Objetivos Gerais foram coletados 132 registros manualmente. Os tregis

O objetivo deste artigo € fazer uso das técnicas nfeferem-se aos acérddos dos julgamentos de aciderste
paramétricas e ndo lineares, como por exemplog@schs navegagdo instaurados pela Delegacia da Capitagi@artos
baseadas em Aprendizado de Maquina. Busca-se rexti@h Macaé, que foram transformados em processom esigo
conhecimento sobre os principais fatores que parttuva dispersos em diferentes documentos (relatériosiosuetc.),
possam impactar acidentes e fatos de navegacdeca-Bes esse documental est4d organizado em pastas e sspast
também auxiliar as organiza¢@es maritimas, os #ji@s e 0 ano de ocorréncia.
setor de inquéritos de acidentes maritimos da Belagem Apods a pesquisa documental, a segunda etapa dmurse
Macaé, fornecendo as causas mais provaveis para ceégbulacdo dos dados em uma planilha eletronica. A
acidente ou fato da navegacdo, com o intuito démmiEar ou  consolidacdo destes dados obedeceu ao critéricigminda
evitar um futuro acidente. O estudo de acidentestimas pesquisa, ou seja, utilizar as causas determinapestadas
com técnicas de ML pode revelar outras informag@iés pela Delegacia em Macaé e o Tribunal Maritimo, ceemdo
daquelas que tenham sido extraidas atraves des@malias causas fundamentais para os diferentes tip@egidentes,
estatisticas classicas. com base na fixagdo de responsabilidades dadawgiordos

O Objetivo que se quer alcancar é: quais S&0 Ogipsis ac6rdéos, laudos periciais e relatorios.
fatores causadores dos acidentes maritimos e ssswisados Buscou-se também avaliar diferentes algoritmos de
encontrados confirmam a conclusdo dos inquéritegrendizagem, com o intuito de analisar qual detethor
instaurados. modela o problema dos acidentes e fatos da naveg&
algoritmos de classificacdo testados foramd:Nearest
) __ Neighbor (KNN), Multilayer Perceptron (MLP), Redes

+ Fazer uma pesquisa documental nos acordaos pgyesianas (BAYESNET) e o Sequential Minimal
documentos em geral relacionados aos acidenteto® @&  optimization(SMO). Cabe ressaltar que os quatro algoritmos
navegacdo, ocorridos na Bacia de Campos e nasspiaia aqui apresentados foram os que apresentaram osreelh
Norte Fluminense; resultados em um conjunto de algoritmos pré-satacios no

e Extrair os dados relativos aos acidentes e fatos dBftware WEKA, como exemplo,algoritmos de arvore de
navegacdo que se encontram dispersos por todos egi€cisao como ®EPTreetambém foram testados entre outros
documentos; tabular os dados extraidos nos documemalgoritmos que compde a literatWeEKA. A base de dados
iniciando por uma analise exploratéria destes dados foi analisada nsoftwareWeka que é amplamente utilizado na

+ Fazer um levantamento na literatura sobre os tnabal |iteratura, e possui livre distribuicéo [2].
correlatos sobre o tema da pesquisa, em especgdabu
investigacdes que trataram dos mesmos aspectos; A. Base de Dados

+ Pesquisar diferentes métodos de andlise de dado$ds dados foram coletados de documentos (acordaos,
baseados em aprendizado de maquina e seleciorelesiquie relatdrios, e laudos de pericias) no formato tegto extensdo
atendam aos requisitos da investigacdo, como pemgo, *.doc e *.pdf, com formatacdo ndo padronizada,egja,slados
algoritmos preditivos supervisionados; ndo estruturados. A colecdo dos documentos comaceoca

+ Fazer um levantamento e selecionar uma ferramewta o de 132 arquivos dos acidentes e seus respectivodaas e
os algoritmos selecionados tenham sido implemestadeelatorios entre os anos de 2009 a 2015. Os regigtferentes
buscando primordialmente as ferramentas que téme livaos acérddos dos acidentes encontram-se disponfeeis

B. Objetivos especificos

distribuicdo ou que tenham uma verséo académica; endereco eletrénico do Tribunal Maritimo [15]. Am®tapa
» Pré-processar os dados coletados de forma a ateoserde coleta dos dados deu-se a etapa de pré-proeegsam

requisitos de entrada de dados; . especificada no paragrafo abaixo. A base de dadps
. CI’IZ?.I’ diferentes casos-teste para avalipedormancede  composta de 14 variaveis atributos, com 132 in@anc

cada metodo; e A base conta com seis variaveis binarias e oit@veis

* Fazer as simulacGes com os diferentes resultadesne  c4teqoricas. As variaveis categoricas estdo agaspen:

os achados e validagbes encontradas para elabod#gio Condicdes climaticas: {céu (encoberto e limpo), os
fatores climaticos sdo inseridos nos processosnpEo de

conclusdes.
coleta de informagdes testemunhais, pelos registtes
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equipamentos de navegacdo das embarcagdes, pordmeidase esta completa, sendo composta de 132 ingtAadiadas
aviso aos navegantes, e mesmo se com O cruzamasto ak instdncias compdem o0s acidentes maritimos dokgta
informacdes, ndo seja possivel identificar as aiieti reais de estando a base de dados completa.

um determinado acidente da navegacao, pode-se sofidiar As variaveis binarias foram discretizadas comaeaigs

0 boletim de informagdes ambientais, emitido petmt® de (0) e presente (1) no softwavéekaelas estdo agrupadas nas
Hidrografia da Marinha, sediado na Diretoria derbliptafia e classes:

Navegacdo, que informard as condicbes de mar, vento consequéncias: acidente pessoal (AP),

visibilidade, ondas, corrente e se no momento ddeate « danos materiais (DM);

existia algum aviso de mau tempo aos navegantes; « fatalidade (FAT); toda uma acdo gera uma reaciw e
* vento (fraco, moderado e intenso); maioria dos casos, os acidentes maritimos geraderaeis
» corrente (CORR) (boa, moderada e adversa); Pessoais (AP), danos materiais (DM) e no pior d@s®< uma
« visibilidade (VISI) (boa, moderada e ruim), fatalidade (FAT). Um dos objetivos principais dgstgquisa é
« horéario (HR) (manh4, tarde e noite)} prevenir ou até mesmo evitar as consequénciasaisnges.

A (DPC, 2016), por meio da (NORMAM-09, 2003) aprese
algumas consequéncias para os acidentes da navegaca
morte de uma pessoa, ou ferimentos graves numagass
gano material a um navio; encalhe ou a incapadtagium
avio, ou 0 envolvimento de um navio numa colisidanos

« tipo de embarcacéo (TE) (plataforma petroliferascpe
rebocador, etc.); os tipos de embarcacdes sdo tadas
classificadas pela Marinha do Brasil, podendo sesgltadas
nas normas da autoridade maritima (NORMAM-09, 2017

Nem todas as embarcacdes classificadas se fazeanf#s na graves ao meio ambiente, ou a possibilidade desdgraves

area de n?vega(;ao selecionada por este traball’lnpdisde ao meio ambiente, provocados pelos danos causados a
embarcacbes que se fazem presentes na regido NQHUEi ou a navios: e

Fluminense, em especial na Bacia de Campos, S&Q fatores envolvidos nos acidentes: fator materiaVl)(F
classificadas ~ com  as  seguintes  nomenclaturgg;isr gperacional (FOP) efou fator humano (FH):atana
Rebocador,FPSO (¢ uma sigla em inglés que signifigezo gera uma reacdo, e na maioria dos casos,dentas
Floating,Production, Storage and Offloadingdo navios com maritimos geram acidentes Pessoais (AP), danosriaiste
capacidade de processar, armazenar e escoar acoode (DM) e no pior dos casos uma fatalidade (FAT). Uos d
petrdleo efou gas natural)Supply (Navio Supridor da objetivos principais desta pesquisa € prevenir téungesmo
Plataformas Maritimas), Plataformas Petroliferdseess fixas evitar as consequéncias dos acidentes. A (DPC,)2@bs

e moveis, Barcos de Pesca, Navios Cargueiros, Blavimeio da (NORMAM-09, 2003) apresenta algumas
Tanque, Bote, Embarcagdes de Transporte de Passagei consequéncias para os acidentes da navegagao: rt@ aeo
Embarcagées de esporte e recreio que sdo complasraditre Uma pessoa, ou ferimentos graves numa pessoa; om da
Lanchas, lates, Moto aquaticas e Veleiros.. material a um navio; encalhe ou a incapacitacaond@avio,

« acidente-ipo (AT) (abalroamento, incéndio, natifsag OU © envolvimento de um navio numa colisdo; e danases
etc.); os tipos de acidentes da navegagdo podem @&8rmeio ambiente, ou a possibilidade de danos graveneio
consultados no Apéndice A. Acidentes como os ngigsa 2mPiente, provocados pelos danos causados a um o@a
encalhes, colisGes, abalroacdo, exploséo, incéadidentes navios.
com mergulhadores séo 0os que comumente ocorreneaaa
jurisdicdo objeto desta pesquisa. Cabe ressaltapgdiatos da
navegagdo ndo serdo objetos de estudo para estaigaes
sendo utilizados os acidentes mais recorrentescaada Bacia
de Campos, localizada no Estado do Rio de Jarigiro.

e causa principal (CP), designada pelo Juiz, podesto
um erro de navegacgdo, erro de manobra, estivaqoade,
excesso de  passageiros ou carga, falha

Apéds a etapa de pré-processamento, foi iniceda
etapa de treinamento, onde foram utilizados osratifes
algoritmos e parametros de ajustes tais como, w@&a
aprendizagem, taxa de erro, entre outros. A Vaiddgruzada
k-fold (10-fold) [1] foi utilizada para avaliar @pacidade de
generalizacdo do classificador, ela consiste erticfgarar a
base de dados etk subconjuntos, send&-1 pastas para
gginamento e 1 pasta para teste. O treinamentateste é

. : . repetido com todos ok subconjuntos, e a média dos
manutencdo/material, descumprimento de normas . ~
. . . . . ésempenhos nas bases de treinamento e nas basst® ddio
seguranga, atitudes imprudentes, impericia, astude

. . . adotadas como indicador de qualidade do modelo.
negligentes, caso fortuito/forca maior, fortuna mar e/ou ™ oo
: : . : - A avaliagdo do desempenho dos classificadores como
causa indeterminada, os tipos de acidente da ngdega

: exemplificado acima foi dada pelas métricas:
possuem uma causa determinante para tal fato, sos cpe . . ~ P
~ . o » Acurédcia [10] (proporcdo de classificagcdes corretas
por falta de provas ndo se possa identificar a acaus

. : o e total de acertos / total de dados da base), estacandisa
determinante, o acidente em lide é classificadooctamdo sua ~ . O

. . fornecer a proporgéo da quantidade de classificagéeetos.
causa indeterminada.

.. Sendo igual a divisdo dos registros classificadwseetamente
Cabe ressaltar que com o uso do software Wekafaido . .
i - . P . com o total da base de dados. A acuracia é umproaspais
necessario discretizar as variaveis categoricasque o - - . L
métricas, sendo indicador importante para avaliagquéo

conjunto de variaveis estdo armazenados em um bdeco 0 é determinada classificacs de siaal
dados .arff, sendo classificado por meio do soBAREKA, a correto € de e~rm|na a classflicacao, € pode s pl com a
seguinte funcéo [18];
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» Estatistica Kappa [5] a qual indica o qudo conautelée
também coeso) aquele dado esta classificado ddattarefa
de classificagdo. Essa métrica fornece uma idéiquaato as
observacdes se afastam daquelas esperadas, fraitago, e
varia de 0-1 sendo que o valor 1 representa coanoia
perfeita e zero representa ndo haver concordamém o
puro acaso e pelas métricas; e

e Precisdo: é a propor¢cdo das

perda de informacéo do conjunto [6] - [12].

A andlise foi feita utilizando-se o software SP33][ o
nivel de ajuste de escala ideal foi a nhominal éseretizagéo
foi feita por meio do método de agrupamento pelmerd
total de categorias verificadas para cada variaMéb foi
necessario escolher uma estratégia para lidar caloreg
0missos, pois nao existiam.

instancias que sadd meétodo de normalizagdo foi o Objeto Principatiaes

verdadeiramente classificadas, dividido pelos exesngue O0pcdo otimiza distancias entre objetos. De acomto [12]
realmente foram classificados com esta determiokdse. A este método € util quando se esta principalmeréeessado
precisdo leva em consideracdo todos os documen®® diferencas ou similaridades entre os objetos.
recuperados, mas também pode ser avaliada em um

determinado intervalo de corte, considerando aperms M.
resultados mais altos retornados pelo sistema.eRemplo, S&o poucas (ou quase nenhuma) as pesquisas cam trat
para uma pesquisa em texto, de um conjunto de dadosguantitativamente, seja em termos de abordageatistisas

TRABALHOS CORRELATOS

precisdo € o nimero de resultados corretos, divigidlo
numero de todos os resultados retornados. Pre@sdmém é

ou heuristicas, dados de acidentes maritimos neilBen
especial na regiao da Cidade de Macaé no Rio dgrdan

usado com a revocacdo, onde a porcentagem de @®IOS Santos [14] realiza uma andlise estatistica deeatsg com

documentos relevantes é retornada pela pesquiga[18

embarcagBes em aguas sob jurisdi¢cdo brasileirdp teamo

+ Erro Quadratico Médio: o erro quadratico medio éunmfoco a poluicéo hidrica.

métrica de avaliacdo de modelo frequentemente usada
modelos de regressdo. O erro quadratico médio deattelo
em relagcdo a um conjunto de teste € a média dos de
predicdo quadraticos sobre todas as instanciagmarto de
teste. O erro de previsdo é a diferenca entrear vatdadeiro
e o valor previsto para uma instancia [17]

Foi aplicado do teste CATPCA Categorical Principal

Zhang et al. [16] fazem uso da Teoria dos Conjuntos
Aproximativos (TCA) como ferramenta de Mineragdo de
Dados. O propésito da TCA é encontrar todos ostabjgue
produzem um mesmo tipo de informacgdo, ou seja, Sfue
indiscerniveis, a abordagem permite analisar osleatés
maritimos em multiplas dimensdes e modela o acident
termos de suas variaveis de estudo, neste caswtedsticas

Components Analysignalise dos componentes principais ema embarcacdo, meio ambiente (temperatura, ventes.p

dados categoéricos. Esta técnica tenta reduzir

emtre outros que estéo envolvidos na ocorréncicattente. O

dimensionalidade de um conjunto de variaveis eriquarestudo foi feito com dados coletados entre os dro2003 e

considera o maximo de variacao possivel, CATPCAtifica
as variaveis categoricas utilizandooptimal scaling(escala
ideal) atribuindo quantificacdes numéricas as catag de
cada uma das variaveis qualitativas,
posteriormente uma andlise dos componentes priacizaa
as variaveis assim transformadas. Os autovetopEseeem
em ordem de maior para a menor varidncia contaléiz o
autovalor significa também a variancia explicada pada
autovetor [19].

O CATPCA se baseia em variaveis, categoéricas coones
inteiros, as variaveis que nao possuem valoregasteevem
ser discretizadas. A andlise visa reduzir a dinomadidade de
um conjunto de variaveis enquanto considera o nExde
variacdo possivel.
categoricas utilizando ooptimal scaling (escala ideal)
atribuindo quantificagdes numeéricas as categogasada uma
das variaveis qualitativas, possibilitando postenente uma
andlise dos componentes principais para as vasi&a&sim
transformadas. A abordagem de escala 6tima pequieas
variaveis sejam escalonadas em diferentes niveisaAaveis
categoricas sdo quantificadas otimamente na dioweggilade
especificada e como resultado, as relagbes naardiseentre
variaveis podem ser modeladas [20].

2009 da China Maritime Safety Administration (MSA).
Nos trabalhos de [3] - [4] (ambos complementartes);
se como objetivo estimar a dependéncia da fontacikente

possibilitandparitimos na Grécia, o intuito é medir a eficactauo do

ISM Code - International Safety Management Cadeligo de
gestdo da segurancga internacional, aplicado pejanizacao
Maritima Internacional. Nestas pesquisas os autbussam
avaliar qual a fonte mais recorrente de acidenttzando

técnicas de mineragdo de dados em um dos trabalhos,

especialmente fazendo uso de arvores de decisdautoes
também salientam que a maioria das pesquisasenatlita é
baseada em técnicas da estatistica classica.

Chama-se mais uma vez a atencdo para o fato dat§ue

O CATPCA quantifica as variaveisnde vai nosso conhecimento ndo existe na literagstudos

que avaliam os acidentes maritimos com abordagenfstiea.
Os estudos encontrados utilizam apenas métodosststes
para avaliar causas e fatores determinantes duericfam um
determinado acidente. A vantagem desta pesquibteé com
0 uso de técnicas de aprendizado de maquina infdesacom
um nivel de precisdo mais elevado que em pesqoisis se
utiliza a estatistica classica.

Os objetivos das pesquisas aqui apresentadas, em su

maioria, fazem uso de técnicas estatisticas, cdaredies

A reducdo dimensional ocorre porque os Ultimoanalises acerca dos acidentes da navegacgdo, camsalg
Componentes Principais podem ser descartados coimani trabalhos fazendo o uso de técnicas relacionadas ao
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aprendizado de maquina. Sao poucas as pesquisdmtame B. Resultados com o0 WEKA

quantitativamente (seja em termos de abordagenfiséises  Foram feitos diferentes testes com diferentes peiras)
ou heuristicas) dados de acidentes maritimos neilBem apenas os que obtiveram resultados significativesios

especial na regiéo da Cidade de Macaé no Rio @grdan detalhados neste artigo. Diferentes algoritmoszatios na
literatura para classificacdo foram devidamentetates,
IV. RESULTADOS entretanto, devido a delimitagdo da pesquisa, apea®
algoritmos que com o0s melhores resultados serdo
A. Andlise exploratéria dos dados apresentados.

A porcentagem de varidncia explicada para duasrdiges  Para cada teste foi realizado um pré-processamentoie
foi de 94,65%. A (Figura 1) apresenta um exemplicago gerou diferentes resultados. Nos testes utilizadessaidas
do componente de carregamento para solucdo bidionahs desejadas foram CP (causa principal) e AT (tipadidente).
feita através do teste CATPCA. Os resultados mostraram que duas variaveis (FH E) FA
apresentaram um percentual de importancia menorlQe
ou seja, contribuiram muito pouco para a corretasificacao.

1o Desta forma, optou-se por excluir da entrada asweis com
menor percentual de importancia (FH e FAT). A walad/IS|
(visibilidade) n&do impactou no desempenho dos
classificadores, sendo também retirada dos tedista
abordagem de fato evidenciou que estas variavalmeate
ndo contribuem para a correta classificagdo.

Foram testados os algoritm@MQ BayesNet, Multilayer
Perceptron e KNN, com Cross-Validation em 10, nessa
abordagem os casos teste foram feitos em fun¢ésafitn
desejada nas causas principais e nos tipos dengesde como
existem 11 (CP) e 9 (AT), os resultados sdo aptades
resumidamente para que os melhores sejam analisamlos
. escopo desta pesquisa.

Dimension 1 A (Tabela 1) apresenta os resultados referentes ao
Fig. 1. Componente Loading para soluco bidimersio treinamento com os algoritmosSequential Minimal
Optimization BayesNet, Multilayer Perceptron e KNN, para

As variaveis EMB, CP, FM e DM com as variaveis CORRCross-Validationem 10, tendo como objeto a andlise da base
CEU e VENTO séo quase ortogonais, ou seja, a suel@gdo de dados abalroamento, da classe de saida Acitiente-
linear é aproximadamente zero. As variaveis transidas possuindo no total 132 instancias, tendo alcan@i®o das
(AT+HOR) fazem angulos obtusos com as variaveis (DMnstancias classificadas corretamente, com os ialys
FM, CP e EMB) e também fazem um &ngulo obtuso cem 8equential Minimal OptimizatiomBayesNet.
variaveis (Vento, Ceu, CORR), ou seja, apresentama u

0,07

Dimension 2

-0,5

correlacdo linear negativa. As variaveis transfatasa(HOR- TABELA |

AT) e (FAT-AP) coincidem, Iogo apresentam uma dar}ﬁo RESULTADOS DOS ALGORITMOS COM SAIDA ABALROAMENTO
linear positiva perfeita. A variavel transformadel E FOP Saida tipo de acidente (ABALROAMENTO)

estq aproximadamente na bissectriz do angulo faymedas SMO | BAYESNET | MPERCEPT.| KNN
variaveis transformadas (Vento e HOR+AT), ou segale ser

escrita como soma das varidveis transformadas VentpAcuracia 80% 80% 7% 76.5%
(HOR+AT). Foram 32 os componentes principais edtsai | Estatistica K 0.59 0.58 0.53 0.53
das 45 variaveis discretizadas, esta consider@régoao em Precisi 80% 79% 77% 77%
comparacgdo as 14 variaveis iniciais se da devidéatmodo Erro

CAPTCA necessitar da discretizagdo das variaveis binérieaa dratico 0.44 0.37 0.44 0.45
sendo considerado cada elemento discretizado,releveom Médio ' ' ' '
isso a quantidade de variaveiscritério de extragdo seguiu a

proporcionalidade de variabilidade explicada de @94otal.
“ N . . A (Tabela 2) apresenta os resultados referentes ao
No teste do “Scree Plot” seriam obtidos 25 comptasen , . . . .
einamento com o0s algoritmosSequential  Minimal

rincipais com aproximadamente 85% de variabilidac% L -
P P y Ny ptimization BayesNet, MultilayePerceptrone KNN, para

explicada. No critério do autovalor seriam obtid@8 o . . A

componentes com apenas 82% da variabilidade edalicacross-Valldatlonem 10, sendo a saida o objeto incéndio, da

Desta forma, optou-se pelo critério da maior vain classe Acidente-tipo, possuindo no total 132 ing&m tendo

explicada com 32 componentes. alcangado 89,3% das insténcias classificadas aaregite,
Os resultados estdo separados de acordo com odéipoCOm 0 algoritmdSequential Minimal Optimization

ferramenta (software) utilizado.
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TABELA I
RESULTADOS DOS ALGORITMOS COM SAIDA INCENDIO

Na (Tabelas 5) sdo apresentas as acuracias referaat
demais saidas, para ratificar o 6timo desempentadgboitmo

Saida tipo de acidente (|NCEND|O) Sequential Minimal Optimizationque em grande parte dos
BAYES resultados apresentou acuracia entre 88.9 a 1008italadas
SMO MPERCEPT. | KNN instancias classificadas, tanto para os objetasasae tipo de
pourscia | 893% | 84e% | Gnan | siev | Soeere fueo per os sieos i clase casmdre
Estatistica K 0.72 0.63 0.69 0.54
TABELAV
Precisa 89.4% 86.4% 88% 82.6% MELHORES RESULTADOS COMBMO NAS SAIDAS COLISAQ DERIVA E ENCALHE
Erro SEQUENTIAL MINIMAL OPTIMIZATION
Quadrético 0.32 0.32 0.32 0.39 (Simple Logistic) - Acuracia
Média CAUSA
COLISAO 95.4% INDETER- 97.7%
A (Tabela 3) apresenta os resultados referentes MINADA
treinamento com os mesmos algoritmos das tabelasaac CASO
tendo como diferencial a classe 3e saida Causerdetate, PSR S FORTUITO 89.3%
sendo utilizado somente o objeto falha de manutengita ENCALHE 99.29% IMPERICIA 89.3%
classe, possuindo no total 132 instancias, tendaneado DESCUMPRIR -
89,3% das instancias classificadas corretamentey ©o NORMAS SEG 96.21%| NAUFRAGIO 99.2%
algoritmoSequential Minimal Optimization ERRO DE
TABELA I MANOBRA 96.96%| MERGULHO 100%
TABELA 3. RESULTADOS DOS ALGORITMOS COM SAIDA FALHA DE
, wAuas | 977% | nEaLicenTEs | S86%
Saida Causa Determinante (FALHA DE
MANUTENCAOQ)
BAYES
SMo NET MPERCEPT. | KNN Diversos casos foram testados para avaliar os mesiho
Acurécia 89.3% | 73.48% 74.24% 66.66| resultados, com diferentes configuragbes e usovaadveis.
. Para ratificar o 6timo desempenho do algoritmo SMO
Estatistica K 0.72 0.40 0-36 0.16 (Sequential Minimal Optimizatintanto para os objetos da
Precisa 89.4% | 77% 74.24% |66.1%| classe tipo de acidente quanto para os objetotadaeccausa
Erro determinante, todas as outras variaveis foram ifitastas
Quadréatico 0.32 0.42 0.49 0.53 com este algoritmo. Sendo apresentado o0s resultados
Média referentes as variaveis colisdo, deriva, encaliveyia de
magquinas, mergulho, naufragio, descumprimento dma® de
A (Tabela 4) apresenta os resultados referentes &€guranca, causa indeterminada, caso fortuito, eleo

treinamento com 0s mesmos algoritmos das tabelasaac
tendo como diferencial a classe de saida Causavdetate,
sendo utilizado somente o objeto fortuna do matadelasse,
possuindo no total 132 instancias, tendo alcan§&d®? das
instancias classificadas corretamente, com o aigori
Sequential Minimal Optimization

TABELA IV
RESULTADOS DOS ALGORITMOS COM SAIDA FORTUNA DO MAR
Saida Causa Determinante (FORTUNA DO MAR)
BAYES
SMO NET MPERCEPT. KNN
0, 0, 0,
AcUrécic 89.3% 86.36% 90.90% 94.6%
ESta“S“Ca 072 | 018 0.28 0.50
Precisao 89.4% 90% 91% 94%
Erro
Quadratico | 0.32 0.29 0.24 0.21
Médio

manobra, atitudes negligentes e impericia. Calsaltas que a
EstatisticaKappavariou entre 0.39 a 1.00, precisdo de 89,3%
a 100%, revocacédo de 0.864 a 0.992, erro médioabse
erro quadratico médio proximos de 0, variando edte87 a
0.337.

V. CONCLUSAO

Esta pesquisa buscou analisar e avaliar as prinaipasas
e tipos de acidentes que figuraram nos InquérigoBealegacia
da Capitania dos Portos da Cidade de Macaé — Rksduisa
buscou verificar se os resultados encontrados roaerfn as
conclusdes dos Inquéritos.

Analisando os resultados referentes a classificag@o os
algoritmos Multilayer Perceptron (MLP), Redes Bageas
(BAYESNET) e o Sequential Minimal Optimization (SMO)
constatou-se que todos estes algoritmos de apeywiiz
tiveram um desempenho acima dos 80%, sendo coadiuker
como bons resultados ao serem analisados, e §egwential
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Minimal Optimization (SMO) teve o melhor desempenho,

sendo eficiente para a modelagem.
Considerando o bom desempenho do algoriBaquential

(1

Minimal Optimizationpara diferentes configurages, obtemo

os resultados encontrados para
possibilidade de encontrar
modelagem do problema.

inferir que existe
resultados satisfatorpma

Percebemos também que o algorit®equential Minimal

a

(3]

Optimizationapresentou os melhores resultados com relacad*h

Estatistica Kappa [5] a qual indica o quao conauelde

também coeso) foi realizada a classificacéo, fanéo a ideia
do quanto as observacdes se aproximam daguelaséspe
representando concordancia na classificagao.

A Analise de Componentes Principais foi associaitiéim
de reducgdo da massa de dados, com menor perdagbaksi
informacéo, e desta forma validar os resultadosrerados.

Este estudo evidenciou que a modelagem pode it@rdfe
maneira  satisfatéria utilizando diferentes  algoogm
Ressalta-se que em todos os casos avaliadosaselajue
obteve maior importancia foi, em primeiro lugaryariavel
que representa a falha de manutencdo de materal2886,

(5]
(6]

(71

(8]

(9]

ou seja, os padrdes minimos exigidos para as asrret 1¢ao0 . )
10] Makridakis, S. (1993) Accuracy measures: theorktamad practical

manutencdes, sejam elas preventivas ou corret@adaram
executadas tanto em plataformas de petréleo quanto

rebocadores ou navios supridores de plataformadimmas, [11]
onde percebeu-se uma maior incidéncia desse fa%og}
1

influenciador para os acidentes como incéndio &@draento.
Seguida das varidveis atitudes
negligentes, ambas com 13%, a atitude negligergaaédo
alguém deixa de tomar uma atitude ou apresentatutamue
era esperada para a situacdo. Age com descuidteremdta
ou desatencéo, ndo tomando as devidas precaugidesern
um erro de navegagdo que ocasiona um naufragio
exemplo, e a imprudéncia pressupde uma acao festape
sem cautela. A pessoa ndo deixa de fazer algo.éndma
conduta omissiva como a negligéncia. Na imprudénslia
age, mas toma uma atitude diversa da esperada como
descumprimento de norma de seguranca. As variaueis
obtiveram em todos os testes o menor percentual
importancia foram, na ordem, fator humano, quandator
bio-psicolégico influencia no acidente, fatalidageando uma
morte tem relagéo com o acidente e a visibilidddeendo
referencia a um atributo das condi¢des climatiaczando em
fortuna do mar.

Como trabalho futuro pretende-se em primeiro lug
verificar a adequagao de outros algoritmos de aiwado na
modelagem do problema, uma segunda abordagem a
aplicada € a coleta de maior base de dados, ndplisada a
bacia de campos, mas em todo o territério nacideatlo uma
maior amostra de dados. Uma terceira abordagemr a
aplicada é correlacionar as saidas que apreserdaaveis
semelhantes para a ocorréncia de determinado tigo
acidente, com o intuito de verificar se, por exempim tipo
de acidente interfere na classificacdo do outro. Wtimo
trabalho futuro, mas néo limitando a estes, pretesadestudar
areas correlatas como os acidentes de transil@aaotio mas
mesmas técnicas com o intuito de se obter novodtadss.

imprudentes e afitud

[13]
[14]

Ros]

[16]

[17]
de

(18]

ar

&

25
d
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. . ' TRILHA PRINCIPAL ‘ . .

Anexo A — Resultados K-Nearest Neighbor,
Multilayer Perceptron, Redes Bayesianas e
Seqguential Minimal Optimization

CT11- Saida Tipo de acidente (ABALROAMENTO)
SMO|  BAYESNET MPERCEPT NN
Acuracia 80% 80% 77% 76.5%
Estatistica K 0.59 0.58 0.53 0.53
Precisao 80% 79% 7% 77%
Revocagéo 0.8 0.79 0.77 0.76
Medida F 0.8 0.79 0.77 0.76
ROC 0.8 0.87 0.85 0.81
Erro Médio absluta 0.19 0.24 0.24 0.28
Erro Quadratico 0.44 0.37 0.44 0.45
Médio
CT12- Saida Tipo de acidente (INCENDIO)
SMO BAYESNET MPERCEPT KNN
Acuracia 89.3% 84.8% 87.8% 81.8%
Estatistica K 0.72 0.63 0.69 0.54
Precisao 89.4% 86.4% 88% 82.6%
Revocacéao 0.894 0.84 0.87 0.81
Medida F 0.894 0.85 0.88 0.82
ROC 0.86 0.92 0.92 0.86
Erro Médio absluta 0.10 0.2 0.12 0.22
Erro Quadratico 0.32 0.32 0.32 0.39
Médio
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CT13- Saida Tipo de acidente (COLISAO)
SMO BAYESNET MPERCEPT KNN
Acurécia 95.4% 90.9% 90.15 93.18
Estatistica K 0,00 (-)0.04 (-)0.05 (-)0.03
Precisao 91.1% 90.9% 90.9% 91,00%
Revocacéao 0,95b 0,909 0,902 0,932
Medida F 0,932 0,909 0,905 0,921
ROC 0,500 0,448 0,371 0,529
Erro Médio absluto 0.037 0.10 0.09 0.10
Erro Quadratico
Médio 0.19 0.26 0.29 0.27
CT21- Saida Causa Deter. (FALHA DE MANUTENGCAO)
SMO BAYESNET MPERCEPT kNN
Acuracia 89.3% 73.48% 74.24% 66.66
Estatistica K 0.72 0.40 0.36 0.14
Precisdo 89.4% 77% 74.24% 66.1%
Revocacgdo 0.894 0,735 0,742 0,667
Medida F 0.894 0,745 0,742 0,664
ROC 0.86 0,780 0,700 0,656
Erro Médio absluto 0.10 0.28 0.29 0.35
Erro Quadratico 0.32 0.42 0.49 0.5
Médio
CT22- Saida Causa Deter. (FORTUNA DO MAR)
SMO BAYESNET MPERCEPT KNN
Acurécia 89.3% 86.36% 90.90% 94.6%
Estatistica K 0.72 0.18 0.28 0.50
Precisdo 89.4% 90% 91% 94%
Revocacéao 0.894 0,864 0,909 0,947
Medida F 0.894 0,879 0,909 0,942
ROC 0.86 0,855 0,852 0,912
Erro Médio absluta 0.10 0.12 0.07 0.06
Erro Quadratico 0.32 0.29 0.24 0.21
Médio
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CT25- Saida Causa Deter. (DESCUMPRIR NORMAS SEG)
SMO BAYESNET MPERCEPT KNN
Acurécia 96.21% 88.63% 92.42% 94.69%
Estatistica K 0.52 0.15 0.24 0.34
Precisao 96.4% 90.4% 91.5% 93.6%
Revocacéao 0.962 0,886 0,924 0,947
Medida F 0.954 0,895 0,919 0,935
ROC 0.688 0,794 0,762 0,457
Erro Médio absluto 0.37 0.13 0.08 0.09
Erro Quadratico 0.19 0.29 0.25 0.25
Médio
SEQUENTIAL MINIMAL OPTIMIZATION (Simple Logistic)
COLISAO DERIVA ENCALHE
Acurécia 95.4% 95.5% 99.2%
Estatistica K 0,00 0.38 0.66
Preciséo 91.1% 95.7% 99.2%
Revocacéao 0,955 0.955 0.992
Medida F 0,932 0.941 0.991
ROC 0,500 0.625 0.750
Erro Médio absluto 0.037 0.04 0.007
Erro Quadratico Médio 0.19 0.21 0.087

SEQUENTIAL MINIMAL OPTIMIZATION (Simple Logistic)

DESCUMPRIMENTO CAUSA CASO
DE NORMAS DE INDETERMINAD FORTUITO
SEGURANCA A
Acuréacia 96.21% 97.7% 89.3%
Estatistica K 0.52 0.56 0.27
Precisao 96.4% 97.8% 89.4%
Revocagéo 0.962 0.977 0.894
Medida F 0.954 0.973 0.860
ROC 0.688 0.700 0.588
Erro Médio absluto 0.37 0.022 0.10
Erro Quadratico 0.19 0.150 0.32
Médio
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SEQUENTIAL MINIMAL OPTIMIZATION (Simple Logistic)

AVARIA DE <
MAQUINAS MERGULHO NAUFRAGIO
Acurécia 97.7% 100% 99.2%
Estatistica K 0.00 1,00 0.96
Preciséo 95.5% 100% 99.3%
Revocacéao 0.977 1,00 0.992
Medida F 0.966 1,00 0.993
ROC 0.50 1,00 0.996
Erro Médio absluto 0.022 0 0.007
Errol\(/lgéu;((:)lratlco 0.150 . 0.087
SEQUENTIAL MINIMAL OPTIMIZATION (Simple Logistic)
ERRO DE ATITUDES IMPERICI
MANOBRA NEGLIGENTES A
Acuracia 96.96% 88.6% 89.3%
Estatistica K 0.699 0.34 0.72
Preciséao 97.1% 86.7% 89.4%
Revocacéao 0.970 0.886 0.894
Medida F 0.966 0.868 0.894
ROC 0.778 0.634 0.86
Erro Médio absluto 0.030 0.113 0.10
Erro Quadratico Médip 0.174 0.337 0.32

52



