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Resumo

No contexto da expansao e aprofundamento das transformacgoes tecnologicas em diversos
aspectos da sociedade contemporanea, levanta-se a discussao acerca dos possiveis impactos
destas transformacoes na realidade dos trabalhadores, em suas relagoes de trabalho e sua
empregabilidade. Particularmente, o processo de digitalizacao e a industria 4.0 trazem

questoes sobre a capacidade de automacao de tarefas cada vez mais complexas.

Neste trabalho, realizamos uma investigacao dos perfis ocupacionais no mercado de traba-
lho brasileiro através da analise de dados. Para tal, implementamos a clusterizacao via
Fatoracao de Matrizes Nao-Negativas sobre os dados do Quadro Brasileiro de Qualificagoes
(QBQ), uma base de dados que contém representagdes numéricas das atividades, conheci-
mentos e atitudes de cada uma das ocupagoes brasileiras, desenvolvida pelo Ministério
da Economia. Para considerar os possiveis efeitos de automacgao de tarefas devidos ao
processo de digitalizagao, utilizamos os dados de probabilidade de automagao de ocupagoes
publicados no trabalho de Frey e Osborne, originalmente para o contexto estadunidense,

para extrapolar um modelo para as ocupagoes brasileiras.

Combinando os resultados da clusterizagao e do modelo de probabilidade de automagao,
sintetizamos as tendéncias e padrdes encontradas nos dados, discutimos sobre os possiveis
significados dos resultados e consideramos algumas possiveis limitagoes das procedimentos
realizados no trabalho. A andlise dos resultados indica que os clusters encontrados, que
foram construidos a partir das representacoes numéricas das ocupacoes, de fato refletem
em determinados perfis ocupacionais, com variadas comunalidades e diferencas em relagao

as categorias utilizadas oficialmente pela Classificagdo Brasileira de Ocupacgoes (CBO).

Palavras-chaves: Mercado de trabalho, digitalizacao, industria 4.0, aprendizado de

maquina.



Abstract

In the context of the expansion and deepening of technological transformations within
various aspects of contemporary society, a discussion arises about the possible impacts
of these transformations on the reality of workers, on their work relationships and their
employability. Particularly, the process of digitalization and the Industry 4.0 brings

questions about the ability to automate increasingly complex tasks.

In this work, we investigate occupational profiles in the Brazilian labor market through
data analysis. To this end, we implement clustering via Non-Negative Matrix Factorization
on the data from the Brazilian Qualifications Framework (QBQ), a database that contains
numerical representations for the activities, knowledges and behaviors of each occupation,
developed by the Ministry of Economy. To consider the possible effects of task automation
due to the digitalization process, we used the data on the probability of automation of
occupations published in the work by Frey and Osborne, originally for the context of the

United States, to extrapolate a model for the Brazilian occupations.

Combining the results of clustering and the automation probability model, we synthesize
trends and patterns found in the data, discuss the possible meanings of the results and
consider some possible limitations of the procedures performed in the work. The analysis of
the results indicates that the clusters we found, which were constructed from the numerical
representations of the occupations, do in fact reflect on certain occupational profiles, with
varied commonalities and differences in relation to the categories officially used by the

Brazilian Classification of Occupations (CBO).

Keywords: Job market, digitalization, industry 4.0, machine learning.
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1 Introducao

Existem frequentes discussoes sobre como tecnologias modernas de informacao
e comunicacao se tornaram elementos-chave em varias esferas da vida, desde atividades
simples do cotidiano até grandes cadeias produtivas das nossas economias. O desenvolvi-
mento de robos cada vez mais versateis em fabricas, a ubiquidade de plataformas online,
a aplicacao de aprendizado de maquina na automacgao de uma quantidade crescente de
tarefas — esses sao temas recorrentes em assuntos como o processo da digitalizagao, a
chamada industria 4.0 e o advento da uberizacao. Isso estabelece a necessidade de reflexao
sobre novas dindmicas nas estruturas ocupacionais (BAKHSHI et al., 2017) e de produgao

(CEPAL, 2014), e levanta preocupagoes sobre o futuro das relagoes e condigoes de trabalho.

Trabalhos na literatura recente focaram em estimar os impactos destas tendén-
cias tecnolégicas no deslocamento de trabalhadores. O trabalho de (FREY; OSBORNE,
2017) apresenta estimativas da probabilidade de automagao dos trabalhos nos Estados
Unidos como consequéncia da computadorizacao. Isto é feito através da anotagdo manual
de uma quantidade de ocupagdes como “automatizaveis” ou nao e desenvolvendo um
modelo treinado via aprendizado supervisionado baseado nas descri¢bes numéricas de cada
ocupagao, fornecidas pela base de dados da O*NET (O*NET, 2019). Outro exemplo é o
trabalho publicado pelo Instituto de Pesquisa Econémica Aplicada (Ipea) (ALBUQUER-
QUE, 2019), que, similarmente, buscou estimar o risco de automacao dos trabalhos no
Brasil através da anotacao manual de uma porg¢ao das ocupagoes brasileiras e generalizando
estas avaliagoes preliminares, treinando um modelo supervisionado baseado nas descrigoes
textuais fornecidas pela Classificagdo Brasileira de Ocupagdes (CBO) (CBO, 2002a).

Neste trabalho, utilizamos a nova base de dados do Quadro Brasileiro de
Qualificagoes (QBQ) (QBQ, 2020), que fornece descrigbes para as ocupagoes no mercado
de trabalho brasileiro em termos de habilidades, conhecimentos e atitudes requeridas para
executar um trabalho. Nosso objetivo principal é realizar uma anélise de dados que ajude
a visualizar padroes gerais e caracterizar perfis especificos. Dado um condicionamento
inicial dos dados do QBQ), utilizamos a Fatoragao de Matrizes Nao-negativas (Non-negative
Matriz Factorization (NMF), do inglés Non-negative Matriz Factorization) como meio de
realizar clusterizacdo de dadaos. Os clusters resultantes serao a base para a analise de
padrdes nos dados. Em seguida, estendemos os dados da QB(Q com as estimativas de risco
de automagao para cada ocupacao, que sera baseada nos resultados publicados por Frey e
Osborne (FREY; OSBORNE, 2017). Esta camada adicional de informa¢ao nos permitira
realizar novas andalises e nos dara novas perspectivas sobre os padroes e perfis no contexto

da automacao de trabalhos devida a computadorizacao.
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Estas andlises serao realizadas com o objetivo de encontrar padroes expressos
nos dados que nos permitam refletir sobre possiveis relagoes entre o trabalho e as tecnologias
de computadorizagao e automacao, além de também nos ajudar a entender em mais detalhes
a composicao destas bases de dados em si. Realizamos estas analises sem pretensao de
estabelecer predi¢oes sobre a realidade futura das ocupagoes e do mercado de trabalho
brasileiro, nem de caracterizar as relagoes e padroes encontrados nos dados como estruturas

que descrevam, rigorosamente, processos ou fenémenos socio-econdmicos.

O restante deste trabalho é dividido em 5 capitulos. O Capitulo 2 apresenta
uma breve contextualizagao sobre o cenario dos empregos em relagao as tecnologias recentes
de computadorizagao e automagao. O Capitulo 3 introduz as diferentes técnicas de analise
de dados e de extracao de informacao utilizadas ao longo deste trabalho. O Capitulo 4 é
dedicado a descricao e discussao das bases de dados utilizadas e das estratégias utilizadas
preparar os dados para analise. Obtidos os resultados, no Capitulo 5, sdo feitas discussoes
e analises sobre as diferentes tendéncias e padroes observadas nestes dados. Por fim, o

Capitulo 6 traz as principais conclusoes e consideragoes finais do trabalho.
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2 Inddstria 4.0 e Mercado de Trabalho

2.1 Transformacoes Produtivas e Indistria 4.0

As trés primeiras revolugoes industriais na historia da humanidade foram impor-
tantes momentos de mudancas de paradigma nas formas de producao, e se caracterizaram
por diferentes saltos tecnologicos que acabaram afetando significativamente as nossas
atividades. A primeira revolucao foi marcada pelas tecnologias de mecanizacao, a segunda
pelo uso intensivo de energia elétrica e a terceira pela ampla digitalizacao (LASI et al.,
2014). Todos estes processos promoveram nao sé importantes mudancgas nas dindmicas
e estruturas produtivas (CEPAL, 2014) — levando a maiores niveis de produtividade
e eficiéncia nas industrias — como também geraram amplas mudangas nas estruturas

ocupacionais (LUNA, 2019) dos paises que passaram por estes processos de transformacao.

O momento mais recente dos processos de mudancas tecnoldgicas, nao obs-
tante, traz caracteristicas distintas em relacao aos impactos na estrutura ocupacional. Em
periodos anteriores, foram observadas substituigdes por maquinas (mecénicas, elétricas ou
computacionais, dependendo da época) em tarefas predominantemente rotineiras e simples.
Mas, com os desenvolvimentos tecnologicos mais recentes, tarefas mais estreitamente asso-
ciadas a capacidades cognitivas, até entao consideradas exclusivamente humanas, comegam
a ser consideradas passiveis de automacao, completa ou parcial, por vias computacionais ou
roboticas. De fato, as mais recentes mudangas de paradigma tecnoldgico sao tais que alguns
autores chegam a considera-las base de uma nova revolugao tecnolégica (CEPAL, 2014). E
no contexto da expectativa desta revolucao que o termo “Industria 4.0” foi estabelecido,

como um planejamento para a “quarta revoluc¢ao industrial” (LASI et al., 2014).

Encontramo-nos num momento de rapida expansao e aprofundamento da ade-
sao as tecnologias de informagcao e comunicacao, tanto nas esferas de produc¢ao quanto nas
esferas de atividades cotidianas. Tecnologias como robética, aprendizagem de maquina e
Internet das Coisas seguem recebendo investimentos expressivos para pesquisa e desenvol-
vimento. Um dos fatores que articulam a interacao destas tecnologias é o processo de coleta
e produgao de grandes e complexas bases de dados, que configura o que conhecemos por big
data. E a geracdo e o uso de grandes bases de dados que torna possivel o desenvolvimento
de algoritmos pertencentes aos modernos paradigmas de aprendizagem de maquina, algo-
ritmos que buscam otimizar determinadas tarefas — programadas em termos matematicos
— em func¢ao de um grande niimero de registros de algum determinado fendomeno, processo,

grupo de objetos ou populagao.
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2.2 Potenciais Impactos nos Empregos

Neste contexto, podemos vislumbrar um cenario em que novas esferas de
atividades produtivas, previamente consideradas exclusivamente de capacidade humana
devido a suas complexidades ou dimensoes de cognicao, tornam-se passiveis de automacao
através de algoritmos e maquinas. Sao diversos os exemplos: carros autonomos (SELF-
DRIVING. .., 2016), chatbots para atendimento de clientes (ex.: servigos de e-banking
(WALCH, 2019; Chatbot. .., 2018)), algoritmos de auxilio em tomadas de decisao (ex.:
recomendagoes para a area de satide (Al .., 2021; DeepMind. .., 2019) e juridica (MARR,
2020)) e recomendagcao de produtos e servigos (ex.: servigos imobilidrios (OLICK, 2021) e
lojas (MORGAN, 2018)).

As potencialidades dos efeitos das tecnologias vindas dos novos desenvolvimentos
nas areas de aprendizagem de maquina e big data é diversa e possui diferentes nuances.
Como nos exemplos citados anteriormente, podem substituir desde ocupacoes inteiras
quanto apenas tarefas especificas. Também existem possibilidades mais sinergéticas, como
nas proprias areas relacionadas a andlise de dados ou em &areas de pesquisa cientifica
(ex.: descoberta de proteinas pelo AlphaFold pelo método desenvolvido pela DeepMind
(SENIOR et al., 2020; JUMPER et al., 2021)).

Também existem diferentes nuances nas maneiras pelas quais estas tecnologias
podem afetar as relagoes e condigoes do trabalho. Em um debate promovido pelo Instituto
de Economia da Unicamp (Instituto de Economia da Unicamp, 2020) acerca da precarizagao
do trabalho, Gabriel Simeone, organizador do Movimento dos Trabalhadores Sem Teto
(MTST) e ex-trabalhador de entrega por motos, relata que nao é exatamente a relagao
de trabalho por aplicativo em si (como Rappi, iFood ou Uber Eats) o fator que causa
revolta entre os trabalhadores da categoria dos motoboys, ja que este tipo de relacao ja
existiam antes com empresas como a Loggi. Segundo Gabriel, houve um primeiro elemento
de tirar parte do trabalho intelectual do motorista. Os motoristas, ao receberem pedidos
de entrega, planejavam o roteiro sequenciando as entregas de maneira que formassem uma
rota linear, ou seja, que levasse em consideragao a minimizacao de seus gastos enquanto
buscavam maximizar a quantidade de entregas. Os aplicativos, abastecidos de dados e
algoritmos, deslocam tanto o papel da navegacao, que fica em empresas como a Waze,
quanto o papel de planejamento de rotas, que fica para as empresas de entrega. Ainda,
um segundo elemento citado foi o de que, devido a nao necessidade de conhecimento sobre
navegagao (a demonstracao de conhecimentos de navegagao nas ruas de uma regiao era
comumente requerida, antes da difusdo de aplicativos de navegacao), houve um grande
salto no nimero de pessoas que ingressaram na categoria de entregadores por moto, o
que significou um maior acirramento pela oferta de trabalho e redugao nos valores das

entregas.

Buscando entender melhor as ocupacoes em termos de suas caracterizagoes,
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e levando em consideracao os potenciais impactos das novas tecnologias de automacao
nos empregos, motivamo-nos a investigar as bases de dados que tratam das qualificagoes
dos trabalhos com descri¢bes que situam cada ocupacgao em funcdo das habilidades e
conhecimentos requeridas para exercer suas atividades e tarefas. Um dos trabalhos de
maior destaque nesta linha de investigagdo é o realizado por Frey e Osborne (FREY;
OSBORNE, 2017), que busca quantificar os possiveis impactos da automagao nos empregos
nos Estados Unidos através de um modelo treinado por aprendizado supervisionado. O
estudo, estendendo a ideia do trabalho de (AUTOR; LEVY; MURNANE, 2003), que partiu
da distincao entre tarefas rotineiras e nao-rotineiras para analisar as relagoes entre estas e
a vulnerabilidade a automagao por vias computacionais (computadorizagio), seleciona um
conjunto de nove habilidades e conhecimentos que sdo denominadas variaveis indicadoras
de bottleneck a computadorizacao de maneira geral, isto é, habilidades que indicam fatores
de resisténcia ou impedimento contra a computadorizacao. A motivacao desta escolha é a
de que, apesar da intuitiva predicao de que tarefas rotineiras no trabalho humano sdo mais
vulneraveis a automacao do que tarefas nao-rotineiras, hoje, com a disponibilidade de big
data e avango nas tecnologias de robotica, passam a ser observadas tarefas nao-rotineiras
também passiveis de automacgao. A escolha das habilidades e conhecimentos descritores
foi feita utilizando as varidveis da O*NET, uma base de dados desenvolvida pelo Bureau
of Labor Statistics dos Estados Unidos, buscando curar uma selecao de variaveis que
descrevessem niveis de percepg¢ao, manipulagao, criatividade e inteligéncia social (O*NET,
2019). As varidveis da O*NET sdo variaveis numéricas de valores discretos de 0 a 100,
que representam o grau de importancia de cada um destes atributos ao exercicio de uma

determinada ocupacao.

Para obter um conjunto de treinamento para o aprendizado supervisionado,
esses autores realizaram uma oficina para a criacdo de uma base de referéncia da avaliacao
da vulnerabilidade de uma parcela das ocupagoes estadunidenses com dados disponiveis (70
ocupagoes de um total de 702). A anotagao desses valores de referéncia foi feita de maneira
binaria, atribuindo-se “1” se a ocupacao fosse considerada totalmente automatizavel e “0”
caso contrario. Os autores afirmam que as atribui¢oes foram feitas apenas para ocupagoes

em cuja avaliacao os avaliadores tinham mais confianga. O treinamento supervisionado foi

1
I+exp(—f)

na qual, em vez de utilizar f = w.x (regressao logistica), foi utilizada uma modelagem via

feito utilizando a estrutura de modelagem de um classificador bindrio p(y = 1|f) =

processos gaussianos para f.

Em linhas gerais, o trabalho de Frey e Osborne (FREY; OSBORNE, 2017)
identifica grupos com diferentes niveis de risco de automacao, estimando que 47% dos
empregos dos Estados Unidos estao na categoria de alto risco, e faz a estimativa de duas
ondas de automacao. A primeira se vincula a automacao devida a suscetibilidade das
ocupagoes as tecnologias atuais e ao capital computacional, especialmente no ambito de

ocupacoes de transporte, logistica, escritério, assisténcia administrativa e producao. Ja
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a segunda onda é condicionada a superacao dos gargalos de engenharia relacionados as
inteligéncias criativa e social. Também foi observado que os niveis de renda e de educacao
tém relacoes fortemente negativas em relagao a probabilidade de computadorizagao, o
que foi considerado pelos autores uma possivel quebra da tendéncia de polarizacao do
mercado de trabalho, com um foco na automacgao de ocupagoes de baixos niveis de
renda e de habilidades, segundo as predi¢oes do modelo, sendo sugerido que habilidades
criativas e sociais sejam fatores estratégicos para a manutengdo da empregabilidade destes
trabalhadores. Estas estimacoes realizadas por Frey e Osborne estao disponiveis para
consulta (FREY; OSBORNE, 2017).

No contexto da forca de trabalho brasileira, o trabalho publicado pelo Ipea
(ALBUQUERQUE, 2019) se inspira no trabalho de Frey e Osborne para realizar predigoes
da vulnerabilidade das ocupagoes brasileiras a automacao utilizando as informagoes
fornecidas pela Classificagdo Brasileira de Ocupacgoes. O trabalho foi feito a partir de um
questionario distribuido para diversos pesquisadores brasileiros cadastrados na plataforma
Lattes do Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnologico (CNPq) que
tivessem atuado em projetos de automacao relacionados a aprendizagem de maquina. Os
pesquisadores recebiam um conjunto aleatoriamente escolhido de nomes das ocupagoes
e descrigoes das atividades dessas ocupagoes, e, entao, pedia-se que atribuissem uma
probabilidade entre 0 e 1 ao nivel de automacao. Diferentemente do estudo de Frey e
Osborne, este estudo nao possuia uma base de dados com descrigoes numéricas detalhando
cada uma das habilidades que compunham as atividades das ocupacoes. Como alternativa,
foram utilizados os textos descritivos de cada uma das ocupacoes, codificados em vetores de
frequéncias de palavras (unigramas e bigramas). Utilizando uma modelagem mateméatica
similar a utilizada por Frey e Osborne, foi treinado um modelo estimador das probabilidades
de automacao e, selecionando as ocupagoes consideradas de risco alto ou muito alto
(ocupagoes com valores de risco pertencentes ao terceiro e quarto quartil da distribuigao
de riscos) e cruzando-as com as informagoes sobre trabalhadores formalmente empregados,
disponibilizados pela Relagdo Anual de Informagoes Sociais (RAIS) de 2017, foi estimado
que 54% da populacao formalmente empregada se encontra em situacao de probabilidade
alta ou muito alta de automacao. Os valores individuais de risco de automacao estimados

para as ocupacoes brasileiras nao foram publicados.

Recentemente, vem sendo desenvolvido, pelo Ministério da Economia, o Quadro
Brasileiro de Qualifica¢oes (QBQ), que consiste de uma base de dados contendo descrigoes
multidimensionais para cada uma das ocupacoes de acordo com a Classificacao Brasileira
de Ocupagoes (CBO), descritas em termos de habilidades, conhecimentos e atitudes e
avaliadas em escalas numéricas (QBQ, 2020). Esta base de dados abre a oportunidade
de investigarmos em mais detalhes as questoes sobre os potenciais impactos dos recentes
desenvolvimentos tecnologicos sobre os empregos no Brasil. Uma das motivagoes centrais

deste trabalho é a de investigar os dados com a finalidade de encontrar perfis ocupacionais
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e padroes em suas composicoes de habilidades, conhecimentos e atitudes de maneira a
identificar fatores que possam ser uteis para entender e pensar as possibilidades econdmicas
da forca de trabalho brasileira. Além disso, devido a falta de acesso a estimativas detalhadas
das probabilidades de automagao para as ocupagoes do Brasil, realizaremos, através de
modelos de regressao, uma aproximagao dos resultados divulgados por Frey e Osborne,
conformando-os as ocupagoes brasileiras segundo a CBO. Assim como nos estudos citados,
a utilizacao de métodos de aprendizagem de maquina se mostra bastante interessante,
possibilitando o bom proveito de dados de alta dimensionalidade para as tarefas de analise
de padroes (métodos nao-supervisionados) e de criagao de modelos de regressao (métodos

supervisionados).
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3 Técnicas de Analise de Dados e Extracao

de Informacao

3.1 Introducao

Com a finalidade de investigar padroes e perfis ocupacionais do mercado de
trabalho brasileiro através da andlise de dados multidimensionais, decidimos utilizar

métodos de andlise de dados multivariados.

Nossa procura foi de métodos que nos possibilitassem compreender relagoes
complexas existentes em bases de alta dimensionalidade, e nos ajudassem a perceber e
visualizar padroes, tendéncias ou eventuais perfis especificos presentes nos dados. Métodos
como estes exigem nao s6 a capacidade de tratamento de grandes volumes de dados
com alta dimensionalidade, mas também a flexibilidade de lidar com conjuntos de dados
com estruturas e distribuigbes complexas, e ainda nos fornecam de resultados que sejam
significativos e interpretaveis para nossa finalidade de investigar relagoes subjacentes. Estas

relagdes podem, eventualmente, indicar fenomenos de ocorréncia concreta.

E neste contexto que enfocamos a classe das técnicas de Aprendizado de
Maquina (AM), que sdo particularmente tteis para a analise de dados em grande quantidade
e com alta dimensionalidade. A classe abrange uma ampla gama de modelos e algoritmos
capazes de lidar com as mais variadas situacoes de complexidade de dados. Questoes
acerca da relagao entre a capacidade de complexidade destes modelos, bem como de sua
interpretabilidade, sdo temas presentes na literatura recente (RUDIN, 2019; MURDOCH
et al., 2019; MITTELSTADT; RUSSELL; WACHTER, 2019).

O aprendizado de maquina (AM) foi descrito de diferentes maneiras ao longo
de sua histéria, com o destaque de diferentes aspectos. Em (SAMUEL, 1959), o AM é
descrito como uma maneira de programar um computador sem a definicao de instrugoes
explicitas por parte de um programador. Nesta definicao, hd um foco na caracteristica da
flexibilidade que computadores passam a ter para realizar tarefas de modo adaptativo /

baseado em dados com o AM.

Com maior énfase na explicagdo dos mecanismos fundamentais do AM, (MIT-
CHELL, 1997) descreve o AM em termos de um programa de computador que aprende a
partir de uma experiéncia E, em relagao a uma classe de tarefas T e medida de desempenho
P. Nesse caso, considera-se que o programa aprende caso seu desempenho para realizar
uma tarefa T, medido por P, melhore com uma experiéncia E. Esta definicao apresenta

paralelos explicitos com as formulag¢oes de otimizagao matematica iterativas comumente
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utilizadas (ex.: bases de dados para E, fungbes custo para P e estruturas de modelos de

classificacao para T).

J4 (GERON, 2017) descreve o AM como a ciéncia e arte de programar com-
putadores de maneira que estes aprendam a partir de dados. Nesta descri¢ao, podemos
perceber uma centralidade atribuida aos dados no processo de AM. Aqui o AM pode, de
certa forma, ser entendido como todo o conjunto de técnicas que nos ajuda a conseguir o
maximo proveito das informacoes contidas dentro dos conjuntos de dados para a realizacao

de tarefas.

Estas sao descrigoes que se complementam. Os métodos de AM demonstram
cada vez mais sua capacidade de realizar tarefas cada vez mais diversificadas. Grande parte
dos desenvolvimentos tedricos e praticos gravitam ao redor de alguns dos mecanismos
descritos por (MITCHELL, 1997), e hoje existe, de certa forma, expressiva centralidade
nos dados. De fato, raramente tomamos decisoes em relacao aos métodos antes de construir
ou obter um conjunto de dados e de realizar uma analise exploratéria quanto ao contetdo.
Ainda, tipicamente, diversas combinagoes de modelos e métodos de otimizacao podem
ser utilizadas para uma mesma tarefa (e.g. de regressao ou classifica¢do), ainda que com
eventuais diferencas em suas formas de representar os resultados ou ainda nas capacidades
de otimizar os modelos em relagao a uma determinada medida matematica de desempenho.
Mas os resultados de quaisquer modelos estarao sempre condicionados pelas caracteristicas
dos dados disponiveis (a forma de construcao de sua estrutura, a coleta de dados, vieses

estatisticos etc.).

Neste capitulo, utilizamos as técnicas de AM para buscar a compreensao de
padroes e perfis contidos nas bases de dados sobre as qualificacbes dos trabalhadores
brasileiros pelo Quadro Brasileiro de Qualificacoes (QBQ), e a sua relagdo com os riscos
de automagao estimados por (FREY; OSBORNE, 2017). As técnicas estao divididas nas
categorias de aprendizado nao-supervisionado e aprendizado supervisionado. Para a analise
dos dados multidimensionais do QBQ), sao desejaveis diversas tarefas, como a redugao de
dimensionalidade, a descoberta de varidveis latentes e o agrupamento de dados (clustering).
Estas fazem parte da categoria de modelos de aprendizado nao-supervisionado. Além
destas andlises, realizaremos a aproximacao dos resultados de (FREY; OSBORNE, 2017)
através do treinamento de um modelo com estrutura de classificador binario. Esta tarefa,
de otimizar um modelo segundo um conjunto de dados de saida de referéncia, pertence a

categoria de aprendizado supervisionado.
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3.2 Modelos de Aprendizado Nao-Supervisionado

3.2.1 Reducao de Dimensionalidade

Quando trabalhamos com andlise de dados, deparamo-nos com dificuldades
relacionadas tanto ao grande volume de dados quanto a alta dimensionalidade dos mesmos.
Etapas de exploracao e de reducao de dimensionalidade dos dados sao estratégias comuns
na tentativa de transformar dados complexos em conjuntos mais trataveis tanto computa-
cionalmente quanto para fins de andlise. Esta reducao pode se dar de diferentes maneiras,
tipicamente podendo ser relacionadas a uma das duas categorias: selecao de variaveis ou
busca de novas variaveis. A manutencao apenas das variaveis mais relevantes do conjunto
de dados original é chamada de selecao de variaveis, enquanto o proveito das redundancias
nos dados através do encontro de conjuntos menores de novas variaveis, cada uma destas
sendo uma combinacao das variaveis originais, contendo basicamente a mesma informacao,

é chamado de redugao de dimensionalidade (SORZANO; VARGAS; MONTANO, 2014).

Do ponto de vista computacional, a reducao de dimensionalidade é um fator
benéfico, ja que grande parte dos algoritmos possuem custo computacional bastante
sensiveis a dimensionalidade dos dados. Em termos de analise, temos ainda outras vantagens:
uma analise qualitativa mais proveitosa tem lugar quando tratamos de menos variaveis e,
em alguns casos, as novas variaveis em si podem ser boas indicadoras para descoberta de
padroes nos dados por variados motivos: seja pelas relacoes que possuem com os dados

originais, seja pelas caracteristicas proprias dessas novas variaveis.

Utilizaremos uma descricao generalizada de um método de reducao de dimensi-
onalidade similar a feita em (SORZANO; VARGAS; MONTANO, 2014). Seja uma base
de dados representada por uma matriz m x n X = [x1,Xa,...,Xy], onde x; € R™ sdo
registros originais da base de dados. O objetivo da reducao de dimensionalidade é encontrar
uma outra representacao para os registros da base de dados w; com dimensao k, sendo
k < m, tal que esta ainda retenha o maximo de informacao possivel do conjunto original de
observacoes X. Este processo envolve alguma transformacao w; = T'(x;) e, apesar de nao
necessariamente existir uma inversa, deve também existir uma transformacao &; = R(wj),
tal que X; ~ x. Esta proximidade entre X; e x; pode ser calculada de diversas maneiras,

tipicamente sendo calculada pela distancia euclidiana (||x; — X;||3).

Um dos métodos estatisticos mais amplamente utilizados de reducao de di-
mensionalidade, segundo (Hart, Stork, and Duda 2000), é a Andlise de Componentes
Principais (Principal Component Analysis (PCA), do inglés Principal Component Analysis)
(JOLLIFFE, 1986). A PCA realiza a redugao através de combinagoes lineares das varidveis
originais. Como definem (HART; STORK; DUDA, 2000), o objetivo da PCA é “encontrar
uma representacao de menor dimensoes que considere a variancia” das variaveis. Outro

método bastante popular e, de certa forma, relacionado a PCA é a Analise de Componentes
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Independentes (Independent Component Analysis (ICA), do inglés Independent Component
Analysis) (HYVARINEN; OJA, 2000). A ICA ¢ uma ferramenta amplamente utilizada no
problema de separagao cega de fontes (ROMANO et al., 2018).

Uma distingao entre métodos de redugdo de dimensionalidade ¢é feita por
(SORZANO; VARGAS; MONTANO, 2014). Segundo os autores, h& duas categorias de
modelos para esse propdsito. A primeira se refere a métodos de reducao de dimensionalidade
baseados em estatistica e na teoria da informacao, na qual a PCA e a ICA se enquadram. A
segunda categoria de métodos sao os baseados em dicionarios, como é o caso da Fatoracao

de Matrizes Nao-negativas (NMF), método que também serd utilizado neste trabalho.

Os métodos baseados em dicionérios tém por base a escolha de um conjunto
de vetores elementares, chamados de atomos, de maneira que o conjunto desses vetores
forme uma transformacao linear do conjunto de varidveis originais para um novo conjunto
de varidveis, este denominado diciondrio (RUBINSTEIN; BRUCKSTEIN; ELAD, 2010;
SORZANO; VARGAS; MONTANO, 2014). Além da interpretagao algébrica, da determi-
nacao de uma mudanca de bases, buscando uma base que gere um subespaco capaz de
representar os registros de uma base de dados com minimos erros de reconstrugao, temos
também a nogao geral de que atomos sao considerados como partes elementares dos dados,
através dos quais podemos compor qualquer registro de uma base. Isto é explicitamente
ressaltado no trabalho de (LEE; SEUNG, 1999), que propoe a Fatoriza¢ao de Matrizes
Nao-negativas (NMF) como um método capaz de identificar partes que se combinam para
formar um todo. Além destas propriedades, em contraste com métodos como a PCA e a
ICA, a NMF néo exige hipéteses sobre as dependéncias estatisticas entre as novas varidveis
aprendidas, a ndo ser sua nao negatividade (LEE; SEUNG, 1999). A NMF sera discutida

em maiores detalhes a seguir na Se¢ao 3.2.3.

3.2.2 Clustering

Uma maneira de obter uma compreensao coerente de um conjunto volumoso de
dados multidimensionais é buscar o agrupamento destes dados. A tarefa de agrupamento de
dados, chamada de clustering ou clusterizacdo, tem finalidades que podem ser descritas de
varias formas. Como levantado em (XU; WUNSCH, 2005), o objetivo geral da clusterizagao
¢é separar um conjunto de dados originalmente nao-rotulados e dividi-lo em um conjunto
finito e discreto de estruturas ou grupos homogéneos, com base em alguma medida de
similaridade. (XU; WUNSCH, 2005) ressalta ainda que, em tltima instancia, o objetivo é
prover aos usuarios intuigoes significativas sobre os dados originais, compondo assim uma
analise exploratdria que antecede a especificagao de modelos. Logo, analises posteriores

sao necessarias para validar o conhecimento extraido destes agrupamentos.

Em (ROKACH, 2010), as técnicas de clusterizagao sao divididas em diferentes

categorias: métodos hierarquicos, métodos baseados em particionamento, métodos baseados
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em densidade e métodos baseados em modelo. Métodos hierdrquicos (e.g. single linkage,
complete linkage, divisive analysis) constroem clusters através de partigoes recursivas, de
maneira a dividir um cluster inicial contendo todos os registros da base de dados (top-
down), ou através da aglomeracao de clusters a partir de um estado inicial em que cada
registro representa um cluster (bottom-up). Métodos de particionamento (e.g. k-means e
k-medoids) buscam, com base numa partigao inicial dos clusters, mover os dados entre eles
de maneira a encontrar a melhor configuracao de atribuigoes possivel. Métodos baseados
em densidade (e.g. DBSCAN, AUTOCLASS) assumem que os registros pertencentes
a cada cluster sao sorteados de uma determinada distribuicao probabilistica e buscam
identificar os clusters e os parametros dessas distribui¢oes. Métodos baseados em modelos
(e.g. arvores de decisdo e mapas auto-organizaveis) tentam otimizar as atribuigoes de
clusters dos dados a modelos matematicos. Uma particularidade desses tipos de métodos é
que estes, além de apenas identificarem agrupamentos de registros, conseguem também
encontrar descri¢oes caracteristicas de cada grupo, sendo que cada grupo representa um
conceito ou classe. Na se¢ao 3.2.3, apresentamos um método de clustering via NMF que,
aqui, consideramos um método baseado em modelo, visto que ele apresenta a existéncia de
prototipos caracteristicos para cada um dos clusters e que as atribuigoes de cluster para
cada um dos registros ¢é feita em funcao de sua pertinéncia as classes representadas por

estes prototipos.

A maior parte dos algoritmos de clusterizacao possui uma quantidade de
grupos ou categorias (comumente denotada por k) dada por um pardmetro de entrada
pré-determinado (XU; WUNSCH, 2005; ROKACH, 2010). Segundo relata (XU; WUNSCH,
2005), existem casos onde a quantidade k de clusters ja é conhecida a partir de informagoes
sobre a base de dados, mas casos em que o valor de k precisa ser estimado sao mais
comuns. Foram propostos diversos métodos heuristicos como tentativas de estimar o valor
apropriado para k. Dentro da grande variedade de heuristicas possiveis, destacamos os
casos do indice de Davies-Bouldin (DAVIES; BOULDIN, 1979) e do coeficiente silhouette
(ROUSSEEUW, 1987).

O indice Davies-Bouldin (DAVIES; BOULDIN, 1979) combina as ideias de
minimizagao da dispersao interna de cada cluster e maximizagao da separacao entre
os clusters. A formulacao do indice Davies-Bouldin para um conjunto de k clusters ja
determinados conta com os seguintes componentes: clusters denotados por C;, quantidade
de registros contidos em cada um dos cluster T;, centréides de cada cluster y; e x;; que

representa o j-6simo registro pertencente ao cluster C;. E calculado
q
5= (7 2% = pully) (1)
=1

onde S; representa, para ¢ = 1, a medida de distancia média de todos os registros contidos

no cluster C; ao centréide ;. Para o valor usual de p = 2 temos a utilizacao da distancia
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euclidiana. Além disso sao calculados
K 1
Mg = Il = pllp = (X ai = Xagl?)” (3.2)
q=1

onde cada M, ; representa a medida de separacao entre os clusters C; e C;. Com estes
Si+Sj
MZ,]
menores de M; ; denotam uma configuragao de clusters mais separados e compactos). Para

valores a mao, a medida R; ; =

expressa uma qualidade dos clusters C; e C; (valores

cada cluster, o pior caso de interacao entre clusters ¢ denotado por D; = max; ;. R; ;.

Finalmente, o indice Davies-Bouldin é calculado por

1 N
IDB ==Y D, (3.3)
N =1

J4& o coeficiente silhouette (ROUSSEEUW, 1987) busca uma consisténcia interna
de cada cluster através da avaliagao, para cada registro, de sua similaridade em relacao ao
cluster a que pertence (coesao ou compacticidade) e de sua diferenca em relagao aos outros
clusters (separacao). A ideia é encontrar uma medida que indique se um objeto pertence
claramente a um cluster ou se estd meramente numa regiao entre clusters. Idealmente,
temos objetos que estao bastante préoximos a todos os outros objetos do mesmo cluster
(indicando clusters compactos) e que sua minima distdncia a objetos de qualquer outro

cluster seja grande (indicando clusters bastante separados).

Seja d(m,n) a medida de dissimilaridade entre dois registros m e n quaisquer do
conjunto de dados. Denotamos por a(m) a dissimilaridade média de um registro qualquer
Xm, pertencente ao cluster C;, em relacdo a todos os outros registros no mesmo cluster,

calculada por

a(m) = > d(m,n), (3.4)

E —1 neCy,m#n

onde T; indica a quantidade de registros contidos no cluster Cj.

Denotamos por b(m) a dissimilaridade média de um registro qualquer X, per-
tencente ao cluster Cj, em relacao ao cluster C'; com o qual possua a menor dissimilaridade

média, calculada por

b(m) =min — > d(m,n). (3.5)

Sendo assim, a medida silhouette de um registro m pertencente ao cluster C; é

dada por

(3.6)
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se T; > 1 e s(m) =0 se T; = 1. Podemos ainda reescrever a func¢ao s(m) como:

1 —a(m)/b(m), se a(m) < b(m)
b(m) (3.7)
b(m)/a(m) —1 se a(m) > b(m).

s(m) = {0, se a(m)

Desta ultima definigao, fica explicito que —1 < s(m) < 1. O melhor caso
¢é observado quando um determinado registro é pouco dissimilar em relacdo a todos
os registros pertencentes ao mesmo cluster e bastante dissimilar a todos os registros
pertencentes aos outros clusters, resultando em valores baixos para a(m) e valores altos
para b(m) e valores de s(m) proximos a +1. Por outro lado, para os piores casos, s(m)
resulta em valores proximos a —1. Quando s(m) é proximo de zero, significa que o dado
esta proximo a fronteira entre dois agrupamentos de dados. Finalmente, podemos calcular
o valor médio do coeficiente silhouette como uma medida da qualidade da configuracao de

agrupamentos.

3.2.3 Fatoracdo de matrizes ndo-negativas (NMF)

Dada a contextualizagao dos métodos de reducao de dimensionalidade e de
clustering acima, aqui apresentamos a Fatoragao de Matrizes Nao-negativas (NMF) como
um método de reducao de dimensionalidade com capacidade de realizar clustering. Os
trabalhos que deram inicio ao tépico da Fatoracao de Matrizes Nao-negativas como tépico
de pesquisa foram (PAATERO; TAPPER, 1994), que introduziu a NMF através do conceito
de Fatorizacao de Matrizes Positivas; e o trabalho de (LEE; SEUNG, 1999) que popularizou
a NMF nos campos de aprendizado de maquina e mineracao de dados (WANG; ZHANG,
2013; LI; al, 2014). Em (LEE; SEUNG, 1999), a NMF foi proposta como um algoritmo
capaz de representar um conjunto de dados a partir da combinacao de partes de um todo,

fazendo distin¢ao a uma analise baseada na busca de fatores de explicacao holistica dos
dados.

Seja uma base de dados representada por uma matriz X = [X1,Xa, ..., Xy], de
dimensao m x n formada por n vetores-coluna x de m dimensoes com apenas elementos
nao-negativos. O objetivo da NMF ¢ decompor X em termos de uma matriz base U =
[ug, ug, ..., uy] de dimensdo m X k e uma matriz de coeficientes V.= [vy,va, ..., vy| de
dimensao k£ X n, tal que X ~ UV. Equivalentemente, podemos entender esta reconstrugao
através formula vetorial x; ~ X; = Uv;. Sera tutil a interpretacao de que a matriz U
compoe um conjunto de vetores prototipos e que a reconstrugao se dé pela combinacao

linear destes vetores através de um conjunto de coeficientes dados pelos elementos de v;.

O problema de obter as matrizes U e V é resolvido pela otimizacao de uma

fungao objetivo que minimize a diferenca entre a matriz aproximada X = UV e a matriz
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original X. A funcao objetivo mais comum é a de soma dos erros quadraticos, ou ainda o

quadrado da distancia euclidiana, representado pela formulagao

i - — 2 —= S - L o 2
Juin Jspo = | X = UV]|% ;]2 (Xi; — [UV],,)* (3.8)
onde a norma || - | p representa a norma Frobenius.

Outra possivel funcao custo é a divergéncia de Kullback-Leibler generalizada,

representada pela formulagao

m n

. Xi,j

IIIJl,l\r/l JKL = Z Z Xi,j In [UV] 4 — Xi,j + [UV]ZJ (39)
i=1j=1 2¥)

No contexto de decomposicao por dicionarios, os k vetores-coluna de U podem

ser chamados de topicos ou atomos do dicionario, com as n colunas de V representando os

pesos de cada topico na reconstrucao de cada um dos n registros originais.

(WANG; ZHANG, 2013) avalia que existem duas consequéncias importantes
que emergem a partir da nao-negatividade das matrizes. A primeira é que, tanto para
as observagoes originais em X quanto para os valores das matrizes V (coeficientes ou
pesos) e U (protétipos dtomos do diciondrio) encontrados pela fatoracgao, é frequente
que os valores sejam significativos apenas para valores nao-negativos, como casos de
dados fisicos, quimicos, genéticos ou imagens. A segunda consequéncia é que, devido a
nao-negatividade dos valores, a fatoragao resulta em combinagoes puramente aditivas. Isto
acaba promovendo naturalmente uma esparsidade (LEE; SEUNG, 1999), fazendo com que
os protétipos sejam combinados como partes a serem incluidas ou nao (valores nulos ou

positivos) na recomposicao dos registros.

Como mencionado anteriormente, a reconstrucao aproximada dos vetores x;
se da por X; = x; = Uv;. Uma maneira de entender as propriedades resultantes disso
¢é pela perspectiva de que a matrizes U e V, resultantes da aproximacao de X ~ UV
formam uma matriz de mudanca de base U = [uy, ug, .. ., ux| e uma matriz de coordenadas
V = [vq,Va,...,Vy]. Quando temos casos onde os valores de v; (ou coeficientes de v;)
sao préximos de zero para todas as coordenadas exceto por uma determinada dimensao i,
conseguimos identificar que aquele vetor protétipo u; conseguiu capturar uma determinada
caracteristica comum a um grupo de registros de X, ja que é o prototipo que mais determina

estes determinados registros.

Exemplos sintetizadores dessas propriedades sao apresentados no trabalho
seminal de (LEE; SEUNG, 1999). No trabalho, sao ilustrados os protétipos encontrados
para um caso de fatoracao de uma base de dados de imagens de rostos e para outro caso
de uma base de textos representados em codificacao de frequéncias das palavras (bag-of-
words). No caso da fatoragdo da base de imagens, é aparente a propriedade de composi¢ao

por partes através da esparsidade. Os protétipos formam imagens que se assemelham a



CAPITULO 3. TECNICAS DE ANALISE DE DADOS E EXTRACAO DE INFORMACAO 28

partes do rosto, como olhos, bocas, cabelos etc. Na decomposicao a partir de métodos
como a PCA, os prototipos encontrados apresentam regides tanto de valores negativos
quanto positivos nas imagens, fazendo com que os protétipos fossem majoritariamente
preenchidos de valores ndao-nulos e também que fosse necessaria a utilizacao de maior parte
dos protétipos (isto é, que maior parte dos coeficientes apresentassem valores nao-nulos)
para reconstruir qualquer um dos registros. No caso da fatoragao da base de textos, fica
claro que nao existe a possibilidade de interpretar frequéncias negativas de palavras. A
analise das coordenadas ou coeficientes de maior valor em cada protétipo, isto é, das
palavras consideradas de maior importancia para cada prototipo, revela conjuntos de
palavras que puderam ser interpretadas, de acordo com conhecimento sobre os textos
originais, como temas distintos uns dos outros, coesos internamente e coerentes com os

conteudos dos textos.

Como relatado nos trabalhos de (WANG; ZHANG, 2013) e (LI; al, 2014), a
NMF possui a capacidade de realizar clusterizacao. Embora originalmente desenvolvida
como estratégia para reducao de dimensionalidade, o trabalho de (LEE; SEUNG, 1999) ja
apresentava propriedades de agrupamento, como no exemplo de fatoragao da base de textos.
No caso, foi observado o agrupamento de palavras relacionadas semanticamente em um
mesmo prototipo. Por exemplo, palavras como “flowers”, “leaves” e “plant” apareciam com
valores altos em um dos protétipos enquanto “disease”; “behaviour” e “glands” apareciam
em outro protétipo, dando a impressao de que estes formavam grupos relacionados as

tematica de plantas e medicina, respectivamente.

Como exemplificado em (LI; al, 2014), a utilizacdo dos valores da matriz U
como coeficientes de atribuicao fracional dos registros de um conjunto de dados a cada um
dos clusters, tendo o papel de uma espécie de indice de pertinéncia aos clusters, resulta
num processo de soft-clustering. Neste caso, da mesma maneira que (LEE; SEUNG, 1999)
ja apresentavam as propriedades de agrupamento, através da analise dos vetores-prototipo
(vetores-coluna wuy da matriz U), cada um dos k valores dos vetores-coluna v, podem ser
entendidos como coeficientes que indicam o pertencimento de um determinado vetor x,, a

um dos k possiveis clusters.

Hard-clustering, isto é, a atribuicao de cluster de maneira discreta e tnica a
um cluster para cada registro, pode ser obtida implementando uma regra de atribuicao,
como ¢, = arg max vy, onde v, é um vetor-coluna dos coeficientes que representam um
registro x, em termos das combinagoes dos coeficientes aos protétipos U e ¢, é o cluster

ao qual o registro x, é atribuido.

Além de a NMF possuir suas préprias capacidades de clustering, existem diversas
variacoes da formulagdo do problema de NMF, que buscam aproximar os resultados deste
processo de clusterizacao para os de outros métodos, como os de k-means (DING; HE;
SIMON;, 2005; LI; DING, 2006) (baseado na restricao de ortogonalidade de V) e os da
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analise probabilistica de seméntica latente (GAUSSIER; GOUTTE, 2005; DING; LI;
PENG, 2006) (baseado na utilizacao da divergéncia generalizada de Kullback-Leibler como
medida de dissimilaridade entre X e UV).

3.3 Modelos de Aprendizado Supervisionado

O problema de aprendizado supervisionado pode, em geral, ser entendido como
um problema de estimacao ou predi¢cao. Podemos compreender os dados como sendo
formados por um conjunto de observagoes que, por sua vez, sao definidos por um conjunto
de caracteristicas ou atributos, e uma variavel alvo que pode ser um rétulo ou um valor
a ser estimado ou previsto (um valor de referéncia). O procedimento do aprendizado
supervisionado consiste em, a partir dessas observagoes x e seus valores ou vetores alvo
associados y, aprender, ou seja, ajustar seus paramnetros de maneira que a estimativa
para y por ele fornecida a partir de x, seja a mais acurada possivel (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016).

Nesta se¢ao, descrevemos alguns modelos de aprendizado de maquina que serao

utilizados na anélise e estimacao das probabilidades de risco de substituicao de ocupagoes.

3.3.1 Modelos de Regressao

O objetivo dos modelos de regressao ¢é predizer o valor de um ou mais valores
continuos de referéncia y, dados os valores de um vetor de entrada x de d dimensoes
(BISHOP, 2006). A relagao entre as referéncias y e os dados de entrada x é dada por
uma func¢ao desconhecida, que buscaremos identificar utilizando um conjunto de dados
de treinamento. A regressdo busca a aproximagao de uma funcao y = f(x) + ¢, onde € é
um ruido aleatério (ALPAYDIN, 2020). Se a relacao buscada fosse diretamente y = f(x),
a tarefa seria uma interpolacao (ALPAYDIN, 2020). Podemos ainda dizer que existem
fatores nao observaveis z que afetam os resultados, dentre os quais o préprio ruido € faz
parte. Desta maneira, podemos ainda entender que o processo original que buscamos
descobrir é da forma y = f*(x,z). Finalmente, buscamos um modelo aproximado g, tal
que este se aproxime do processo descrito por f, das quais observamos apenas x e y.
Este procedimento de otimizacao em funcao da proximidade da saida do modelo g as
observagoes y é descrito pela equagao

1
9(x) = argmin —> [y — g(x;)]%, (3.10)

=1

onde x; sao cada um dos n vetores da base de dados x. Neste caso, dependendo da estrutura
de ¢, a minimizacao do erro empirico da aproximagao pode ser encontrada de maneira

analitica ou algoritmica.
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Aqui, entendemos a regressao como um dos exemplos mais simples e ilustrativos
do aprendizado supervisionado. Nas proximas se¢oes descrevemos outras técnicas de
aprendizado supervisionado, cada uma com suas especificidades em relagdo aos seus

contextos de aplicagao e suas formas de implementagao matematica e computacional.

3.3.2 Classificacdo Binaria e Regressao Logistica

Outro exemplo importante de problema supervisionado ¢ a classificagdo binéria.
Algumas das especificidades desse problema sao o seu formato de saidas, as formas de
aproximacao dos resultados, as fungoes objetivo e os critérios de avaliagdo de desempenho

do classificador.

Comparando com a formulagdo do modelo de regressao descrito anteriormente,
podemos entender o problema da classificacdo como um problema que também busca
mapear y (comumente chamadas de rétulo, no contexto de classificagdo) como uma fungao
de vetores de entrada x. A primeira diferenca entre ambos os modelos vem do fato de que
estes rotulos y sao simbolos discretos e, tipicamente, nao-ordinais. No caso da classificacao
bindria, é comum codificar os dois possiveis valores das classes C,Cy de y como {—1,1}
(HART; STORK; DUDA, 2000) ou {0,1} (BISHOP, 2006; ALPAYDIN, 2020).

Sendo f o mapeamento original desconhecido y = f(x), buscamos um classi-
ficador g que se aproxime de f. Uma maneira de realizar este mapeamento é partir do
desenvolvimento de fungoes discriminantes (HART; STORK; DUDA, 2000; BISHOP, 2006;
ALPAYDIN, 2020). Uma funcdo discriminante #(x) é uma fungéo construida de maneira

que a classificacao é realizada de acordo com a regra

C1, se O(x) <0,
g(x) = . (3.11)
Cy, se (x) >0

A superficie §(x) = 0 representa a fronteira de decisao (Bishop 2006; Alpaydin
2014). Neste caso, se necessario, alguma das classes pode ser atribuida a fronteira de
maneira arbitraria. Se 6 ¢ da forma 6(x) = w’ x+wp, onde w é um vetor de pardmetros de
mesma dimensao que X e wg é um escalar independente, 6 é considerado um discriminante
linear (HART; STORK; DUDA, 2000; BISHOP, 2006; ALPAYDIN, 2020). Podemos ainda
utilizar a notagao em que wg é adicionado como primeiro elemento do vetor w e x recebe
um valor adicional igual a um em seu primeiro elemento (x = [1, 21, x9, . . ., Z,,]), resultando
na notacao f(x) = wlx. Se a base de dados inteira pode ser classificada exatamente por
fronteiras de decisdo lineares (formadas por discriminantes lineares), a base é considerada
linearmente separdvel (BISHOP, 2006).

A otimizacao do classificador construido dessa maneira pode ser feita pela

minimizacao da soma dos erros quadraticos, ou seja, a soma do quadrado das diferengas
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entre o valor desejado y e o valor estimado pelo modelo g(x), mas tipicamente as estimativas
resultantes desta forma de aproximagao apresentam desempenho bastante limitado, devido
a problemas como a falta da capacidade do modelo linear limitar seus resultados a uma
faixa de valores, como (0, 1), e pela falta de robustez das solugoes baseadas em minimos
quadrados a outliers (BISHOP, 2006). Um método capaz de superar essas limitagdes é a

regressao logistica.

A regressao logistica (BISHOP, 2006) é o nome dado aos modelos classificagao

na forma
g(x) = o(w'x) = p(C1|x), (3.12)
onde o(+) é a fungao logistica (ou fungao sigmébide) definida por

1
o(0) = 1+ exp(—0)

(3.13)
Enfatiza-se que, apesar de seu nome, este modelo ¢ um modelo de classificacao e nao um
de regressao. Temos descrita a estrutura de um modelo que limita os valores de saida
entre (0,1), e que pode ser interpretada como uma chance de acerto de classificagdo — a
probabilidade de que um determinado vetor de entrada x pertenga a classe C;. No caso
da classificagao bindria, o resultado para a classe Cy é dado por p(Cs|x) =1 — p(C|x).
Para derivar os parametros do modelo de regressao logistica g(x) = o(6(x)) =
o(wlx), é utilizada a maxima verossimilhanca. A estimagdao de méxima verossimilhanca é

o processo de encontrar o parametro w tal que este maximize
WMy = arg rnv%xp(y|w), (3.14)

onde y = (y1,y2, e 7?JN)-

Para os pares de dados (g, y»), onde ¢, = p(y, = C1l6,), com n € [1, N], a
funcdo de verossimilhanga pode ser escrita (BISHOP, 2006) na forma

p(ylw) = IT g (1 = ga)" " (3.15)

Utiliza-se, ainda, o negativo do logaritmo da verossimilhanga, que resulta na func¢ao de
erro de entropia cruzada (BISHOP, 2006) na forma

EC(w) = —Inp(y|w) (3.16)
=—In { 1:[ g (1 — gn)l_yn] (3.17)
= Zj: {Z/z’ Ing; + (1 —g;) In(1 - gz)} (3.18)

O processo de otimizacao da regressao logistica é dado através de métodos que computam

o gradiente da entropia cruzada, buscando minimizé-la.
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Nesta secao, foi discutido o problema geral de classificacao binaria e apresentada
a solucao da regressao logistica, como uma maneira eficaz de realizar a tarefa da classificagao.
Na préxima segao, discutimos as redes neurais, que sao classes de modelos capazes de
mapear relagoes de dados mais complexas do que a regressao logistica e que também sao

amplamente utilizadas para outras tarefas além da classificacao.

3.3.3 Redes Neurais

Redes neurais compoem uma classe de modelos amplamente utilizados em
aplicacoes de big data nos ultimos anos. Um primeiro fator que explica essa popularidade
é que as redes neurais possuem uma ampla flexibilidade em realizar tarefas de diversas
naturezas — podem, de fato, realizar tanto tarefas de aprendizado supervisionado (regressao
e classificagdo) quanto nao supervisionado (autoencoders), por exemplo. Outro fator é
que as redes neurais possuem, em conjunto com tecnologias comercialmente viabilizadas
recentemente como as placas de processamento grafico, capacidade de lidar com conjuntos

de dados de grande volume e dimensionalidade.

Como levantado por (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016), é possi-
vel entender o desenvolvimento das pesquisas em redes neurais artificiais em trés ondas. A
primeira onda da cibernética se passou durante os anos 1940 a 1960, influenciado pelos de-
senvolvimento de trabalhos da neurociéncia e sobre aprendizado biolégico (MCCULLOCH;
PITTS, 1943; HEBB, 2005) e contando com a implementagao dos primeiros modelos de
redes neurais como o perceptron (ROSENBLATT, 1958).

A segunda onda conexionista se passou durante o periodo de 1980 a 1995, e
contou com o desenvolvimento da retropropagacao (RUMELHART; HINTON; WILLI-
AMS, 1986), que possibilitou o treinamento de uma rede neural mais de uma camada
oculta (perceptron multicamadas). Uma das ideias centrais do conexionismo é a de que
a combinacao de uma grande quantidade de unidades simples computacionais, como o
perceptron, poderia alcancar comportamentos inteligentes quando conectadas em conjunto
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

A terceira e atual onda do aprendizado profundo (no inglés, deep learning) co-
megou em torno de 2006, marcado inicialmente pelos trabalhos de (HINTON; OSINDERO;
TEH, 2006; BENGIO et al., 2007; RANZATO et al., 2007), que foram desenvolvimentos
importantes para viabilizar o treino mais eficiente de redes com mais camadas, ou mais

profundas.

As redes do tipo perceptron multicamadas sao redes que podem ser descritas
algebricamente como um mapeamento g(x) que é resultante da composigdo de uma série
de combinagoes lineares intercaladas de uma func¢ao chamada de funcao de ativacao

(tipicamente nao-linear). Para uma determinada quantidade de camadas L, podemos
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representar a rede neural do tipo perceptron multicamadas como

Li(x) =o(Wi'li_y +by) (3.19)
g(x) =a(Wrll(x))

onde cada camada [;(x) resulta numa dimensao (quantidade de neur6nios) dependendo das
dimensoes da matriz de pesos Wj e vetor de biases b;. A fungdo o para o caso de argumento
multi-dimensional é a generalizacao da funcao logistica para multiplas dimensoes, também
chamada de funcao softmaz (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

De uma maneira mais generalizada, redes neurais de alimentacao direta podem
ter diferentes fungoes de ativacao tanto nas camadas internas quanto na tltima camada.

Desta forma temos a forma mais generalizada

lh(x) =x
Li(x) = i(Wi'liy +by) (3.20)
9(x) = oL(WL'lL(x)).

onde cada funcao de ativagao das camadas internas ¢; podem ser definidas separadamente
(tipicamente a tangente hiperbdlica ou a unidade linear retificada) (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016) e a fungao de ativagao da tltima camada ¢y, é definida em
funcao da tarefa realizada (comumente a fungao logistica para classificagdo ou a funcao
identidade para regressao) (BISHOP, 2006).

Similarmente a regressao logistica, as redes neurais sdo tipicamente otimizadas
através de métodos que computam o gradiente da fungao de custo (por exemplo a entropia
cruzada, no caso de classificagdo) para atualizar os pardmetros do modelo. No caso das
redes neurais, o processo é relativamente complicado pela existéncia de multiplas camadas,
algo com que se lida através da utilizacdo da técnica de retropropagagao (BISHOP, 2006;
GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).



34

4 Dados, Estratégia Empirica e Pré-

Processamento

Neste capitulo, apresentamos os dados e as etapas da estratégia de processa-
mento e analise dos dados. Conforme ilustra a Figura 4.1, a estratégia consiste numa etapa
de processamento dos dados do Quadro Brasileiro de Qualificagoes (QBQ) que resultara
numa selecao de configuragao final de clusters, uma etapa de treinamento de um modelo
para extrapolar os dados de probabilidade de automacao das ocupacoes publicados por
Frey e Osborne e uma etapa final de anélise de padroes, que seré realizada pela combinagao

destes dois resultados intermediarios com os dados da Classificacdo Brasileira de Ocupagoes

(CBO).

Primeiramente, na Se¢ao 4.1, apresentamos as bases de dados utilizadas, suas
estruturas e caracteristicas. A etapa de processamento de dados do QBQ que resultara
nos clusters sera dividida em duas secoes: a Secao 4.2 apresenta o processo de escolha
do parametro da quantidade de clusters através do uso de métricas de desempenho para
clusters e; a Secao 4.3 apresenta um processo alternativo para a mesma escolha do mesmo
parametro, através da construcao de resumos de clusters. A etapa de treinamento do
modelo que extrapolara as probabilidades de automagao para as ocupagoes brasileiras é
descrita na Secao 4.4. A tltima etapa, da combinagao dos resultados e andlise de padroes

é 0 objeto de discussao do Capitulo 5.

4.1 Apresentacao das Bases de Dados

A estratégia empirica é baseada principalmente em trés bases de dados: a
Classificagao Brasileira de Ocupagoes de 2002 (CBO, 2002a), o Quadro Brasileiro de
Qualificagoes (QBQ) (QBQ, 2020) e as probabilidades (risco) de substitui¢do de ocupagoes
estimadas por Frey e Osborne (FREY; OSBORNE, 2017), descritas a seguir.

4.1.1 Classificacao Brasileira de Ocupacdes

A Classificagao Brasileira de Ocupagoes (CBO), desenvolvida pelo entao exis-
tente Ministério do Trabalho e Emprego, ¢ um documento que tem a fun¢do de normatizar
o reconhecimento, a nomeagao e a codificagao de titulos e contetidos das ocupagoes dos
mercado de trabalho brasileiro (CBO, 2002a). A CBO teve suas primeiras estruturas bési-
cas elaboradas em 1977, e marca um esfor¢o para a criagdo de uma codificagao unificada

das classificagoes de ocupacao utilizadas pelos érgaos publicos brasileiros. Para estruturar
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Figura 4.1 — Ilustracao em diagrama da estratégia de preparo dos dados e analise em
etapas. Bases de dados originais em amarelo, procedimentos em azul e dados
de resultados em vermelho.

conceitualmente sua metodologia de descrigao e classificacao, a CBO estabelece, para seu

proprio contexto, as defini¢bes para os conceitos de ocupacao e de emprego:

“Ocupagao ¢ um conceito sintético nao natural, artificialmente construido pelos
analistas ocupacionais. O que existe no mundo concreto sao as atividades
exercidas pelo cidadao em um emprego ou outro tipo de relagdo de trabalho

(auténomo, por exemplo)” (CBO, 2002a).

“Ocupacao é a agregacao de empregos ou situagoes de trabalho similares quanto
as atividades realizadas” (CBO, 2002a).

“Emprego ou situacao de trabalho: definido como um conjunto de atividades
desempenhadas por uma pessoa, com ou sem vinculo empregaticio. Esta ¢ a
unidade estatistica da CBO” (CBO, 2002a).

A CBO existe como uma base de dados que atua sobre dois tipos de funcoes:

uma de classificacao enumerativa e outra de classificagao descritiva.

As informacoes enumerativas sao as codificagdes dos empregos e outras situa-

¢oes de trabalho, incluindo essencialmente os cédigos (que chamaremos de cédigos CBO)
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e titulos ocupacionais. Esta func¢ao enumerativa é tipicamente utilizada para registros
administrativos e censos populacionais, como os realizados pela Rela¢gdo Anual de Informa-
¢oes Sociais (Rais), Cadastro Geral de Empregados e Desempregados (CAGED) e outras
pesquisas do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE).

As informagoes descritivas sao compostas por fichas de descricao que detalham
as atividades realizadas no trabalho, os requisitos de formagao e experiéncia profissionais
e as condigoes de trabalho. Esta funcao descritiva ¢é utilizada por érgaos como o Sistema
Nacional de Empregos (SINE), na elaboragao de curriculos e na avaliacao de formagao

profissional.

Destas duas fung¢oes da CBO, a enumerativa serda a mais relevante para este
trabalho, pois utilizaremos estas informacgoes para analisar em conjunto e em comparacao

com os resultados de clusterizagao trazidos mais adiante.

As classificagdes da CBO sao hierarquizadas em cinco niveis (Tabela 4.1):
Grande grupo (GG), Subgrupo principal (SGP), Subgrupo (SG), Grupo de base ou familia
(GB) e Ocupagoes (O).

Nivel Sigla | Quantidade
Grandes Grupos GG |10
Subgrupos Principais SGP | 47
Subgrupos SG 192

Grupos de base ou Familias | GB | 596
Ocupacoes O 2422

Tabela 4.1 — Tabela de composi¢ao hierarquica da CBO.

Na CBO, os grandes grupos representam o nivel mais agregado da classificagao,
composto de dez conjuntos que sao formados pelo agrupamento de ocupagoes similares.
Abaixo listamos descri¢oes de cada um dos Grandes Grupos da CBO 2002 e seus respectivos
titulos segundo a préopria CBO (CBO, 2002a).

e GG 0 - Forcas Armadas, Policiais e Bombeiros Militares: Compreende as
ocupagoes vinculadas as Forgas Armadas (exército, marinha, aerondutica e policiais

e bombeiros militares).

e GG 1 - Membros superiores do poder publico, dirigentes de organizacgoes
de interesse publico e de empresas e gerentes: Compreende profissoes cujas
atividades consistem em definir e formular politicas de governo, leis e regulamentos,
fiscalizar a aplicacdo dos mesmos e representar as diversas esferas de governo e atuar

€11 seu noie.

« GG 2 - Profissionais das ciéncias e das artes: Compreende as ocupagoes cujas

atividades principais requerem, para seu desempenho, profissionais de alto nivel e
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experiéncia em matéria de ciéncias fisicas, biologicas, sociais e humanas. Também
estd incluido neste grande grupo o pessoal das artes e desporto de alto nivel de

competéncia.

e GG 3 - Técnicos de nivel médio: Compreende as ocupagdes cujas atividades
principais requerem, para seu desempenho, conhecimentos técnicos e experiéncia de
uma ou varias disciplinas das ciéncias fisicas e bioldgicas ou das ciéncias sociais e

humanas (educacao de nivel médio).

e GG 4 - Trabalhadores de servicos administrativos: Compreende dois subtipos.
Aqueles que realizam trabalhos burocraticos, sem contato constante com o publico e
aqueles que realizam trabalho administrativo de atendimento ao ptblico. O primeiro
subtipo compreende atividades principais que requerem conhecimentos e experiéncia
para ordenar, armazenar, computar e recuperar informacoes. O segundo subtipo
compreende atividades de fornecimento de servicos a clientes como os realizados por
auxiliares de biblioteca, documentagao e correios, operadores de caixa, atendentes,

etc.

e GG 5 - Trabalhadores dos servigos, vendedores do comércio em lojas e
mercados: Compreende as ocupagoes cujas tarefas principais requerem, para seu
desempenho, os conhecimentos e a experiéncia necessarios para as prestacgoes de
servigos as pessoas, servigos de protecao e seguranca ou a venda de mercadorias em
comércio e mercados. Tais atividades consistem em servicos relacionados a viagens,
trabalhos domésticos, restaurantes e cuidados pessoais, prote¢ao as pessoas e bens e

a manutencao da ordem puiblica, venda de mercadorias em comércio e mercados.

e GG 6 - Trabalhadores agropecuarios, florestais, da caca e pesca: Compre-
ende as ocupagoes cujas atividades principais requerem, para seu desempenho, os
conhecimentos e a experiéncia necessarios para a obtencao de produtos da agricultura,

da silvicultura e da pesca.

e GG 7 - Trabalhadores da producgao de bens e servigos industriais: Com-
preende os trabalhadores de producao extrativa, da construcao civil e da producgao
industrial de processos discretos, que mobilizam habilidades psicomotoras e mentais

voltadas primordialmente a forma dos produtos.

e GG 8 - Trabalhadores da producao de bens e servicos industriais: Compre-
ende os trabalhadores que operam processos industriais continuos, que demandam

habilidades mentais de controle de variaveis fisico-quimicas de processos.

e GG 9 - Trabalhadores de manutencgao e reparagao: Compreende as ocupagoes

cujas atividades principais requerem, para seu desempenho, os conhecimentos e as
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atividades necessarios para reparar e manter toda a sorte de bens e equipamentos,

seja para uso pessoal, de instituicoes, empresas e do governo.

Os GGs 7 e 8 possuem, de fato, o mesmo titulo, mas representam setores

produtivos distintos dentro destas mesmas areas.

Por fim, a codificacdo completa das ocupacoes da CBO é realizada através de

seis digitos numéricos, como exemplificado na Tabela 4.2.

Hierarquia Cédigo | Titulo

Grande Grupo 2 Profissionais nas ciéncias e artes
Subgrupo Principal | 23 Profissionais da educacao

Subgrupo 232 Professores do ensino médio

Familia 2321 Professores do ensino médio
Ocupagao 232130 | Professores de fisica do ensino médio

Tabela 4.2 — Exemplo da codificacdo hierarquica da CBO para o caso de professores
de fisica do ensino médio. Nota-se que, para este campo em particular, a
descricao de “professores do ensino médio” ¢é utilizada repetidamente nos
niveis de subgrupo e familia.

4.1.2 Classificacdo Brasileira de Ocupacdes
4.1.2.1 Sobre o QBQ

O Quadro Brasileiro de Qualificagoes (QBQ) é uma base de dados (atualmente
em conclusao), desenvolvida pelo Ministério da Economia, que fornece caracterizagdes
para as ocupagoes formais brasileiras em forma numérica (QBQ, 2020). O QBQ é baseado

na documentacgao de ocupagao da CBO e é inspirada em bases de dados similares como o
Quadro Europeu de Qualificagoes (QEQ) (QEQ, 2017).

A Comissao Europeia desenvolveu o Quadro Europeu de Qualificagoes (QEQ)
para viabilizar a comparacao de sistemas de qualificagoes entre varios paises, especialmente
os de paises europeus. A partir do QEQ, cada pais da Comunidade Europeia desenvolveu
seu proprio Quadro Nacional de Qualificagoes (QNQ), utilizado como referéncia para a

classificagdo de todas as qualificagoes no ambito do sistema educativo e formativo nacional.

Com inspiracao nesses desenvolvimentos, foi criado o Quadro Brasileiro de
Qualificacdes. Em contraste com o QEQ e o QNQ europeus, o QBQ foi desenvolvido em
relagdo as descrigdes das ocupagoes do mercado de trabalho (CBO) em vez dos sistemas
de educagao e formacao profissional. Além da CBO, servem de referéncia, informagoes

sobre as mudancas tecnolégicas ou na organizagao do trabalho, no ambito da ocupacao
(QBQ, 2020).

Para entender a razao de ser do conteido do QBQ, podemos recorrer a pagina
da base de dados:
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“O Quadro Brasileiro de Qualificagoes pode ser definido como um conjunto de
informagoes — perfis e indicadores associados aos conhecimentos, as habilidades
e as atitudes — que, de forma articulada, permitem delinear o preparo necessario
ao desempenho do trabalhador em cada ocupacao oficialmente reconhecida no
mercado de trabalho brasileiro” (QBQ, 2020).

Neste trabalho, referimo-nos comumente aos valores numeéricos registrados para

os indicadores de competéncias que qualificam as ocupagoes.

4.1.2.2 Estrutura dos Dados do QBQ

O QBQ busca criar um sistema de descrigao das qualificacbes profissionais
de cada ocupacgao em termos dos conhecimentos, habilidades e atitudes relacionadas as
atividades realizadas no trabalho. Cada ocupagdo tem um conjunto de caracteristicas
relevantes, cada uma quantificada de acordo com trés tipos de medidas diferentes: profundi-
dade, frequéncia e importancia. As quantidades numéricas sdo representadas por nimeros
inteiros de 1 a 5, com valores maiores indicando graus maiores de profundidade, frequéncia
ou importancia. A Figura 4.2 ilustra a estrutura geral dos dados. Até o momento de escrita
deste trabalho, o QBQ possuia 1000 ocupagdes documentadas, com um total de 1399
propriedades (1301 conhecimentos, 85 habilidades e 13 atitudes). Destas propriedades, uma
pré-selecao foi realizada para remover habilidades com mesmo c6digo e nomes/descrigoes
distintas, para evitar possiveis inconsisténcias devidas a disparidade de significados. Apés
esta pré-selecao, temos os dados do QBQ compostos de 1221 propriedades, nas quais temos
1126 conhecimentos, 82 habilidades e 13 atitudes.

Para facilitar o uso das informacoes quantitativas, reorganizamos os dados
do QBQ em uma tnica tabela agregada (Figura 4.2), onde cada linha representa uma

ocupacao e cada coluna representa uma propriedade.

Para facilitar as formulagoes matemaéaticas no resto deste trabalho, podemos

ainda entender esta base como uma matriz X de dimensdes m X n

T
Cl,l ce CLMk Hl,l c. Hl,Ma A171 c. ALMb

X = , (4.1)

CN}l Ce CNka HN,l c. HN,Ma AN,l e AN,Mb
onde a base possui n ocupagoes, M. conhecimentos, M, habilidades, M, atitudes e uma
quantidade total de propriedades M = M.+ M, + M,. Cada um dos elementos desta

matriz possui valor entre [0, 5], devido a adigao do valor zero onde as propriedades nao

possuiam valor atribuido originalmente.
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Importancia
Conhecimentos Frequéncia
Profundidade
o Importéncia
g Habilidades
Frequéncia
Atitudes Importancia

Figura 4.2 — Diagrama da estrutura dos dados do QBQ. Cada uma das trés bases de
dados (conhecimentos, habilidades e atitudes) possui entradas representando
cada uma das 1000 ocupacoes, descrevendo perfis ocupacionais através da
atribuicao de valores inteiros de 1 a 5 para as propriedades relevantes.

Quantidade total de propriedades: M = MC + MH + I\/IA

Conhecimentos (Mc) Habilidades (MH) Atitudes (MA)
Ocupacgbes

(N)

Importancia Frequéncia Profundidade Importancia Frequéncia Importancia

Figura 4.3 — Estrutura de dados resultante da reorganizacao dos dados. Cada linha corres-
ponde a uma ocupagcao e possui valores para todas as propriedades existentes
no QBQ. Quando uma determinada propriedade nao possui nenhum valor
atribuido originalmente para uma ocupagao, isto é, a propriedade nao é
relevante a ocupagao, o valor zero é atribuido a ela.

4.1.3 Dados sobre o Risco de Substituicao devido a Computadorizacdo e
Automacao de Processos

A base de dados que utilizaremos como referéncia para desenvolver estas

informagoes é a disponibilizada por Frey e Osborne (FREY; OSBORNE, 2017), que

desenvolveram um modelo de estimagao dos riscos de automagao devido a computadorizagao

das ocupagoes e atividades nos Estados Unidos.

4.1.3.1 O Modelo de Frey e Osborne

O trabalho de Frey e Osborne (FREY; OSBORNE, 2017) fornece uma lista de
estimagoes dos riscos de automagao devidos a computadorizacao para as ocupagoes dos
Estados Unidos.
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O procedimento que os autores adotaram para obter essas estimativas comeca
pelo uso de duas bases de dados: um conjunto X, de dados extraidos da O*NET e outro
conjunto ys, desenvolvido em um workshop realizado no Oxford University Engineering
Sciences Department, de rotulos bindrios anotados manualmente que avaliam, de acordo
com a opiniao dos participantes do workshop, se as ocupagoes podem ser consideradas

automatizaveis ou nao.

O conjunto de dados X ¢é composto de variaveis derivadas de questionarios
com respostas em escalas ordinais (como “importancia” ou “nivel”) que mensuram a
importancia ou necessidade de habilidades, atividades e capacidades como “destreza
manual” ou “percepc¢ao social”, para cada ocupagao no pais, tendo os valores padronizados
em uma escala de 0 a 100 (BAKHSHI et al., 2017; FREY; OSBORNE, 2017).

Durante o workshop realizado em Oxford, os participantes foram questionados
sobre quais tipos de tarefas representariam bottlenecks, ou limitadores, a computadorizagao.
Combinando os resultados dessas questoes a literatura de aprendizado de maquina e
roboética, foram selecionadas nove varidveis da base da O*NET, representando tarefas
relacionadas as categorias de percepgao e manipulacao, inteligéncia criativa e inteligéncia

social.

O yws foi construido como uma série de atribuicdes binarias, obtidas durante
o workshop realizado em Oxford, através de respostas a questao “esta tarefa pode ser
suficientemente especificada, condicionada na disponibilidade de big data, para ser realizada
por equipamentos controlados por computadores no estado da arte?” (FREY; OSBORNE,
2017). Foram, ao todo, anotadas 70 ocupagoes de um total de 702 ocupagoes existentes na
O*NET.

Na formulacao de seu modelo, Frey e Osborne (FREY; OSBORNE, 2017)
definem os elementos x, da base de dados Xgnet cOmo vetores reais de 9 dimensoes
(x € R?), enquanto yws ¢ composta por elementos de valor binario (y € {0,1}). O modelo

Vo = f(x) foi treinado para aproximar a probabilidade

1
1+ exp(—6(x;))

(v = 110(x1)) = (4.2)

Se a fungdo latente 6(x) possui a forma 0(x) = w’

X, isto é, ¢ uma combinacao linear de x
com coeficientes x, a forma final de f(x) configura um modelo de regressao logistica. No
trabalho de Frey e Osborne, #(x) é modelado com um processo gaussiano (WILLIAMS;

RASMUSSEN; 2006; FREY; OSBORNE, 2017).

4.1.3.2 Equivaléncias das ocupacdes

As ocupagoes nos Estados Unidos seguem a Classificacao Ocupacional Padrao
(COP) de 2010 (SOC, 2018). Atualmente nao existe uma tradugdo oficial direta das
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ocupagoes entre a COP 2010 e a CBO 2002. Neste trabalho, nés utilizamos a Classificacao
Internacional Uniforme de Ocupagoes (CIUO) (ISCO, 2008) para intermediar uma tradugao
entre elas, seguindo a sequéncia: CBO 2002 — CIUO 1998 — CIUO 2008 — COP 2010 (CBO,
2002b; ISCO, 2008; SOC, 2018).

4.2 Escolha da Clusterizacao via Métricas de Desempenho

A seguir, iniciamos a busca de uma das configuracoes centrais para a realizacao
das analises de padroes: a quantidade k£ de clusters. A quantidade de clusters influencia
diretamente a qualidade dos resultados. Se a quantidade de clusters é demasiado baixa,
podem ser gerados clusters muito abrangentes e pouco claros. Caso contrario, uma quanti-
dade muito alta de clusters pode tornar os clusters muito esparsos e especificos, levando a
resultados que perdem a capacidade de reducao do volume de dados e a interpretacao e

explicacao dos grupos gerados.

Nesta secao, buscamos encontrar uma boa escolha para o valor de k a partir
da avaliacdo das realizagoes da NMF em funcao de métricas de desempenho proprias para
tarefas de clusterizacdo. Na Secéo 4.3, discutimos maneiras alternativas de determinar as
configuragoes de clusterizagdo mais uteis aos nossos objetivos de andlise dos dados através

de procedimentos que consideram mais a natureza qualitativa dos dados.

421 Meétricas de Desempenho

A técnica NMF utilizada no agrupamento dos perfis ocupacionais para o caso
brasileiro, a partir dos dados do QBQ e as probabilidades de Frey e Osborne, teve os seus

parametros otimizados pelo algoritmo de Coordenadas Descendentes, implementado pela
biblioteca scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011) para uma variedade de valores de k.

Avaliamos o desempenho dos agrupamentos resultantes através de duas métricas:
o indice Davies-Bouldin (DAVIES; BOULDIN, 1979) (Figura 4.4) e a pontuacao silhouette
(ROUSSEEUW, 1987) (Figura 4.5).

A NMF possui um fator de aleatoriedade na inicializacao das matrizes U e
V, portanto desejamos também visualizar a variabilidade dos resultados causada pela
aleatoriedade da condicao inicial. Para tal, o procedimento de otimizagdo dos parametros
da NMF foi repetido cinquenta vezes, com cada realizacdo (configuragao de k) limitada a

5000 iteracoes, com tolerancia de le — 4.

Na Figura 4.4, verificamos uma tendéncia a melhoria do indice Davies-Bouldin
(valores menores sao considerados melhores) com o aumento da quantidade k. No entanto,
a configuracao k = 3 representou uma quebra desta tendéncia, com um desempenho

relativamente melhor do que configuracoes préximas. Neste contexto, concluimos que k = 3



CAPITULO 4. DADOS, ESTRATEGIA EMPIRICA E PRE-PROCESSAMENTO 43

3.8 ‘ ‘
p |
3.6
i . :
! ° H
) | P
%34 "\‘ I’ \\\ 1 g i ?
3 WIREUERE i
g ® \“l, ® f \9 [} i : ‘
< 3.2 : | - . R - !
% “l/ ! ﬂkif‘“ H i ; L # .
E RERs SAPSERERER
230L b e 4 R UERREEE 3
s 3 ? LR TR BRI A = O B R A . :
© Lo : | 8 1 - : . 2
A | = s*z*m»‘ii} i !
2.8 | o P 4 o 8 g l*‘\ _\%‘* o
| SAREERREEN = N
A | R ‘ g i 1
T o [ ]
2.6 ¥ ¢

i i
2 3456 7 8 910111213141516171819202122232425
Quantity of clusters (K)

Figura 4.4 — Grafico das distribui¢oes do indice Davies-Bouldin para a clusterizagao via
NMF na base de dados do QBQ. Cada execucao da clusterizagado NMF
corresponde a um ponto azul. Tridngulos vermelhos correspondem ao valor
médio para uma dada quantidade de cluster. Valores baixos do indice Davies-
Bouldin sao considerados melhores.

seja uma das melhores configuragoes de acordo com o indice Davies-Bouldin.

Na figura 4.5, verificamos uma desempenho relativamente melhor para os valores
iniciais de k = 2 e k = 3 (valores maiores sao melhores, com a pontuagdo maxima igual a 1),
com médias de pontuagao silhouette acima de 0,075 e o restante das outras configuragoes

resultando em pontuacgoes médias abaixo de 0, 025.

Tendo estes resultados em consideragao, uma boa escolha, de acordo com a
anélise quantitativa, seria a de k = 3. E vélido notar que, ainda que estas configuragoes
tenham apresentado as melhores pontuagoes nos graficos das figuras, estas ainda sao
pontuagoes aquém do desejado, considerando que o valor 6timo do indice Davies-Bouldin é
o minimo de zero e o valor 6timo da pontuacao silhouette é o maximo de 1. Particularmente,
através da avaliacdo das pontuacoes de silhouette, o desempenho de uma maneira geral
nos indica que os clusters apresentam bastante sobreposicao, seja devido ao fato de os
pontos de cada cluster estarem muito espalhados, seja pelo fato de os centroides de cada
cluster estarem muito proximos uns dos outros. Apesar de isso poder estar relacionado
a uma limitacao na capacidade de clusterizacao da NMF, também se deve atentar para

o fato de que a base de dados néao foi construida necessariamente para ser fortemente
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Figura 4.5 — Grafico das distribui¢des da pontuacgao silhouette para a clusterizacao via
NMF na base de dados do QBQ. Cada execucao da clusterizagago NMF
corresponde a um ponto azul. Triangulos vermelhos correspondem ao valor

médio para uma dada quantidade de cluster. Valores altos, préximos ao valor
maximo de 1, sao considerados melhores.

separavel por nenhuma categoria externa ou propriedades internas. Por exemplo, a maioria
das ocupagoes possui um grande niimero de propriedades comuns e com valores em faixas
préximas. Particularmente, 93,1% das ocupacoes possuem o conhecimento “Internet” com

um valor de importancia dentro da faixa de importancia média-alta (2 < Titermet.n < ).

4.3 Escolha da Clusterizacao via Resumos de Clusters

Nesta secao, desenvolvemos procedimentos para a avaliacdo de desempenho
dos clusters de forma qualitativa. Um das principais motivagoes para isso é o de que a
avaliagdo por meios quantitativos nao é capaz de fornecer resultados que nos permitam
escolher uma configuracao de maneira completamente satisfatoria: as métricas nao indicam
um ponto 6timo claro e também nao sao capazes de dar indicacao inequivoca da razao

pela qual escolher uma configuracao sobre outra.

Para realizar uma analise qualitativa, avaliamos cada particao em termos de seus
componentes mais marcantes (entre ocupagoes e propriedades). Em seguida, fazemos uso
desta capacidade de visualizar e interpretar resumos dos clusters para avaliar a qualidade

dos clusters em diferentes configuracoes (quantidades k de cluster), e, por fim, escolhemos
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o parametro k.

4.3.1 Procedimento de Resumo dos Clusters

Buscamos resumir cada um dos clusters na forma de listas das propriedades
e ocupacoes que melhor os representem. Para encontrar estas listas, buscamos construir
critérios que nos indiquem quais sao as ocupagoes e propriedades mais distintivas e

caracteristicas de um determinado cluster.

Essencialmente, realizaremos um procedimento de sumarizagao da matriz U,
que é a matriz composta dos prototipos dos clusters, o que nos retornara, para cada cluster,
um conjunto de propriedades distintivas daquele cluster. Por outro lado, a sumarizacao
da matriz V, que é a matriz que codifica as pertinéncias para cada cluster, retornara os

conjuntos de ocupagoes mais distintivos para cada cluster.

4.3.1.1 Selecionando Propriedades

Para cada realizacao da NMF, condicionada a um parametro de quantidade de
clusters k, temos k vetores-coluna u; de m dimensées constituindo a matriz U (que foi
normalizada e limitada ao mesmo espaco [0, 5] dos dados originais), os quais podem ser
interpretados como uma representacao caracteristica das ocupacgoes pertencentes aquele
cluster. Com o objetivo de resumir cada um destes vetores u;, definimos uma maneira
sistematica de selecionar um conjunto de propriedades que sejam as mais distintivas de

cada cluster.

Através dos k clusters, eventualmente existem propriedades que ou aparecem
com valores altos em poucos clusters (ou até mesmo apenas um deles) ou aparecem com

valores distribuidos de uma maneira similar em varios clusters.

Idealmente, queremos encontrar os atributos que aparecam apenas em um
cluster, o que indicaria que tal atributo é caracteristico daquele cluster em especifico.
Para encontrar uma maneira de distinguir entre esses diferentes casos, utilizamos a fungao

entropia discreta.

A funcao entropia discreta foi originalmente projetada para quantificar incerteza
em distribuigoes probabilisticas, mas sua estrutura matemaéatica nos permite usa-la para
quantificar a concentragao de valores num vetor. Aqui, em vez de olharmos para U como
uma matriz composta de k prot6tipos u., (vetores-coluna de m dimensdes), consideramos
U como uma matriz composta de m vetores-linha de k dimensoes uy, (um vetor para
cada uma das m propriedades, percorrendo todos os n registros), de tal maneira que
visualizaremos o quao concentrados ou dispersos estao os valores de cada propriedade ao

longo dos k clusters. Em seguida, selecionamos apenas aqueles considerados concentrados
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o suficiente em um cluster e consideramos cada uma dessas propriedades uma candidata a

lista de propriedades caracteristicas daquele cluster.

A fungao entropia para variaveis aleatorias discretas é definida como
n
H(w) =—=> P(w=uw;)logP(w = w,), (4.3)
i=1
onde w é alguma varidvel aleatéria discreta com resultados possiveis {wy, ws, ..., wy}.

Em vez de utilizarmos a distribuicao de probabilidades de uma variavel discreta
w, usamos os valores normalizados de um dos m vetores-linha wy, = [ug, ug, ..., ug]. Esta
normalizacao é feita de maneira que os valores de uy;, somados resultem em 1, assim como

numa distribuicao de probabilidades. Para tal, atualizamos os valores de cada vetor uy,

1
E .ulin-
Zi:l Ui

Aplicando isto ao longo da matriz U inteira, obtemos um novo vetor de m

de acordo com uy;,, =

dimensoes, que apresenta os valores de entropia para cada propriedade. Chamaremos estes
valores de entropia de propriedade. A medida de entropia possui um valor minimo de
zero e um valor maximo que depende do ntimero de resultados possiveis de uma variavel
aleatdria (mais possibilidades resultam em maiores valores, ou seja, maior incerteza). Neste
caso, o valor maximo de entropia serd determinado pela quantidade de clusters k. Valores
maiores de entropia de propriedade significam que a propriedade possui presenca similar
na maioria dos clusters, enquanto valores baixos de entropia de propriedade significam

que a propriedade estd concentrada em poucos (ou apenas um) cluster.

Para determinar um limiar minimo, calculamos a entropia maxima para a
quantidade k de clusters e utilizamos 5% deste valor como o valor de corte (selecionamos

apenas as propriedades com entropia menor que este valor).

Podemos visualizar a distribuicao de entropia de propriedade de todas as
propriedades da matriz U encontrada através da clusterizacao dos dados do QBQ para
k = 3 na Figura 4.6.

Mesmo para as propriedades com baixa entropia, ¢ desejavel garantir que seleci-
onemos apenas as propriedades que apresentem um valor minimo, para que tenhamos uma
indicacao de que elas sejam minimamente determinantes para o processo de agrupamento
dos clusters. Com isso em mente, analisamos a distribuicao de valores em U e determinamos
o valor minimo de corte, de acordo com o percentil de 95% dos valores de U. A Figura
4.7 ilustra, para o caso da configuragao k = 3, os valores de importancia de cada um dos
vetores prototipos de cada cluster, indicando em linha tracejada preta o valor minimo de
corte que servira como um dos critérios para a selecao das propriedades caracteristicas de

cada cluster.

Combinando ambos critérios de selegao, obtemos um ranking final de proprieda-

des Unicas e determinantes para cada cluster e formamos uma lista final das propriedades
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Figura 4.6 — Distribuicao da entropia de propriedade em U para o caso de k = 3. A linha
pontilhada azul indica o valor de corte calculado por 5% da entropia maxima.
A linha tracejada preta ilustra os valores de entropia maxima tedrica para
k=2ek=3.

com as menores entropias e que atendem ao corte de importancia minima. Em situagoes
onde existem muitas ocupagoes com entropia igual a zero, o desempate é feito através da
ordenagao das propriedades em fungao de seus valores originais em U (escolhendo a de

maior valor entre elas).

4.3.1.2 Selecionando Ocupacdes

A fim de encontrar uma selecdo resumida para as ocupacoes em cada cluster,
seguimos uma estratégia similar a realizada para a selecao das propriedades. Olhamos para
as ocupagoes através da matriz V, de pontuacoes de pertinéncia de cluster. Aqui, passamos a
enxergar a matriz V como sendo composta de n vetores-coluna v, = [v1, Vs, ..., vg]. Neste
caso, interessamo-nos em encontrar um conjunto de ocupacoes representativas daquele
cluster. Em estratégia similar a selecdo das propriedades, a funcao entropia discreta se
torna uma medida 1til para mensurar concentracao nos valores dos vetores-coluna v, que
entendemos como graus de pertinéncia aos clusters. Normalizamos os valores da matriz V
de acordo com v* %Vcol, produzindo um vetor de entropia de ocupacao H (v, ) de

col — Zi:l v

n dimensoes. A Figura 4.8 ilustra a distribuicao de H(v.,) para a configuragdo de k = 3
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Figura 4.7 — Distribuicao das importancias as propriedades para cada prototipo. Linhas
tracejadas pretas indicam o valor de corte de importancia minima, definido
como o percentil de 95% da distribui¢ao dos valores de U.

como exemplo. Na figura, a linha tracejada azul indica o valor de corte de H(v.o), que atua
como um corte para a selecao de ocupacgoes que possuam a distribuicao de pertinéncias

aos clusters suficientemente concentrada.

As linhas tracejadas pretas indicam valores de entropia maxima para os casos
de k = 2 ¢ k = 3. E observado que existem concentracoes de vérios pontos proximos
as linhas pretas, o que indica que muitos dos casos tiveram pertinéncias similarmente
distribuidas entre todos os 3 clusters (linha tracejada preta na posi¢ao mais alta) ou entre
apenas 2 dos clusters com pertinéncia proxima a 0 para um dos clusters (linha tracejada

preta em altura intermedidria).

Apo6s uma etapa preliminar de hard-clustering, através do calculo de C; =
arg max; Ve (i), onde veo (i) = v;, ordenamos as ocupagoes, dentro de cada cluster, por
seus valores de entropia de ocupagao H(v,) em ordem crescente. A lista final é formada
através da selecao das ocupagoes com menores valores de entropia. Como na selecao de
features, quaisquer empates entre ocupacoes, indexadas na matriz X por j, candidatas
dentro de um mesmo cluster C; sao quebrados através da utilizagdo dos valores originais

dos elementos V; ; como pontuacao de pertinéncia, escolhendo os de maior valor.

Utilizando o critério de ranking de propriedades e ocupacoes descritas acima,
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Figura 4.8 — Distribui¢ao de entropia de ocupagao para o caso de k = 3. A linha pontilhada
azul indica o valor de corte calculado por 5% da entropia méxima. As linhas
tracejadas pretas ilustram os valores de maxima entropia para os casos de
k=2ek—3.

selecionamos as 6 propriedades mais distintivas e as 10 ocupagoes mais representativas

para cada cluster. Um exemplo desta tabela de resumo e cluster é mostrado na Tabela 4.3.

As quantidades de 6 propriedades e 10 ocupacoes foram escolhidas de maneira
que, para as configuracoes com valores mais altos de k, existissem quantidades de proprie-
dades e ocupacoes suficientes que atendessem aos critérios de selecao. Nestes casos, devido
ao nimero maior de clusters, a quantidade de propriedades que atendem aos requisitos
para cada cluster se torna mais esparsa. Realizando este procedimento da criagao de listas
para cada cluster em valores de k = 3 até k = 10, as quantidades de 6 propriedades e de

10 ocupagoes foram as que puderam ser alcancada comumente por todas as configuragoes.

Estes formatos de tabelas de resumo serao tteis nao apenas para analisar as
relagoes entre clusters, para uma dada configuragao de k clusters, mas também para

comparar entre diferentes configuracoes de clusters.

4.3.2 Compatibilidade entre propriedades e ocupacdes

Utilizando as tabelas de resumo descritas acima, analisamos os resultados da

configuragao de k = 3 até k = 10. Buscaremos respostas para os 3 seguintes grupos de
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Propriedades

Ocupagoes
Codigo CBO  Titulo da ocupagao

311720 Preparador de tintas (fabrica de
tecidos)

311725 Tingidor de couros e peles

766305 Acabador de embalagens (flexiveis
e cartotécnicas)

841408 Cozinhador (conservacao de ali-
mentos)

841416 Cozinhador de carnes

841420 Cozinhador de frutas e legumes

841428 Cozinhador de pescado

841432 Desidratador de alimentos

841440 Esterilizador de alimentos

848325 Trabalhador de fabricagdo de sor-

vete

Nome da propriedade

Tecnologia na area de gastronomia
e alimentagao

Corte de calcados

Processos de acabamento grafico

Matérias-primas e aditivos

Polimeros sintéticos
Moldagem e matrizes de polimeros

Tabela 4.3 — Um exemplo de tabela de resumo de cluster. As primeiras duas colunas

indicam as 10 ocupagoes mais caracteristicas deste cluster e seus respectivos
c6ddigos da CBO. A terceira e a quarta coluna indicam as 6 propriedades
mais caracteristicas deste cluster. Como consequéncia do critério de selegao,
ocupagoes e propriedades nunca se repetem ao em nenhuma outra tabela de

resuimo.

perguntas:

» Existe uma relacdo consistente entre os clusters encontrados para valores diferentes

de k7

e Qual é a cobertura de areas de trabalho dos clusters? Existem clusters redundantes?

« Todas as ocupagoes sao representadas adequadamente pelos clusters em algum nivel.

Existe uma escolha 6tima clara para o valor de k através da andlise qualitativa?

Os principais fatores que utilizamos sdo as listas de ocupagoes e propriedades

encontradas para cada cluster. Buscamos comparar, para cada cluster, em cada configuracao,

uma compatibilidade tematica entre os conjuntos selecionados de propriedades e de

ocupagoes. O objetivo de realizar este procedimento de comparacao entre as tematicas

constituidas pelas ocupacoes e pelas propriedades, é a de determinar uma maneira de avaliar

se o cluster expressa uma tematica clara e consistente, de acordo com a compatibilidade

entre ocupacgoes e propriedades.

Aqui, utilizamos apenas uma realizacao para cada valor de k, pois as variagoes

de resultado da NMF' devidas a aleatoriedade na inicializagao das matrizes U e V nao

aparentaram refletir em mudancas nas tabelas de resumo de cluster.
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Feitas estas observagoes para cada cluster para valores diferentes de k, o
primeiro ponto a notar é que as propriedades, de fato, correspondem tematicamente as
ocupagoes selecionadas de k = 3 até k = 8. Para k = 9 e k = 10, por outro lado, ha
ocorréncias de clusters com propriedades tematicamente distantes da maior parte das
ocupacgoes correspondentes. Por exemplo, em k£ = 9, um dos clusters tem parte de suas
ocupagoes relacionadas a satide (ex.: radiologia, hemoterapia, citotecnologista), mas a lista
de atributos nao tem nenhuma propriedade relacionada a satide ou ciéncias médicas. Elas

13

correspondem, na verdade, a propriedades como “meteorologia”, “big data”, “video game”
e “logica matematica”. Em outro caso, ainda mais interessante, um cluster representa
principalmente ocupagoes relacionadas a “motorista” (ex.: motorista de 6nibus, taxista,
instrutor de diregdo, motorista de ambuléncia), mas suas propriedades correspondentes sao
relacionadas majoritariamente a saide, como “cuidados de enfermagem”, “farmacologia” e
“imunologia celular”, mas também relacionada a “direcao defensiva”. Isso nos leva a inferir
de que, nesse caso em particular, uma tinica ocupacao, notadamente a de “motorista de

ambulancia”, foi a determinante majoritaria daquele cluster.

Estes resultados nos dao uma indicacao de que existe um ponto em que a
correspondéncia entre as ocupagoes e as propriedades selecionadas comega a se deteriorar.
Isto pode ser por causa da crescente especificidade das ocupagoes em cada cluster, que
leva a alguns dos prototipos dos clusters a apresentarem composicao de valores das
propriedades bastante proximas a composi¢do de uma ocupacao em particular. Neste
contexto, a configuracdo de k£ = 8 é a de maior valor de k£ que atende as condicoes de

compatibilidade tematica entre ocupacoes e propriedades para todos seus clusters.

4.3.3 Expansao e Especializacao dos Clusters

Analisando os tipos de cluster encontrados através dos diferentes valores de k,
foi observado um padrao consistente: para cada incremento em k, houve ou uma divisao de
um cluster em multiplos clusters (tipicamente dois) ou a emergéncia de um novo cluster.
Embora nao estritamente consistente, uma sequéncia geral de expansoes e adi¢oes de
clusters pode ser observada. Os grupos resultantes para k£ = 3...8 foram rotulados como

se mostra na lista a seguir:

o K=3: “trabalho fisicamente intenso”, “operagdo em maquinas” e “servigos adminis-

trativos”.

o« K=4: “construgao, esportes e agropecuaria”, “trabalho em fabrica e agropecuaria”,

“operagao em maquinas” e “servicos administrativos”.

o K=5: “construgao, esportes e agropecudria”, “trabalho em fabrica (alimentos, téxtil)”,
“operagao em maquinas”, “atendente/telemarketing” e “supervisor (construgao, T1I,

eletricista)”.
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« K=6: “construcao e esportes”, “trabalho em fabrica (alimentos, téxtil)”, “manufatura
mecanica”, “atendente/telemarketing”, “supervisor (tesouraria, vendas)” e “TI e

eletricista”.

PP ENA4

o K=T: “construgao e agropecuéria”, “trabalho em fabrica (alimentos, téxtil)”, “ma-

” W YY A4

nufatura mecénica”, “atendente/telemarketing”, “supervisor (tesouraria, vendas)”,

“eletricista” e “saude”.

o K=8: “construcao e esportes”, “agropecuaria”, “trabalho em fabrica (alimentos,
PO 7w«

téxtil)”, “manufatura mecénica”, “atendente/telemarketing”, “supervisor (tesouraria,

construgao, téxtil)”, “TI e eletricista” e “saude”.

Ainda que alguns dos clusters tenham alguma sobreposi¢ao, podemos dizer que
nao existem clusters redundantes na configuragao de k = 8 clusters, mas nao é possivel
afirmar que os clusters cobrem todos os tipos de ocupacoes do conjunto completo de dados.
Até k = 8, observamos um refino progressivo dos temas cobertos por cada cluster, porem,
de k =9 em diante, observamos uma deterioracao da correspondéncia entre as selegoes de

propriedades e de ocupagoes.

4.3.4 Escolha da Quantidade k£ de Clusters

Existem diferentes métricas que consideram nocoes como compacticidade e
separacao de cluster ou o quao similar um determinado ponto é similar aos outros pontos
no mesmo cluster. Experimentamos a otimizag¢ao em relagao a estas métricas e também
desenvolvemos um procedimento para avaliacao subjetiva da qualidade dos clusters, tanto
como forma alternativa de avaliar a utilidade das decisoes baseadas nas métricas mas

também como uma nova forma de buscar uma resposta para a quantidade de clusters k.

Considerando a analise qualitativa dessas diferentes configuracoes, temos k = 8
como a melhor escolha para analise, superando a escolha anterior de £ = 3 que, em
termos qualitativos, apresentou clusters de composi¢cao ambigua e dificil interpretacao.
Conforme visto nas Secoes 4.3.2 e 4.3.3, £k = 8 foi o valor que conseguiu tornar os
clusters maximamente especificos atendendo a requisicao de uma nogao de coesao interna,
avaliada qualitativamente pela compatibilidade tematica entre os conjuntos selecionados

de ocupagoes e propriedades nas tabelas de resumo de cada cluster.

Os clusters resultantes da configuracdo k = 8 serdo objetos centrais nas anélises

deste trabalho, que serao apresentadas no Capitulo 5.
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4.4 Treinamendo do modelo de probabilidades de automacao das
ocupacoes

Neste trabalho, usaremos as estimacoes resultantes do modelo treinado por Frey
e Osborne yg, = [Uto,1; Yto,2 - - - s Yto,n] COMO 0 conjunto de treinamento para nosso préprio
modelo. Nosso conjunto de dados de propriedades X, ¢ composto pelos dados do QBQ),
com cada ocupacao representada por um vetor-coluna de valores reais positivos x; € R?,
onde L é o nimero total de propriedades usadas do QBQ. Cada ocupacao x; possui uma
avaliagdo de probabilidade de automacao s ;, formando o mapeamento ys,; = fio(2;)
ou ainda yg, = fr(X,). Estes dados serdo utilizados para treinarmos um modelo f, que
aproxime o mapeamento f, tal que fo(X,) = ya & ¥1. Este mapeamento f, serd utilizado
para extrapolarmos a avaliacao das probabilidades de automagao das ocupagoes para os

casos brasileiros que ainda nao possuem avaliagoes.

Evidentemente, usar esses dados como referéncia necessariamente tem as suas
limitacoes. Em primeiro lugar, o modelo ajustado incorporara os vieses presentes no
conjunto de treinamento. Em segundo lugar, as defini¢bes para as ocupagoes nos Estados
Unidos ndo necessariamente sdao as mesmas que as dadas para o caso brasileiro, ou seja, ha
especificidades da estrutura ocupacional brasileira que nao se encontram incorporadas nas
probabilidades estimadas para outras economias. Ainda, um terceiro fator a ser considerado
é que o conjunto de treino, formado pelos resultados de Frey e Osborne, sdo probabilidades
de risco de substituigdo das ocupagdes (valores no intervalo unitario), ao invés dos valores
binarios utilizados como referéncia no treinamento do modelo original, o que altera a
configuragdo matematica do treinamento de um modelo de classificacdo binaria para um

modelo que efetua uma espécie de regressao dentro do intervalo unitario.

Tendo isso em consideragao, os dados resultantes da estimacgao serao utilizados
majoritariamente com o propoésito de visualizar relagoes mais qualitativas dentro dos dados,

como contrastes e tendéncias gerais através dos grupos.

4.4.1 Selecdo de Variaveis

Como mencionado antes, na base de dados do QBQ), cada ocupagao é descrita
apenas por algumas poucas propriedades (neste contexto, vistas como varidveis), o que
levou & introducgao de zeros na representacao matricial dos dados. Além disso, a base de
dados segue sendo construida incrementalmente, o que produz novas colunas (propriedades)
e novas linhas (ocupagoes), contribuindo com isso para uma maior esparsidade da matriz.
Também podemos enxergar esta esparsidade em termos de frequéncia de ocorréncia de
cada propriedade. Sendo Z a quantidade de vezes que uma propriedade possui valor zero na
base de dados e N a quantidade total de ocupacgoes, calculamos a frequéncia de ocorréncia

N-Z

pela razao =5=.
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Um dos principais problemas que essa esparsidade pode causar é que se, quando
dividirmos os dados em conjuntos de treinamento e de validagao, as frequéncias de
ocorréncia das propriedades ficarem desbalanceadas, o desempenho no treinamento do
modelo pode ser comprometido. Para mitigar esses possiveis problemas devidos a divisao
dos conjuntos de dados entre treino e validacao, é necessario efetuar uma sele¢ao de
variaveis, de forma a manter apenas aquelas que atinjam uma frequéncia minima em
ambos os conjuntos ao mesmo tempo. Idealmente, buscamos uma selecao que aproveite
o maximo de variaveis possiveis, mas que garanta uma frequéncia de ocorréncia minima.
O valor de corte escolhido para a frequéncia de ocorréncia minima foi o de 10%, porque
resultou na selegdo de quantidades moderadas (entre 110 e 128) de varidveis e representa

uma frequéncia absoluta de 100 ocorréncias para cada uma das varidveis selecionadas.

Outra questao a ser considerada é que temos a divisdao entre dados rotulados
(dados de referéncia) e nao-rotulados. Os dados rotulados sdo compostos de 622 ocupagoes,
enquanto o conjunto de dados nao-rotulados possui 378 ocupagoes. Isto faz com que seja
possivel que uma determinada selecao de variaveis feita desconsiderando esta divisdo acabe

selecionando varidaveis com desbalanceamento nas frequéncias de ocorréncia.

Do total de 1221 propriedades, foram selecionadas 110 para o conjunto rotulado
e 128 para o conjunto nao-rotulado. Tomando a intersecao entre estes conjuntos de selecoes,
isto é, escolhendo apenas as propriedades que atendem ao critério de frequéncia minima

para ambos os conjuntos ao mesmo tempo, resulta numa selecao final de 100 variaveis.

4.42 Consideracdes sobre a Entropia Cruzada

Para garantir que y : R — [0, 1], utilizamos a funcao logistica

1

1) = e (<000

(4.4)

usando alguma funcao latente 6 : X — R, onde X é o conjunto ao qual pertencem os

vetores de entrada x. Para a otimizacao do modelo, utilizamos a entropia cruzada

Ly, §) = —(ylog (9) + (1 — y) log (1 — 9)) (4.5)

como fungao custo a ser minimizada, onde y sao os valores de referéncia e § sdo os valores
estimados pelo modelo. No contexto de classificacao, esta fungao é tipicamente avaliada
apenas para os valores de y = 0 e y = 1. Estas curvas de custo sao ilustradas na Figura
4.9. Verifica-se que para cada caso, o valor na curva tende a zero na medida em que 7 se

aproxima de y.

Mas, devido ao fato de que usaremos o intervalo completo de y € [0, 1],
obteremos uma gama completa de curvas que dependem do valor de y. Na Figura 4.10,

pode ser percebido que, quando y ndao é nem 0 nem 1, o valor minimo da curva nao é
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— -0

L(y,y)

Figura 4.9 — Curvas de entropia cruzada para y =0e y = 1.

mais zero. Isto pois cada valor de y diferente de 0 e 1 resultard um valor minimo de perda
tedrico necessariamente maior que zero. Para referéncia, calculando o custo 6timo médio
para ¢ = y, isto é, o custo médio gerado por um modelo hipotético que replica exatamente

todas os resultados do conjunto de treinamento, nés obtemos um custo médio de 0, 4339.

Adicionalmente, para y = 0,5, a fungdo possui um valor minimo de 0,6931,
tem um perfil simétrico e é aproximadamente plana em torno de seu ponto minimo. Uma
possivel consequéncia é que, para ocupagoes onde o valor de referéncia seja proximo a 0, 5,
qualquer estimador poderia ter uma margem consideravel de erro para qualquer direcao
sem qualquer incremento significativo na fun¢ao de perda. Isto traz a interpretacao de que
estimagoes em torno da faixa de valores proximos a 0,5 possuem um tipo de incerteza
intrinseco devido a forma da funcao custo. Focamos em realizar interpretagoes através da
analise relacoes nos dados que indiquem nogoes menos sensiveis a vieses dos valores, como

relagoes que indiquem contraste entre valores baixos e altos ou correlacoes.

4.4.3 ConfiguracGes para o Ajuste dos Modelos e Resultados

Sendo f(x) = m a estrutura basica a ser utilizada para a aproximagao
dos resultados de Frey e Osborne, resta-nos definir a forma funcional de 6. Com esse

intuito, avaliamos diferentes tipos de modelos para o mapeamento f : R1% — R:

« Um modelo linear para 6(x), que resulta na configuracao de um modelo final f(x)
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Figura 4.10 — Curvas de entropia cruzada para y € [0, 1]. Nota-se que o valor minimo para
cada curva nao ¢ mais zero.

de estrutura idéntica a regressao logistica, por ser um modelo bastante usual e;

e Um modelo de rede neural, para possibilitar a criagdo de mapeamentos nao-lineares

e com maior poder de generalizagao.

Regressao Logistica: A primeira forma funcional é dada por:

0(r) = wix +b. (4.6)

Esta configuracao resulta na forma funcional final de f(x) basicamente idéntica
a regressao logistica, exceto pelo fato de que nao usamos rétulos binarios para a supervisao

do modelo.

Rede Neural: A segunda forma funcional avaliada para 6 é dada por uma
rede neural, com uma funcao logistica como funcao de ativacao em sua camada final. Se
trata de uma rede totalmente conexa com unidades lineares retificadas (em inglés, Rectified
Linear Unit (ReLU)), ReLU(t) = max(0, t), como suas fungoes de ativagao, formando uma
rede com P de camadas ocultas. Matematicamente, a rede neural proposta é expressa pelo

sistema de equagoes

lh(x) =x

li(x) =ReLUW;"l,_1(x) +by), i € [1, N] (4.7)

_ 1
v(X) = e e
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A rede foi configurada com P =5 camadas ocultas e quantidades de neur6nios

de {100, 50, 25,10,5} em suas camadas, respectivamente.

Ambos modelos tiveram o processo de ajuste ou treinamento implementado
utilizando a biblioteca TensorFlow (ABADI et al., 2016). Para cada modelo, um conjunto
de 100 realizagoes do modelo foi treinado, cada uma com diferentes divisoes dos conjuntos
de treino e validagao. O modelo final para cada tipo serd do tipo ensemble, formado
pelo resultante da média de todas as 100 realizagoes do modelo. A divisao entre treino e
validacao foi realizada aleatoriamente com a regra de 75% dos dados separados para o
ajuste dos modelos e os 25% restantes para validacao. Cada instancia é configurada para
sempre retornar os parametros que alcancarem os melhores desempenhos de validagao
dentro do histérico de validagao cruzada. O desempenho de cada ensemble (um para cada
tipo de modelo) é estimado através da média dos custos médios de validagao de todas as
100 realizagoes. O desempenho resultante para cada tipo de modelo é exibido na Tabela
4.4. Ambos modelos alcangaram um nivel de perda razoavelmente bom, com a rede neural

sendo a melhor entre as duas.

Modelo Custo médio

Regressao logistica 0,5313
Rede neural 0,4939

Tabela 4.4 — Perda média calculada através das 100 instancias para cada tipo de modelo.
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Figura 4.11 — Visualizacao dos resultados das predi¢oes comparadas aos resultados de
Frey e Osborne. Resultados estimados no eixo vertical e resultados de Frey
e Osborne no eixo horizontal.

Pela visualizagao comparativa na Figura 4.11, entre os resultados estimados
(eixo vertical) e os resultados de Frey e Osborne (eixo horizontal), podemos verificar que

ambos os modelos tiveram uma tendéncia a errar para valores mais proximos de 0,5, ou
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seja, superestimar o risco para referéncias nas faixas inferiores de risco e subestimar o

risco para referéncias nas faixas superiores de risco.

Em termos de custo médio, nao ha diferenca significativa do modelo de regressao
logistica em relagdo a rede neural. J& pela visualizacao dos resultados, nota-se que o modelo
de regressao logistica apresentou maiores desvios de uma maneira geral, especialmente
para as referéncias nas faixas inferiores de risco (com muitas das estimagoes passando de

0,5).

Sendo assim, o capitulo seguinte se centrara na discussao dos resultados usando
a rede neural, devido ao seu melhor desempenho e pela possibilidade que este modelo
tenha refletido, implicitamente, numa variedade de relagdoes nao-lineares entre as variaveis
nao incluidas no processo de treino e o restante das variaveis utilizadas nesta secao, que

possam ser de interesse para a analise de padroes.
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5 Resultados e Analises

Neste capitulo exibimos os resultados principais dos processos de clusterizacao
e analisamos os padroes observados nos clusters. Seguimos com o objetivo de utilizar os
resultados da clusterizacao e dos riscos de automacgao para nos ajudar na visualizagao de
relagoes implicitas nos dados, que podem ser refletidas, entre outras maneiras, na forma
de amplas tendéncias na associacao de dados a clusters ou valores de risco de automagao,
padrdes recorrentes no agrupamento de dados ou ainda relagoes dispares com os clusters

ou dados de risco de automacao, vindas de ocupagoes aparentemente similares.

Primeiramente analisamos, na Secao 5.1, os significados que podem ser enten-
didos dos clusters na configuracao k = 8, encontrados no Capitulo 3. Descrevemos um
procedimento de inspecao dos clusters e estabelecemos breves descri¢oes e titulos para

cada um dos clusters.

Em seguida, cruzamos os dados de clusterizagao e das classificagoes da CBO
com os dados de risco de automacao, utilizando a ultima como uma nova camada de
informacao para observar tanto associagoes de grupos e ocupacoes individuais aos diferentes
niveis de riscos obtidos pelo modelo de aproximacao (apresentado na Segao 4.4), quanto
as relacoes de similaridade e diferengas entre grupos e ocupacoes utilizando as associagoes

aos niveis de risco como um fator de comparacao.

5.1 Avaliando os Temas dos Clusters

Na Sec¢ao 4.3, chegamos a escolha da quantidade de clusters k = 8 através
de uma andélise qualitativa dos resumos dos clusters. Esta foi a configuracao que atingiu
o maior nivel de especificidade dos clusters sem deteriorar a coesao entre ocupagoes e

propriedades selecionadas.

Nesta secao, comecamos a analisar em mais detalhes a composicao de cada
um desses clusters. Buscamos entender quais sao os fatores que podem ser considerados
como indicadores de uma unidade interna de cada cluster. Queremos identificar teméaticas
capturadas pelos recortes gerados pelos clusters. Estas tematicas nao sao fatores direta-
mente derivados das representagoes numéricas, mas ainda assim entendemos que é possivel

compreender relagoes entre os registros agrupados de uma maneira geral.

As condigoes de agrupamento no momento de clusterizacdo sdo originadas
do fato de que a NMF busca uma representacao dos dados originais através de duas
matrizes: uma de prototipos e uma de codificagoes. Isto faz com que de um lado tenhamos

vetores-prototipo dos quais extraimos as propriedades mais marcantes de um cluster e do
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outro lado tenhamos codifica¢des que indicam, em alguns casos, que algumas ocupacgoes
sao muito facilmente representadas por apenas um dos protétipos, indicando que essas
ocupagoes sejam, instancias concretas que ilustram bem as caracteristicas centrais do

cluster.

Em parte, uma nocao de tematica pode ser derivada desta percepcao de
compatibilidade entre os nomes dessas ocupagoes e propriedades selecionadas. Aqui,
formulamos mais uma forma de descrigdo sumaria para os clusters, na forma de uma tabela

que nos informe sobre a composicao de cada um dos clusters em termos das classifica¢oes
da CBO.

Cada cluster é composto por ocupagoes de diferentes GGs da CBO e dentro
de cada GG existe uma subdivisao entre diferentes SGPs. Realizamos sumarizacoes dos
clusters (disponiveis no Apéndice B) com base nessas hierarquias da CBO e as utilizamos
em conjunto com as tabelas das sele¢oes de ocupagoes e propriedades do QBQ (disponiveis
no Apéndice A) para determinar os temas de cada cluster. Para cada cluster, é analisada
sua composicao completa de ocupagoes, propriedades e classificacoes CBO, é realizada
uma descri¢ao sintetizante e coesiva de todos estes componentes e entao é dado um titulo

ao cluster. Os resultados sao os apresentados na lista abaixo.

1. Trabalho em fabrica: Majoritariamente composto de ocupacoes relacionadas a
producao industrial, especialmente aquelas relacionadas as industrias téxtil e de
alimentos. Inclui ocupagoes como “tingidor de couro e pele”, “esterilizador de ali-

” W

mentos cozinhador de carne”, “desidratador de alimentos”. Entre as propriedades
) )
» oW

para este cluster estao “tecnologias nas areas da gastronomia e alimentos”, “corte de

sapatos” e “materiais e aditivos”.

2. Agropecuaria: Este cluster é composto somente de ocupagoes no GG 6, de traba-
lhadores da agropecuéria, florestagem e pescaria. Algumas das ocupacoes incluidas
neste cluster estao trabalhadores na cultivacao de varios produtos agriculturais,
com arvores frutiferas, arroz e café. Entre as propriedades para este cluster estao
“operacao de equipamento e maquinario agricultural”, “nutricao vegetal, fertilizantes

e corretivos” e “processos de armazenamento de produto”.

3. Manufatura mecanica: Majoritariamente composto por trabalhadores no SGP
72 “metalurgia e compdsitos”, mas também incluindo trabalhadores em manutengao
mecanica (SGP 91) e sidertrgicas (SGP 82). Exemplos de ocupagoes neste cluster
sao “ajustador de ferramentas” e “operador de laminadora”. Entre as propriedades

YYEN14

para este cluster estao “usinagem”, “solda” e “controle dimensional”.

4. Vendas e escritorio: Este cluster pode ser descrto como principalmente composto
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de dois blocos principais: um primeiro de trabalhadores no comércio (GG 5) e um
segundo compreendendo varias ocupacoes relacionadas a servigos administrativos
(GG 4 e SGPs 35 e 33). Algumas ocupagoes neste cluster sao “assistente de vendas”,
“atendente de banco”, “operador de televendas” e “vendedor de loja”. Entre as
propriedades selecionadas para este cluster estao “servigos e operagoes bancarias”,

“processo de vendas” e “gerenciamento de relacionamento com cliente (CRM)”.

5. Construcgao e industria extrativa: Este cluster é majoritariamente composto de
ocupagoes relacionadas tanto a construgao (SGP 71) quanto as industrias de extragao
e processamento de recursos (SGPs 77, 72 e 82 e GG 6). Exemplos de ocupagoes
neste cluster sao “guincheiro”, “assentador de canalizacao”, “destrocador de pedras”
e “operador de maquina perfuradora”. Entre as propriedades selecionadas para este

cluster estao “condifionamento fisico” e “operagdo de maquinas de construcao”.

6. Saude: Este cluster pode ser entendido como majoritariamente composto de dois
grupos maiores: ocupacgoes relacionadas a saide e ocupagoes que sao relacionadas a
normas de satide. O primeiro grupo é claramente exemplificado por ocupagoes no SGP
32, como “técnico de radiologia” e “citotécnico” e ocupagoes com CBO comecgando
com o SG 515 (um subgrupo do SGP 51, relacionado a servigos na saude), como
“auxiliar de farmacia de manipulacao” e “assistente de laboratério de imunobiologia”.
O segundo grupo é exemplificado por ocupacoes em uma grande variedade de grupos
CBO, desde o GG 6 até o GG 9. Entre as propriedades selecionadas para este cluster
estao “boas praticas na area da saude”, “normas regulamentadoras”, “protocolo de

trabalho em satde” e “fisiologia”.

7. Supervisor: Apesar deste cluster conter a composicdo mais diversa em termos
de grupos CBO, a maioria das ocupacoes copartilha uma caracteristica comum
de que elas sao, em sua maioria, posi¢oes de gerenciamento ou supervisao dentro
de determinado campo de atuacao. Exemplos disso sao “supervisor de depédsito”

(SGP 41), “mestre de construgao civil” (SGP 71) e “contramestre de tecelagem”.

Entre as propriedades selecionadas para este cluster estao “dinamica das relagoes

interpessoais”, “lideranca’ e “planejamento de producao”.

8. Eletricista e TI: Este cluster ¢ majoritariamente composto de ocupacoes relaci-
onadas a eletrotécnica, tecnologia da informacao e telecomunicagao. Exemplo de
ocupagoes neste cluster incluem “técnico de manutencao em maquinas elétricas”,
“técnico em eletronica”, “técnico em manutencao de equipamento de informética” e
“técnico de comunicacao de dados”. Entre as propriedades para este cluster estao

“circuitos logicos digitais”, “systemas de poténcia elétricos” e “circuitos magnéticos”.

Nesta secao, foram identificados temas e atribuidos nomes para cada um dos

clusters, o que nos d4 uma visao mais clara das relagoes internas dos dados capturadas
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pela clusterizagdo. Nota-se que a maioria dos clusters nao coincidiram com as classificagoes
da CBO. O cluster 2, que identificamos como de tematica de agropecuéria, ¢ o que mais
se aproximou de uma das classificagoes originais da CBO (o GG 6, de agropecuaria,
silvicultura e pesca). Temos entao a situagdo de que o processo de clusterizagdo encontrou

recortes, em sua maioria, distintos dos da CBO.

No restante deste capitulo, introduzimos os dados sobre risco de automacao,
obtidos na Secao 3.4, e os utilizaremos para buscar por visualizagoes de relagbes e padroes

neles contidos.

5.2 Incorporando os Dados de Risco de Substituicdo

Nesta secao, utilizamos os dados de risco de automagao estimados para o
mercado de trabalho brasileiro, os quais resultam da aproximacao e extrapolacao dos
resultados publicados por Frey e Osborne (FREY; OSBORNE, 2017). Como discutido
anteriormente, o processo de aproximacao e extrapolacao traz consigo possiveis vieses
ou distorgoes, que podem ser devidas a uma gama de fatores como erro de aproximacao,
limitagoes do modelo construido, a utilizagdo dos dados probabilisticos (valores continuos)
numa estrutura idealmente desenvolvida para dados binarios ou ainda possiveis vieses ou

distorgoes oriundas do préprio modelo desenvolvido por Frey e Osborne.

Portanto, para os propésitos deste trabalho, nao centramos nossas andlises
nos valores estimados em si, mas sim na utilizagao deles como um fator adicional para
visualizar relagoes entre os dados da QBQ, da CBO e dos clusters encontrados. Os valores
resultantes do modelo de risco de automacao, ainda que carreguem tais vieses ou distorgoes,
tém o potencial de ilustrar tendéncias mais amplas ou rela¢oes de contraste entre diferentes

partes das bases de dados, por exemplo.

Comegamos por uma anélise da distribuicao dos riscos visualizada em diferentes
perspectivas e, em seguida, buscamos observar diferentes relagoes emergentes entre esses

valores de risco de automacao e as ocupacoes, classificagoes CBO e clusters.

5.2.1 Caracterizacao das Distribuicdes dos Riscos de Automacao

Comegamos visualizando as distribui¢oes completas dos riscos de automagao
estimados por Frey e Osborne e as aproximacoes feitas pelo nosso modelo, para as 1000
ocupacoes da QBQ. Numa primeira vista, pode ser notado que a estimagao de risco tem
um viés geral para valores mais altos de risco (Figura 5.1), visto que mais de 30% das
ocupagoes possuem valor de risco de automacao entre 0,8 e 1,0 para ambos os modelos.
Como discutido previamente, ao invés de analisarmos diretamente em funcao dos valores

estimados de risco de automagao, optamos em analisa-las em termos de diferencas relativas.
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Figura 5.1 — Comparacao entre as distribui¢oes de risco de automacao encontradas por
Frey e Osborne e pelo nosso modelo. Houve uma tendéncia geral para valores
altos de risco. Nosso modelo resultou em uma distribuicao similar.

A partir daqui, olhamos para as distribuicoes de risco sob diferentes perspec-
tivas. Agrupamos os dados em funcao de suas atribuigoes de clusters e visualizamos as
distribuigbes de risco condicionadas por cluster através de boxplots (Figura 5.2). Aqui
vemos que, apesar de existir uma tendéncia a valores elevados de risco de automagao
(todas as médias estao acima de 0, 6), ainda podemos distinguir alguns destes clusters em
termos dos valores médios de risco ou ainda pelas amplitudes entre quartis apresentadas

pelo boxplot.

Neste contexto, podemos identificar algumas diferentes faixas de risco, baseadas
nas diferentes distribui¢oes observadas de cada cluster. Uma primeira faixa, associada
as maiores medianas dos valores de risco de automacao e com pequenas amplitudes
interquartil, é composta pelos clusters 1 (trabalho em fébrica) e 3 (manufatura mecénica).
Uma segunda faixa, de valores medianos de risco de automacao altos mas com com
amplitudes relativamente grandes, é composta pelos clusters 2 (agropecuéria), 4 (vendas e
escritério) e 5 (construgao e esportes) e pode ser considerada uma faixa de médio risco. Por
ultimo, uma faixa com os menores valores medianos de risco e com as maiores amplitudes

interquartil é composta pelos clusters 6 (satde), 7 (supervisor) e 8 (eletricista e TT).

Numa segunda perspectiva, agrupamos os dados em funcao das classificagoes
em Grandes Grupos (GGs) da CBO, e visualizamos as distribui¢oes em boxplot (Figura

5.3). Similarmente, conseguimos observar diferentes faixas de risco, de acordo com as
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Figura 5.2 — Distribuicao de riscos estimados por cluster. Apesar de haver um viés geral
para valores altos de risco, nota-se que alguns clusters apresentam valores
médios mais altos com menor variancia.

caracteristicas das distribuigoes, segundo visualizadas pelo boxplot.

Percebemos uma primeira faixa apresentando distribui¢bes com as maiores
medianas de risco de automacao e amplitudes interquartil pequenas, composta pelos GG
4 (servigos administrativos) e GG 8 (produgao industrial). A segunda faixa, composta
pelos GG 5 (servigos de comércio), GG 6 (agropecuaria) e GG 7 (produgao industrial),
apresentou distribui¢oes com medianas de risco de automagao intermediarias e amplitudes
interquartil relativamente grandes. Por fim, os GG 3 (técnicos de nivel médio) e GG 9
(manuten¢ao industrial) foram os que apresentaram as menores medianas de risco de
automagao (ambas menores que 0,6), com o GG 3 (técnicos de nivel médio) apresentando
uma amplitude interquartil bastante grande, o que indica que seja uma area que abrange
muitos tipos diferentes de ocupacoes, pelo menos no que se refere a probabilidade de

automacao.

Nota-se que, ainda que os GG 7 e 8 tenham o mesmo nome pela definicao da
CBO (produgao industrial), eles apresentaram distribuigdes de risco consideravelmente
distintas, com o GG 7 tendo uma grande variancia e um valor médio de risco relativamente
alto e o GG 8 apresentando um risco médio um pouco mais alto e varidncia bastante
reduzida. A documentacao da CBO distingue estes dois GGs determinando que o GG 7
tende as ocupagoes relacionadas aos processos discretos e o GG 8 aos processos continuos.

Considerando isso, uma possivel interpretacao destes dados é a de que as ocupagoes ligadas
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Figura 5.3 — Distribuicao de risco estimado de grandes grupos CBO. Similarmente ao
agrupamento por clusters, existem concentragoes de altos riscos com baixa
variancia em alguns grupos, notavelmente o GG 4 (servigos administrativos)
e GG 8 (produgao industrial).

aos processos discretos de producao abrangem uma variedade relativamente grande de
condicoes de trabalho, com parte dessas ocupagoes tendo menores niveis de vulnerabilidade
a automacao, enquanto as ocupacoes relacionadas aos processos continuos de producao

estao majoritariamente associadas a maiores riscos de automacao.

Analisando mais a fundo as relagoes dos resultados das tabelas de composicao
dos cluster em fungao das classificagbes da CBO (Apéndice B) em relacao aos temas
dos clusters encontrados, percebemos que o processo de clusterizagao acaba dividindo
os grandes grupos em varios clusters. Descrevemos brevemente estas relacoes entre as

classificacoes CBO e os clusters na lista abaixo:

1. O GG 3 (técnicos de nivel médio) foi dividido entre os cluster 4 (vendas e escritério),
6 (saude), 7 (supervisor) e 8 (eletricista e TI), sendo o cluster 4 o associado aos
maiores niveis de risco de automacao entre eles, potencialmente explicando os valores

mais altos da distribuic¢ao de riscos do GG 3.

2. Os GGs 4 (trabalhadores de servigos administrativos) e 5 (trabalhadores dos servigos,
vendedores do comércio em lojas e mercados) foram divididos entre os clusters 4

(vendas e escritorio), 5 (construgao e industria extrativa) e 7 (supervisor).
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3. O GG 6 (trabalhadores agropecudrios, florestais e da pesca) basicamente correspondeu

ao cluster 2 (agropecuéria).

4. Os GGs 7 (trabalhadores da produgdo de bens e servigos industriais - processos
discretos), 8 (trabalhadores da produgao de bens e servigos industriais - processos
continuos) e 9 (trabalhadores em servigos de reparagao e manutengao) foram divididos
entre os clusters 1 (trabalho em fabrica), 3 (manufatura mecanica), 5 (construgao e

industria extrativa) e 8 (eletricista e TT).

Os clusters, na maior parte, ndo apresentaram correspondéncia direta com
nenhum dos grandes grupos da CBO (exceto pelo cluster 2 com o GG 6). Ainda assim
verificamos um certo nivel de correspondéncia entre conjuntos de clusters e conjuntos
de GGs da CBO de maneira geral. Uma das maiores diferencas foi a divisao do GG 3
(técnicos de nivel médio), cujas ocupagoes foram divididas em dreas mais especificas de
atuacao. Outro fator diferencial dos clusters em relacao as classificagbes da CBO, foi a
criacdo de um cluster que agrupa ocupacoes de variados GGs, geralmente associados ao

cluster devido aos requisitos de conhecimentos relacionados a satide ou a normas de saude.

5.2.2 Andlise pela Correlacao entre as Propriedades e os Riscos de Automacao

Na secao anterior, visualizamos diretamente as distribuicoes dos valores resul-
tantes dos modelos de risco de automagao das ocupagoes. Conseguimos identificar, de
maneira geral, algumas tendéncias presentes nos dados quando visualizamos os riscos de

automagcao através de recortes baseados nas classificagoes da CBO e nos clusters.

Nesta secao, buscamos visualizar mais um tipo de relagao entre os dados:
a relacdo entre as propriedades que descrevem as atividades de trabalho (habilidades,
conhecimentos e atitudes) e os riscos de automagao. Numa estratégia similar a se¢ao anterior,
comecamos tentando visualizar caracteristicas gerais dessas relagoes entre as variaveis e
em seguida especificamos uma andlise similar baseada nos recortes das classificagoes da
CBO e dos clusters.

Buscando por uma maneira de estabelecer visualizacoes destas correlacoes
entre os valores dos riscos de automacao e os valores das importancias das propriedades,
partimos utilizando o identicamente nomeado coeficiente de correlagao. Calculamos o

coeficiente de correlagao ry x entre o risco (Y) e cada uma das propriedades (X,,) através

E[(Y —py ) (Xm—fxpm)]
oYX,

de ryx,, = , onde p é o valor médio de sua variavel correspondente e o

¢é o desvio padrao de sua variavel correspondente.

Analisando as propriedades que resultaram nos maiores e menores valores de
correlagao (dez de cada) para o conjunto de dados completo (Tabela 5.1), encontramos

que as propriedades com os valores de correlagdo mais positivos, isto é, as propriedades
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geralmente correlacionadas com o aumento no risco de automagcao, sao majoritariamente
associadas as tarefas rotineiras ou procedurais, enquanto parte delas sao relacionadas ao
planejamento e monitoramento. As outras dez propriedades com correlacdo mais negativas
podem ser resumidas como compreendendo areas como comunicagao, pensamento analitico

e critico e saude.

Correlagoes mais positivas Correlagoes mais negativas
Correlacao Propriedade Correlagao Propriedade
+0,24 Aplicacao de instrugoes sim- -0,33 Reconhecimento de fala
ples e rotineiras
+0,23 Trabalho sob supervisao di- -0,31 Acdbes preventivas
reta, com alguma autonomia
+0,22 Planejamento do trabalho -0,29 Clareza de fala
+0,19 Normas regulamentadoras -0,29 Raciocinio analitico
para area industrial
+0,17 Rotinas contabeis -0,29 Normas regulamentadoras
+0,17 Avaliagdo do préprio desem- -0,28 Ac¢bes emergenciais e de ur-
penho, com alguma orienta- géncia
cao
+0,16 Rotinas financeiras -0,28 Anatomia
+0,16 Processos administrativos -0,28 Visao noturna
+0,16 Painéis de controle -0,26 Suporte basico a vida
+0,16 Controle da qualidade -0,26 Medidas de higiene e assep-
sia

Tabela 5.1 — Selecao das propriedades com os valores mais positivos e negativos de cor-
relacao com o risco de automacao, calculados na base de dados completa.
Valores positivos indicam um aumento no risco de automagcao enquanto valo-
res negativos indicam uma diminuicao do valor de automacao.

Notavelmente, as propriedades selecionadas para cada cluster através do valor de
correlacao, apesar de nao bater exatamente com os conjuntos de propriedades selecionados
pelo processo de resumo dos protétipos dos clusters, tem uma compatibilidade teméatica
com os resultados encontrados pelos resumos, reforcando um senso de consisténcia no

processo geral da andlise de clusters realizado até agora.

Repetindo as mesmas andlises de correlagao separadamente para cada cluster,
encontramos que os resultados variam significativamente. Apesar de cada um dos clusters
apresentar seu conjunto particular de propriedades, existem comunalidades gerais entre
conjuntos de propriedades associadas com correlagoes tanto positivas quanto negativas. A
lista completa das propriedades com correlagoes mais positivas e mais negativas para cada

cluster estao disponiveis no Apéndice C.

Houve uma grande quantidade de propriedades contendo uma variagao de

“processo” ou “rotina” em seus titulos, o que nos permite caracteriza-los como pertencentes
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a um grupo de propriedades relacionadas a tarefas procedurais e/ou rotineiras. Estas tarefas
estavam presentes em quase todos os clusters e foram consistentemente associadas com os
valores mais positivos de correlagao com risco de automagao. Similarmente, outro conjunto
de propriedades relacionadas com controle de processo, todas com “controle” em seus
titulos, foram consistentemente correlacionadas positivamente com risco de automacao.
Outro grupo que pode ser identificado com correlagoes consistentemente positivas foi
o grupo de propriedades relacionadas a conhecimentos em normas regulamentadoras e
técnicas. Distinguindo-se da tendéncia de correlagoes positivas, propriedades relacionadas
as interacoes sociais, como “clareza na fala” ou “cuidar de pessoas”, foram consistentemente

negativamente relacionadas ao risco de automacgao.

Além dessas relacoes formadas por comunalidades e consisténcias, também
houve grupos de propriedades que, dependendo do contexto, eram relacionadas a tanto
correlagoes negativas ou positivas. Propriedades relacionadas a percepcao fisica foram
frequentemente dependentes em contexto, como exemplificado pela propriedade “escuta
ativa” sendo positivamente correlacionada ao risco de automagao no cluster 3 (manufatura
mecanica) mas negativamente correlacionada no cluster 1 (trabalho em fébricas). Um
exemplo adicional é “sensibilidade auditiva”, que foi positivamente correlacionada ao risco
de automagao no cluster 8 (eletricista e TI) mas negativamente correlacionada no cluster
4 (vendas e escritorio) e 7 (supervisor). Apesar de serem propriedades distintas, tanto a
“visao periférica” quanto a “visdo a distancia” sdo relacionadas a percepgao fisica, mas a
primeira foi negativamente correlacionada ao risco de automagao no cluster 7 (supervisor)

e a segunda foi positivamente correlacionada no cluster 3 (manufatura mecanica).

Num caso similar, algumas propriedades relacionadas a habilidades motoras
tiveram variadas correlagoes com os valores de risco dependendo do contexto: “coordenacgao
multimembros” teve correlagao positiva no cluster 3 (manufatura mecénica) e negativa
no cluster 8 (eletricista e TI), enquanto “velocidade de movimento de membros” teve
correlagao positiva no cluster 2 (agropecudria) e negativa no cluster 1 (trabalho em fébrica).
Novamente, apesar de serem propriedades distintas, “forga estatica” e “for¢a dinamica” sao
ambas relacionadas a habilidades motoras, mas a primeira foi positivamente correlacionada
no cluster 1 (trabalho em fabrica) e a segunda foi negativamente correlacionada no cluster
8 (eletricista e TI).

Uma diferenca similar ocorreu entre “informatica” e “informatica médica”, com
“informética” sendo positivamente correlacionada com o risco de automacgao no cluster
4 (vendas e escritério) e “informdtica médica” sendo negativamente correlacionada no
cluster 6 (saude). Outro caso de inconsisténcia foi encontrado no cluster 6 (saude), onde a
habilidade “comunicac¢ao oral e escrita” foi positivamente correlacionada com o risco de

automagao, enquanto “comunicagao e expressao” apresentou correlagao negativa.

Realizando o mesmo tipo de andalise para os recortes baseados nas classificacoes
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da CBO (grandes grupos), obtemos outras sete tabelas (GGs 3 a 9) (tabelas disponiveis
no Apéndice D).

Nestas tabelas podem ser observadas algumas propriedades que sao consisten-
temente relacionadas ao aumento no risco de automatizagao (correlagoes positivas), como
aquelas associadas as atividades rotineiras (que contém “rotina” em seu titulo), presentes
nos GGs 3 (técnicos de ensino médio) e 4 (servigos administrativos) na forma de “rotinas
financeiras”, “rotinas contabeis” e “rotinas de operacoes e servigos bancarios”. A habilidade
de “aplicacao de instrugoes simples e rotineiras” também foi consistentemente associada
ao aumento do risco de automacao e foi encontrada em todos os GGs exceto o 3 (técnicos
de ensino médio) e o 7 (produgao de bens e servigos industriais - processos discretos). Os
conhecimentos de “informatica” e “internet” e a habilidade de “trabalho sob supervisao”

também apresentaram correlagoes positivas consistentemente.

As propriedades consistentemente associadas a diminuicao do risco de auto-
macao em diferentes GGs foram relativamente mais raras. Uma delas foi a habilidade
de “agoes preventivas” e outra foi a de “tempo de reagao”, ambas presentes nos GGs 3
(técnico de ensino médio) e 5 (trabalhadores de servigos, vendedores do comércio e lojas e

mercados).

Similarmente ao observado nos clusters, foram observados casos de propriedades
sendo correlacionadas tanto positivamente quanto negativamente em diferentes GGs.
Podemos identificar um primeiro grupo de propriedades associadas a comunicagao por fala,
“clareza de fala” e “reconhecimento de fala”, que foram associadas a diminui¢ao do risco de
automacgao nos GGs 6 (agropecudrios, florestais e pesca) e 7 (produgao de bens e servigos
industriais), mas associadas ao aumento do risco no GG 4 (servigos administrativos). Num
segundo grupo, associado a percepcao auditiva, estdao as propriedades de “localizacao de
som” e “atencao auditiva”, que foram associados a diminuicao do risco nos clusters 4
(servigos administrativos) e 5 (vendedores) mas foram associados ao aumento do risco no
cluster 9 (reparagao e manutengao). Por dltimo, um terceiro grupo associado a capacidade
de forga fisica dos trabalhadores, incluindo as habilidades de “forga de tronco”, “forca
dindmica” e “forga estdtica“, teve associa¢ao a diminuigao do risco para o GG 3 (técnico
de ensino médio) e ao aumento do risco para os GGs 8 (produgao de bens e servigos

industriais) e 9 (reparagdo e manutencao).

A existéncia de varios exemplos onde ocorreram correlagoes entre propriedades
e o risco de automacgao com valores contraditorios dependendo do contexto, dao-nos indi-
cagoes de que, ainda que a base de dados tenha sido construida para atribuir significados
padronizados a cada uma dessas propriedades (conhecimentos, habilidades e atitudes),
elas ainda podem refletir significados diferentes dependendo da realidade concreta de
cada trabalho. Propriedades que apresentaram este comportamento foram tipicamente

relacionadas a capacidades humanas fisicas (percepc¢ao e forga). Particularmente no caso
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da percepcao auditiva, é possivel que o contexto das ocupacoes pertencentes ao GG 9
(reparagdo e manutengdo) seja, por exemplo, um contexto onde o trabalhador precisa
perceber ruidos em maquinas com a finalidade de detectar problemas para as atividades de
reparagao e manutenc¢ao. Por outro lado, essas mesmas habilidades de percepc¢ao auditiva
provavelmente possuem utilizacao bastante distinta quando pensamos em possiveis situa-
¢oes de trabalho das ocupagoes pertencentes ao GG 5 (vendedores), que sdo tipicamente

ocupacgoes que trabalham com pessoas em espacos de lojas e mercados.



71

6 Conclusao

Neste trabalho, realizamos a analise dos dados do Quadro Brasileiro de Quali-
ficagoes em conjunto com as informagoes sobre a estrutura dessas ocupacoes fornecidas
pela Classificagao Brasileira de Ocupacoes e as estimativas de risco de substituicao de
ocupagoes originalmente realizadas por Frey e Osborne. Realizamos as andlises desses
dados sem pretensao de realizar predi¢oes sobre a realidade futura das ocupagoes e do
mercado de trabalho brasileiro, nem de identificar os padrdes encontrados nos dados como
representacoes diretas de processos ou fendomenos socio-econémicos. Procuramos encontrar
relacoes e padroes expressadas nos dados e buscar por explicacoes, sempre que possivel,

também contidas nos préprios dados.

Comegamos pela analise de clusters via FMN da base de dados do Quadro
Brasileiro de Qualificagoes. A escolha de quantidade de clusters K foi realizada em
primeiro instante em fungao de métricas de qualidade de cluster (indice Davies-Bouldin e
pontuagao silhouette), mas, apés a avaliagao das configuracoes de clustering através de uma
comparagao subjetiva da compatibilidade tematica entre as ocupagoes e as propriedades
mais caracteristicas de cada cluster, obtivemos uma visao mais clara da utilidade que
resultava de cada configuragao de cluster. Com o aumento da quantidade K, houve a
maior especificidade nas teméaticas das ocupacoes de cada cluster, mas, para K > 8, essa
compatibilidade tematica comegou a deteriorar, nos indicando um inicio de perda da
capacidade de agrupamento de propriedades e ocupagoes em torno de tematicas mais
amplas e passando a agrupar os clusters em torno de ocupagoes particulares, como o caso
da ocupacao de “motorista de ambulancia”, que relacionou diversas ocupagoes relacionadas
a diferentes tipos de motoristas com habilidades e conhecimentos relacionados a area da

saude.

Notavelmente, os clusters nao coincidiram com a hierarquia de grupos da
Classificacao Brasileira de Ocupagoes, mas tiveram sucesso em agregar ocupacoes em
torno de temas comuns. Conseguimos entender os resultados numéricos do clustering FMN
através da interpretacao dos K prototipos, cada um representando um ponto principal entre
todas as ocupagoes de um dado cluster. Isto esclarece porque os clusters conseguem agrupar
ocupagoes de grandes grupos distintos da CBO e ao mesmo tempo manter uma coesao
tematica. Os protétipos frequentemente tém, entre suas propriedades mais importantes,
algumas propriedades que sao bastante relevantes em varios grandes grupos distintos da
CBO. Também ajuda a clarificar alguns resultados inesperados, como o caso da associacao
entre ocupacgoes nos campos da construgao civil e dos esportes, que ocorreu porque estes
campos compartilham propriedades relacionadas a coordenagao motora; Ou ainda o caso

da associacao entre ocupacgoes no campo da saude e diversas outras ocupagoes em varias
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outras areas nao relacionadas entre si nem a satide, apenas porque todas apresentavam

propriedades relacionadas a normas de satde.

Os resultados do modelo de risco de automacao foram analisados em combi-
nagao com os clusters do QBQ e as classifica¢oes hierdrquicas da CBO. Analisando as
distribuicoes dos riscos de automacao por cluster, ainda que a distribuicao geral seja
enviesada para valores altos de risco (mais de 50% de risco de automagao), ap6s uma
analise das distribuigdes condicionadas por clusters ou por grupos da CBO, pudemos
distinguir perfis consistentemente associados aos maiores valores relativos de risco de subs-
tituicdo — ocupagoes geralmente relacionadas as areas de produgao industrial e servicos

administrativos.

Analisando as correlacoes entre as propriedades e os valores de risco de au-
tomacao, varios padroes puderam ser observados. Alguns grupos de propriedades foram
consistentemente correlacionados com valores mais altos de automagao, como as proprie-
dades relacionadas a tarefas rotineiras, procedurais de planejamento e de monitoramento,
enquanto outros grupos foram consistentemente correlacionados a valores mais baixos de
risco de automacao, como as habilidades relacionadas a comunicagao social. Interessan-
temente, houve casos em que certas propriedades inverteram sua correlagao com o risco
de automagao dependendo do contexto. Um exemplo disso foi que algumas propriedades
relacionadas a habilidades fisicas, como escuta e habilidades motoras, apresentaram corre-
lagao positiva com o risco de automagao no cluster 3 (associado a metalurgia) mas isto

inverte numa correla¢ao negativa no cluster 1 (associado a trabalho em fébricas).

Concluimos que estes resultados podem trazer novas nuances para a ideia
recorrente de que algumas habilidades ou conhecimentos possam ser consideradas, de uma
maneira rigida, fatores limitadores do processo de substituicao do trabalhador devido a
automatizacao de tarefas. Talvez um exemplo que contradiga esta no¢ao de uma propriedade
como um limitador estrito da substituicao dos trabalhadores seja a comunicacao social,
que é geralmente considerada como uma habilidade inerentemente humana e até mesmo
apresentou uma correlacdo consistentemente negativa em relagao as probabilidades de
automacao mas, apesar disso, ocupacoes como atendentes e televendas, que apresentam
valores altos de importancia em habilidades relacionadas a comunicacao social, foram
consistentemente relacionadas aos valores mais altos de risco de automagao. Outro aspecto
a ser considerado é que as propriedades em si podem ter significados diferentes dependendo
do contexto de cada trabalho, como ilustrado pelos exemplos de percepc¢ao auditiva, que
mostraram correlagées positivas com os riscos de automacao para ocupagoes ligadas a

industria e correlacoes negativas para as ocupacoes relacionadas ao comércio.

Como uma consideracao final, deve-se notar que a base de dados do QBQ ainda
nao esta completa, o que trara a necessidade de uma analise atualizada destes dados no

futuro. E esperado que, com a adi¢do de mais ocupagoes em diferentes campos de atuacgao
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e mais propriedades sendo introduzidas, o nimero de clusters que pode ser identificavel,
mantendo-se as mesmas condigdes de coesdao tematica entre propriedades e ocupagoes,
deve aumentar. Nesse caso, os procedimentos de sele¢ao da quantidade de K e de avaliagao
de clusters ainda devem ser tteis para encontrar o equilibrio entre a especificidade e a

coesao interna de cada cluster.
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APENDICE A - Tabelas de resumo dos

clusters

Ocupagoes

Propriedades

Codigo CBO Titulo da ocupacgao

311720

311725
766305

841408

841416
841420
841428
841432
841440
848325

Preparador de tintas (fabrica de
tecidos)

Tingidor de couros e peles
Acabador de embalagens (flexiveis
e cartotécnicas)

Cozinhador (conservagao de ali-
mentos)

Cozinhador de carnes
Cozinhador de frutas e legumes
Cozinhador de pescado
Desidratador de alimentos
Esterilizador de alimentos
Trabalhador de fabricagao de sor-
vete

Nome da propriedade

Tecnologia na area de gastronomia
e alimentacao

Corte de calcados

Processos de acabamento grafico

Matérias-primas e aditivos

Polimeros sintéticos
Moldagem e matrizes de polimeros

Tabela A.1 — Cluster 1 (trabalho em fébrica).
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Ocupagoes

Propriedades

Cédigo CBO

Titulo da ocupacao

621005

622020

622105

622305

622310

622315

622320

622505

622510

622610

Trabalhador agropecuario em ge-
ral

Trabalhador volante da agricul-
tura

Trabalhador da cultura de arroz

Trabalhador na olericultura (fru-
tos e sementes)

Trabalhador na olericultura (legu-
mes)

Trabalhador na olericultura (rai-
zes, bulbos e tubérculos)
Trabalhador na olericultura (talos,
folhas e flores)

Trabalhador no cultivo de arvores
frutiferas

Trabalhador no cultivo de espécies
frutiferas rasteiras

Trabalhador da cultura de café

Nome da propriedade

Manutencao de equipamentos
Maquinas e implementos agricolas

Operagao de maquinas e equipa-
mentos agricolas

Fitossanidade e protecao de plan-
tas

Nutricao vegetal, adubos e corre-
tivos

Processos de armazenagem de pro-
dutos

Tabela A.2 — Cluster 2 (agropecudria).

Ocupagoes

Propriedades

Codigo CBO

Titulo da ocupacao

724220

724230
724415
725005
725010
725015

725020

725025

821305
821310

Preparador de estruturas metali-
cas

Rebitador, a mao

Chapeador

Ajustador ferramenteiro
Ajustador mecéanico

Ajustador mecanico (usinagem
em bancada e em maquinas-
ferramentas)

Ajustador mecanico em bancada
Ajustador naval (reparo e constru-
¢do)

Operador de laminador

Operador de laminador de barras
a frio

#
1

S O W N

Nome da propriedade

Controle dimensional

Processos de uniao mecanica
Usinagem convencional
Soldagem

Conformacao a frio
Ajustagem

Tabela A.3 — Cluster 3 (manufatura mecénica).
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Ocupagoes Propriedades
Cédigo CBO Titulo da ocupacao # Nome da propriedade
354125 Assistente de vendas 1 Servicos de atendimento ao cliente
354145 Vendedor pracista 2 Perfil de clientes
411005 Auxiliar de escritorio 3 Rotinas de operagoes e servicos
bancérios
413205 Atendente de agéncia 4  Processo de venda
413225 Escriturario de banco 5 Gestao de relacionamento com o
cliente (crm)
413230 Operador de cobranca bancaria 6 Divulgacao de produtos e servigos
422305 Operador de telemarketing ativo
422310 Operador de telemarketing ativo
e receptivo
521105 Vendedor em comércio atacadista
521110 Vendedor de comércio varejista
Tabela A.4 — Cluster 4 (vendas e escritorio).
Ocupagoes Propriedades
Codigo CBO Titulo da ocupagao # Nome da propriedade
711110 Canteiro 1 Condicionamento fisico
711115 Destrocador de pedra 2 Organizacao esportiva
711215 Operador de maquina cortadora 3 Operacao de maquinas de constru-
(minas e pedreiras) gao civil
711225 Operador de maquina perfuradora 4 Desmonte de rochas
(minas e pedreiras)
715410 Operador de bomba de concreto 5  Monitoramento de estabilidade de
rochas
717010 Operador de martelete 6 Completagao de pocos
717020 Servente de obras
724105 Assentador de canalizacao (edifi-
cagoes)
782205 Guincheiro (construgao civil)
783230 Bloqueiro (trabalhador portuario)

Tabela A.5 — Cluster 5 (construgdo e industria extrativa).
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Propriedades

Ocupagoes
Cédigo CBO Titulo da ocupacao

324105 Técnico em métodos eletrograficos
em encefalografia

324110 Técnico em métodos graficos em
cardiologia

324115 Técnico em radiologia e imageno-
logia

324120 Tecndlogo em radiologia

324130 Técnico em espirometria

324135 Técnico em polissonografia

324215 Citotécnico

324220 Técnico em hemoterapia

515210 Auxiliar de farmacia de manipula-
¢ao

515220 Auxiliar de laboratoério de imuno-

biolégicos

7

(S8

Nome da propriedade

Anatomia

Boas praticas na area de satde
Normas regulamentadoras
Protocolos de trabalho em satude

Registros e informacoes em satude
Fisiologia

Tabela A.6 — Cluster 6 (saude).

Ocupagoes

Propriedades

Cédigo CBO

Titulo da ocupacao

410205
410220
410230
710205
710210
710215
760105
760110

760115

760120

Supervisor de almoxarifado

Supervisor de controle patrimonial
Supervisor de orcamento
Mestre (construgao civil)

Mestre de linhas (ferrovias)
Inspetor de terraplenagem

Contramestre de acabamento (in-
dustria téxtil)

Contramestre de fiagao (industria
téxtil)

Contramestre de malharia (indus-
tria téxtil)

Contramestre de tecelagem (inds-
tria téxtil)

w

Nome da propriedade

Dinamica das relacoes interpesso-
ais

Lideranca

Planejamento da producgao.1l
Sistemas integrados de gestao em-
presarial (erp)

Robotizagao nos servigos de en-
trega

Gerenciamento de recursos huma-
1nos

Tabela A.7 — Cluster 7 (supervisor).
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Ocupagoes

Propriedades

Cédigo CBO Titulo da ocupacao

313105
313110

313125
313205
313210
313215
313220
313305

514310
731180

Eletrotécnico

Eletrotécnico (produgao de ener-
gia)

Técnico de manutencao elétrica de
maquina

Técnico de manutencao eletronica
Técnico de manutencao eletronica
(circuitos de méaquinas com co-
mando numérico)

Técnico eletrénico

Técnico em manutencao de equi-
pamentos de informatica

Técnico de comunicacao de dados
Auxiliar de manutencao predial
Operador de linha de montagem
(aparelhos eletronicos)

#
1
2

Nome da propriedade

Acionamento elétrico
Circuitos logicos digitais

Circuitos magnéticos
Conversao de energia

Magnetismo

Sistemas elétricos de poténcia

Tabela A.8 — Cluster 8 (eletricista e TI).
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APENDICE B — Composicio dos clusters em
grupos da CBO

Grande Grupo

Subgrupo Principal

Frequéncia Cédigo e titulo Frequéncia Codigo e titulo
20 7: Trabalhadores da produ- 16 76: Trabalhadores nas industrias téxtil,
¢ao de bens e servigos in- do curtimento, do ve...
dustriais
2 78: Trabalhadores de fungoes transver-
sais
2 71: Trabalhadores da industria extrativa
e da construcao civil
13 8: Trabalhadores da produ- 11 84: Trabalhadores da fabricacao de ali-
¢ao de bens e servigos in- mentos, bebidas e fumo
dustriais
2 81: Trabalhadores em industrias de pro-
cessos continuos e outr...
3 3: Técnicos de nivel médio 3 31: Técnicos de nivel médio das ciéncias
fisicas, quimicas, e...
1 9: Trabalhadores em servi- 1 99: Outros trabalhadores da conserva-
¢os de reparacdo e manu- ¢ao, manutencao e reparagao
tencao
1 5: Trabalhadores dos servi- 1 51: Trabalhadores dos servigcos
¢os, vendedores do comér-
cio em loj...
Tabela B.1 — Cluster 1 (trabalho em fabrica). 38 amostras.
Grande Grupo Subgrupo Principal
Frequéncia  Codigo e titulo Frequéncia Name
47 6: Trabalhadores agrope- 46 62: Trabalhadores na exploragdo agro-
cuarios, florestais e da pecudria
pesca
1 64: Trabalhadores da mecanizacao agro-

pecudria e florestal

Tabela B.2 — Cluster 2 (agropecudria). 47 amostras.
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Grande Grupo

Subgrupo Principal

Frequéncia  Codigo e titulo Frequéncia Codigo e titulo
53 7: Trabalhadores da produ- 45 72: Trabalhadores da transformacao de
¢ao de bens e servigos in- metais e de compdsitos
dustriais
3 77: Trabalhadores das industrias de ma-
deira e do mobiliario
3 74: Montadores de aparelhos e instru-
mentos de precisdo e musi...
1 78: Trabalhadores de fun¢bes transver-
sais
1 71: Trabalhadores da industria extrativa
e da construcao civil
. 9: Trabalhadores em servi- 6 91: Trabalhadores em servigos de repa-
¢os de reparagao e manu- ragao e manutencao mecanica
tencao
1 99: Outros trabalhadores da conserva-
¢ao, manutencao e reparagao
7 8: Trabalhadores da produ- 7 82: Trabalhadores de instalagoes side-
¢ao de bens e servigos in- rargicas e de materiais ...
dustriais
1 3: Técnicos de nivel médio 1 31: Técnicos de nivel médio das ciéncias

fisicas, quimicas, e...

Tabela B.3 — Cluster 3 (manufatura mecanica). 68 amostras.
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Grande Grupo

Subgrupo Principal

Frequéncia  Codigo e titulo Frequéncia Codigo e titulo
93 5: Trabalhadores dos servi- 82 51: Trabalhadores dos servicos
¢os, vendedores do comér-
cio em loj...
11 52: Vendedores e prestadores de servigos
do comércio
65 4: Trabalhadores de servi- 34 41: Escriturarios
¢os administrativos
31 42: Trabalhadores de atendimento ao
publico
58 3: Técnicos de nivel médio 33 35: Técnicos de nivel médio nas ciéncias
administrativas
10 33: Professores leigos e de nivel médio
9 37: Técnicos em nivel médio dos servigos
culturai?s, das comun...
3 34: Técnicos de nivel médio em servigos
de transportes
2 31: Técnicos de nivel médio das ciéncias
fisicas, quimicas, e...
1 39: Outros técnicos de nivel médio
10 7: Trabalhadores da produ- 3 78: Trabalhadores de fung¢oes transver-
c¢ao de bens e servigos in- sais
dustriais
3 76: Trabalhadores nas industrias téxtil,
do curtimento, do ve...
3 71: Trabalhadores da industria extrativa
e da construcao civil
1 72: Trabalhadores da transformacao de
metais e de compésitos
9 9: Trabalhadores em servi- 1 95: Polimantenedores
¢os de repara¢do e manu-
tencao
1 91: Trabalhadores em servigos de repa-
racao e manutencao mecanica
1 8: Trabalhadores da produ- 1 82: Trabalhadores de instalagoes side-

¢ao de bens e servigos in-
dustriais

rargicas e de materiais ...

Tabela B.4 — Cluster 4 (vendas e escritério). 229 amostras.
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Grande Grupo

Subgrupo Principal

Frequéncia  Codigo e titulo Frequéncia Codigo e titulo
127 7: Trabalhadores da produ- 66 71: Trabalhadores da industria extrativa
¢ao de bens e servigos in- e da construgao civil
dustriais
21 77: Trabalhadores das industrias de ma-
deira e do mobiliario
19 78: Trabalhadores de fungoes transver-
sais
16 72: Trabalhadores da transformagao de
metais e de compésitos
5 76: Trabalhadores nas industrias téxtil,
do curtimento, do ve...
38 8: Trabalhadores da produ- 17 82: Trabalhadores de instalacbes side-
¢ao de bens e servigos in- rargicas e de materiais ...
dustriais
13 84: Trabalhadores da fabricacao de ali-
mentos, bebidas e fumo
4 86: Operadores de produgao, captacao,
tratamento e distribuig...
4 81: Trabalhadores em industrias de pro-
cessos continuos e outr...
924 5: Trabalhadores dos servi- 24 51: Trabalhadores dos servicos
¢os, vendedores do comér-
cio em loj...
10 9: Trabalhadores em servi- 8 99: Outros trabalhadores da conserva-
cos de repara¢do e manu- ¢ao, manutencao e reparagao
tencao
2 91: Trabalhadores em servigos de repa-
racao e manutencao mecanica
7 6: Trabalhadores agrope- 4 63: Pescadores e extrativistas florestais
cuarios, florestais e da
pesca
2 64: Trabalhadores da mecanizacao agro-
pecudria e florestal
1 62: Trabalhadores na exploragdo agro-
pecuaria
6 3: Técnicos de nivel médio 6 37: Técnicos em nivel médio dos servigos

culturais, das comun...

Tabela B.5 — Cluster 5 (construcao e industria extrativa). 212 amostras.



APENDICE B. COMPOSICAO DOS CLUSTERS EM GRUPOS DA CBO

Grande Grupo

Subgrupo Principal

Frequéncia  Codigo e titulo Frequéncia Codigo e titulo
68 3: Técnicos de nivel médio 29 32: Técnicos de nivel médio das ciéncias
bioldgicas, bioquimi...
12 31: Técnicos de nivel médio das ciéncias
fisicas, quimicas, e...
7 34: Técnicos de nivel médio em servicos
de transportes
6 39: Outros técnicos de nivel médio
6 35: Técnicos de nivel médio nas ciéncias
administrativas
4 37: Técnicos em nivel médio dos servicos
culturais, das comun...
3 30: Técnicos polivalentes
1 33: Professores leigos e de nivel médio
57 7: Trabalhadores da produ- 21 72: Trabalhadores da transformacao de
¢ao de bens e servigos in- metais e de compésitos
dustriais
18 78: Trabalhadores de fungoes transver-
sais
10 71: Trabalhadores da industria extrativa
e da construcao civil
5 76: Trabalhadores nas industrias téxtil,
do curtimento, do ve...
2 74: Montadores de aparelhos e instru-
mentos de precisdo e musi...
1 73: Trabalhadores da fabricagao e insta-
lacao eletroeletronica
17 8: Trabalhadores da produ- 8 81: Trabalhadores em industrias de pro-
¢ao de bens e servigos in- cessos continuos e outr...
dustriais
4 86: Operadores de produgao, captacao,
tratamento e distribuig...
3 82: Trabalhadores de instalacdes side-
rargicas e de materiais ...
2 84: Trabalhadores da fabricacao de ali-
mentos, bebidas e fumo
19 5: Trabalhadores dos servi- 12 51: Trabalhadores dos servigos
¢os, vendedores do comér-
cio em loj...
6 9: Trabalhadores em servi- 5 91: Trabalhadores em servicos de repa-
¢os de reparagdo e manu- racao e manutencao mecanica
tencao
1 95: Polimantenedores
5 6: Trabalhadores agrope- 4 62: Trabalhadores na exploragao agro-
cuérios, florestais e da pecuéria
pesca
1 63: Pescadores e extrativistas florestais

Tabela B.6 — Cluster 6 (satide). 165 amostras.
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Grande Grupo

Subgrupo Principal

Frequéncia  Codigo e titulo Frequéncia Codigo e titulo
58 3: Técnicos de nivel médio 18 31: Técnicos de nivel médio das ciéncias
fisicas, quimicas, e...
11 35: Técnicos de nivel médio nas ciéncias
administrativas
10 34: Técnicos de nivel médio em servicos
de transportes
8 39: Outros técnicos de nivel médio
7 37: Técnicos em nivel médio dos servigos
culturais, das comun...
4 32: Técnicos de nivel médio das ciéncias
biolégicas, bioquimi...
36 7: Trabalhadores da produ- 17 72: Trabalhadores da transformacao de
¢ao de bens e servigos in- metais e de compésitos
dustriais
11 76: Trabalhadores nas industrias téxtil,
do curtimento, do ve...
5 71: Trabalhadores da industria extrativa
e da construgao civil
2 77: Trabalhadores das industrias de ma-
deira e do mobiliario
1 73: Trabalhadores da fabricacio e insta-
lacao eletroeletronica
19 4: Trabalhadores de servi- 12 41: Escriturarios
¢os administrativos
7 42: Trabalhadores de atendimento ao
publico
19 5: Trabalhadores dos servi- 12 51: Trabalhadores dos servicos
¢os, vendedores do comér-
cio em loj...
10 9: Trabalhadores em servi- 8 91: Trabalhadores em servicos de repa-
¢cos de reparagdo e manu- ragdo e manutencao mecanica
tencao
2 99: Outros trabalhadores da conserva-
¢ao, manutencao e reparagao
3 8: Trabalhadores da produ- 2 86: Operadores de produgao, captacao,
c¢ao de bens e servigos in- tratamento e distribuig...
dustriais
1 84: Trabalhadores da fabricagao de ali-
mentos, bebidas e fumo
9 6: Trabalhadores agrope- 2 62: Trabalhadores na exploragdo agro-

cuérios, florestais e da
pesca

pecuaria

Tabela B.7 — Cluster 7 (supervisor). 140 amostras.



APENDICE B. COMPOSICAO DOS CLUSTERS EM GRUPOS DA CBO

Grande Grupo

Subgrupo Principal

Frequéncia Cdédigo e titulo Frequéncia Cédigo e titulo
38 7: Trabalhadores da produ- 29 73: Trabalhadores da fabricagao e insta-
¢ao de bens e servigos in- lacdo eletroeletronica
dustriais
5 72: Trabalhadores da transformacao de
metais e de compésitos
3 71: Trabalhadores da industria extrativa
e da construgao civil
1 77: Trabalhadores das industrias de ma-
deira e do mobiliario
35 3: Técnicos de nivel médio 32 31: Técnicos de nivel médio das ciéncias
fisicas, quimicas, e...
2 39: Outros técnicos de nivel médio
1 30: Técnicos polivalentes
20 9: Trabalhadores em servi- 12 91: Trabalhadores em servigcos de repa-
cos de reparagdo e manu- ragdo e manutencao mecanica
tencao
8 95: Polimantenedores
6 8: Trabalhadores da produ- 4 86: Operadores de produgao, captacao,
¢ao de bens e servigos in- tratamento e distribuig...
dustriais
2 81: Trabalhadores em industrias de pro-
cessos continuos e outr...
9 5: Trabalhadores dos servi- 2 51: Trabalhadores dos servigos

¢os, vendedores do comér-
cio em loj...

Tabela B.8 — Cluster 8 (eletricista e TT). 101 amostras.
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propriedades e riscos de automacao por cluster

Correlacao mais positiva

Correlacao mais negativa

Correlagao Propriedade Correlacao Propriedade
0.83 Aplicagao de instrugoes sim- -0.73 Software - cad-cam
ples e rotineiras
0.55 Coordenacao corporal bruta -0.73 Corte de calcados
0.48 Percepcao de profundidade -0.64 Estabilidade (firmeza)
brago-mao
0.40 Controle da qualidade -0.55 Precisao de controle
0.36 Processos de embalagem e -0.51 Processos de preparacao de
etiquetagem confec¢ao de calcados
0.36 Controle da producao -0.50 Troca de informacoes
0.36 Alimentagao de maquinas e -0.44 Velocidade de movimento
equipamentos dos membros
0.36 Producao em batelada -0.44 Escuta ativa
0.32 Forca estatica -0.42 Aplicacao de principios tec-
nologicos de baixa complexi-
dade
0.30 Legislagao aplicada a area -0.41 Comparacgao de dados

ocupacional

Tabela C.1 — Cluster 1 (trabalho em fébrica).
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CLUSTER
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Correlacao mais positiva

Correlacao mais negativa

Correlagao Propriedade Correlagao  Propriedade
0.65 Aplicagao de instrugoes sim- -0.84 Atendimento a solicitagoes e
ples e rotineiras pedidos das pessoas...
0.62 Velocidade de movimento -0.71 Manejo agricola
dos membros
0.57 Nutricao animal -0.69 Irrigacao
0.57 Producao animal confinada -0.63 Georreferenciamento rural
0.56 Manejo e tratamento animal -0.63 Reconhecimento de fala
0.56 Zootecnia -0.63 Clareza de fala
0.55 Bem-estar animal -0.60 Sistemas de parceria da pro-
ducao
0.55 Zoologia -0.57 Sistemas de integracao da
producao
0.51 Produgao animal extensiva -0.55 Mecanizagao agricola
0.51 Reproducao animal -0.53 Drenagem

Tabela C.2 — Cluster 2 (agropecudria).

Correlacao mais positiva

Correlacao mais negativa

Correlagao Propriedade

Correlagao  Propriedade

0.56
0.39
0.37
0.30
0.29
0.28

0.27
0.25

0.25
0.24

Escuta ativa

Visao a distancia

Satude ocupacional

Controle da qualidade
Coordenagao multimembros
Raciocinio concreto para se-
guir instrugoes

Tempo de reagdo (ou de res-
posta)

Taxa de controle
Velocidade de pulso-dedos
Compreensao oral

-0.78
-0.68
-0.68
-0.68
-0.63
-0.59

-0.58
-0.57

-0.51
-0.49

Medidas elétricas
Estatistica
Probabilidade

Otica

Testes

Mecéanica de precisao

Classificacao de dados

Garantia de qualidade
Elementos de maquinas
Programacao da manuten-
cao

Tabela C.3 — Cluster 3 (manufatura mecénica).
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CLUSTER
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Correlacao mais positiva

Correlacao mais negativa

Correlagao Propriedade

Correlagao  Propriedade

0.35

0.32
0.29

0.28

0.25
0.24

0.24
0.21

0.21

0.20

Processos administrativos

Planejamento do trabalho
Rotinas financeiras

Rotinas contabeis

Matemaética financeira
Rotinas de operacoes e ser-
vigos bancérios

Informatica

Normas regulamentadoras
em servigos financeiros
Normas técnicas em servigos
financeiros

Processos organizacionais

-0.35

-0.33
-0.31

-0.31

-0.30
-0.30

-0.29
-0.29

-0.29

-0.29

Analise de riscos (habili-
dade)

Cuidado as pessoas (care)
Limpeza e conservacao do-
méstica

Tempo de reacao (ou de res-
posta)

Sensibilidade auditiva
Tecnologias de defesa e segu-
ranga

Seguranca no trabalho
Seguranga e ordem ptblica

Sensibilidade ao brilho

Apoio as atividades da vida
didria

Tabela C.4 — Cluster 4 (vendas e escritério).

Correlagao mais positiva

Correlagao mais negativa

Correlagao Propriedade

Correlacao  Propriedade

0.41

0.36

0.35

0.32
0.32

0.31
0.28
0.27
0.27
0.26

Analise de garantia de qua-
lidade

Raciocinio concreto para se-
guir instrugoes

Normas regulamentadoras
para area industrial
Planejamento do trabalho
Normas técnicas para area
industrial

Controle da qualidade
Mecéanica

Eletricidade

Controle dimensional
Aplicacao de instrugoes sim-
ples e rotineiras

-0.59

-0.57

-0.56

-0.55
-0.55

-0.53
-0.52
-0.52
-0.51
-0.47

Reconhecimento de fala
Exercicios fisicos
Anatomia

Clareza de fala
Condicionamento fisico

Estatistica
Rendimento esportivo
Esportes e jogos
Regras esportivas
Resposta de orientagao

Tabela C.5 — Cluster 5 (construgao e industria extrativa).
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CLUSTER 95
Correlacao mais positiva Correlacao mais negativa
Correlagao Propriedade Correlagao  Propriedade
0.47 Anélise de garantia de qua- -0.49 Reconhecimento de fala
lidade
0.42 Seguranca no trabalho -0.47 Clareza de fala
0.36 Normas regulamentadoras -0.44 Informatica médica
para area industrial
0.34 Aplicagao de instrugoes sim- -0.42 Boas praticas na area de
ples e rotineiras saude
0.33 Normas técnicas para area -0.41 Imunologia celular
industrial
0.33 Portugués: comunicagao oral -0.41 Medidas de higiene e assep-
e escrita sia
0.32 Controle estatistico de pro- -0.40 Anatomia
cesso (cep)
0.31 Controle da producao -0.40 Assisténcia de enfermagem
em ambientes especializados
0.30 Tratamento de superficie -0.40 Autonomia em contextos de
trabalho com previsao de
mudancas
0.29 Materiais metalicos ferrosos -0.39 Portugués: comunicagao e
expressao
Tabela C.6 — Cluster 6 (satde).
Correlagao mais positiva Correlagao mais negativa
Correlagao Propriedade Correlacao  Propriedade
0.50 Portugués: leitura e interpre- -0.42 Raciocinio concreto para se-
tagao de textos guir instrugoes
0.45 Processo decisério -0.40 Visao periférica
0.40 Sistemas de informacao -0.38 Elaboracao de projeto
0.40 Rotinas contabeis -0.36 Primeiros socorros
0.35 Rotinas financeiras -0.35 Discriminacao de cor visual
0.35 Normas regulamentadoras -0.34 Sensibilidade auditiva
relativas a satde, seguranca
e higiene no trabalho
0.32 Matemética financeira -0.34 Analise de riscos (habili-
dade)
0.32 Gestao da qualidade -0.33 Espacos confinados
0.31 Normas técnicas em servigos -0.33 Avaliagao de projeto
financeiros
0.31 Normas regulamentadoras -0.32 Trabalho em altura

em servicos financeiros

Tabela C.7 — Cluster 7 (supervisor).
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CLUSTER
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Correlacao mais positiva

Correlacao mais negativa

Correlagao Propriedade

Correlagao  Propriedade

0.59
0.46
0.43
0.39

0.38
0.35

0.34
0.33

0.30
0.29

Montagem eletronica
Circuitos eletronicos
Calibracao

Normas regulamentadoras
para area industrial
Desenho técnico geral
Normas técnicas para area
industrial

Sensibilidade auditiva
Aplicacao de instrugoes sim-
ples e rotineiras
Eletricidade

Eletronica

-0.48
-0.46
-0.46
-0.44

-0.38
-0.38

-0.37
-0.37

-0.37
-0.36

Reconhecimento de fala
Forga dinamica
Orcamento

Clareza de fala

Comparacao de dados
Banco de dados

Légica matematica
Inteligéncia artificial

Coordenagao multimembros
Big data

Tabela C.8 — Cluster 8 (eletricista e TI).
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propriedades e riscos de automacao por grande

grupo da CBO

Correlagao mais positiva

Correlagao mais negativa

Correlagdo Propriedade Correlacao  Propriedade

0.32 Rotinas financeiras -0.40 Equilibrio corporal bruto

0.32 Matemaética financeira -0.39 Forca dinamica

0.31 Internet -0.38 Forga de tronco

0.29 Seguros -0.36 Coordenacao multimembros

0.29 Valores -0.34 Tempo de reacao (ou de res-
posta)

0.28 Informatica -0.33 Servicos de vacinagao

0.28 Planejamento do trabalho -0.33 Medidas de higiene e assep-
sia

0.28 Rotinas contébeis -0.33 Vigor (estamina)

0.28 Rotinas de operacoes e ser- -0.33 Ac¢oes preventivas

vigos bancarios
0.27 Medidas elétricas -0.32 Precisao de controle

Tabela D.1 — Grande grupo 3: Técnicos de nivel médio
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Correlacao mais positiva Correlagao mais negativa
Correlacao Propriedade Correlagao Propriedade
0.48 Planejamento do trabalho -0.51 Estabilidade (firmeza)
brago-mao
0.41 Rotinas contabeis -0.42 Discriminacao de cor visual
0.31 Internet -0.41 Aplicacao de questionarios
0.30 Portugués: comunicacao e -0.40 Técnicas de pesquisa
expressao
0.30 Analise de dados -0.39 Elaboracao de roteiro de en-
trevista
0.30 Aplicacao de instrugoes sim- -0.37 Entrevista
ples e rotineiras
0.30 Processos administrativos -0.37 Transcricao de dados
0.29 Clareza de fala -0.36 Atencao auditiva
0.28 Informatica -0.36 Elaboragao de questionario
0.28 Portugués: leitura e interpre- -0.31 Relagoes publicas

tacao de textos

Tabela D.2 — Grande grupo 4: Trabalhadores de servicos administrativos

Correlagao mais positiva

Correlagao mais negativa

Correlacao Propriedade

Correlacao Propriedade

0.34

0.33

0.29

0.26

0.25

0.25

0.24
0.24

0.23

0.23

Aplicacgao de instrugoes sim-
ples e rotineiras

Anélise de garantia de qua-
lidade

Trabalho sob supervisao di-
reta

Selecao de materiais (utensi-
lios e equipamentos) de ali-
mentacao

Procedimentos de mise em
place

Técnicas de armazenamento
de alimentos e bebidas
Seguranca alimentar
Divulgacao de produtos e
Servicos

Processo de venda

Informéatica

-0.53

-0.46

-0.44

-0.43

-0.41

-0.41

-0.38
-0.35

-0.34

-0.33

Tempo de reac¢ao (ou de res-
posta)
Sensibilidade auditiva

Sensibilidade ao brilho

Desenvolvimento comporta-
mental

Acgbes emergenciais e de ur-
géncia
Localizacao de som

Seguranca e ordem publica
Tecnologias de defesa e segu-
ranga

Andlise de riscos (habili-

dade)
Acdes preventivas

Tabela D.3 — Grande grupo 5: Trabalhadores dos servicos, vendedores do comércio em
lojas e...
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Correlacao mais positiva

Correlacao mais negativa

Correlagao Propriedade Correlagao  Propriedade
0.56 Aplicagao de instrugoes sim- -0.76 Atendimento a solicitagoes e
ples e rotineiras pedidos das pessoas...
0.56 Velocidade de movimento -0.71 Manejo agricola
dos membros
0.53 Zootecnia -0.70 Irrigacao
0.52 Zoologia -0.58 Georreferenciamento rural
0.52 Manejo e tratamento animal -0.57 Sistemas de integragao da
producao
0.51 Bem-estar animal -0.56 Sistemas de parceria da pro-
ducao
0.49 Nutrigao animal -0.56 Mecanizagao agricola
0.48 Selecao e melhoramento dos -0.55 Drenagem
animais
0.48 Genética -0.55 Reconhecimento de fala
0.48 Bioética -0.55 Clareza de fala

Tabela D.4 — Grande grupo 6: Trabalhadores agropecuarios, florestais e da pesca

Correlagao mais positiva

Correlagao mais negativa

Correlagao Propriedade

Correlacao  Propriedade

0.41

0.36

0.30
0.28
0.28
0.24
0.23
0.23

0.23

0.22

Normas regulamentadoras
para area industrial
Normas técnicas para area
industrial

Mecanica

Desenho técnico geral
Controle dimensional
Transcricao de dados
Materiais metalicos ferrosos
Analise de garantia de qua-
lidade

Montagem eletronica

Lubrificagao

-0.45

-0.38

-0.38
-0.35
-0.34
-0.34
-0.34
-0.33

-0.33

-0.33

Clareza de fala
Reconhecimento de fala

Trabalho em altura
Instalacgoes elétricas
Seguranca no transito
Visao noturna

Normas técnicas em energia
Automacao na area de trans-
portes

Geografia relacionada a area
ocupacional

Direcao defensiva

Tabela D.5 — Grande grupo 7: Trabalhadores da producao de bens e servicos industriais
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Correlacao mais positiva

Correlacao mais negativa

Correlagao Propriedade Correlagao  Propriedade
0.38 Seguranga no trabalho -0.60 Classificagao de dados
0.36 Compreensao numérica -0.60 Terminais aeroviarios
0.36 Forga estatica -0.53 Raciocinio sintético (capaci-
dade de diagnéstico de pro-
blemas ou troubleshooting)
0.31 Destreza manual -0.53 Inglés instrumental
0.28 Expressao numérica -0.53 Planejamento da produgao
0.28 Ergonomia -0.53 Quimica fisica
0.26 Raciocinio concreto para se- -0.53 Quimica geral
guir instrugoes
0.25 Compreensao oral -0.53 Cinética quimica
0.24 Trabalho sob supervisao di- -0.53 Quimica analitica
reta, com alguma autonomia
0.24 Avaliagao do préprio desem- -0.53 Eletroeletronica

penho, com alguma orienta-
cao

Tabela D.6 — Grande grupo 8: Trabalhadores da producao de bens e servigos industriais

Correlagao mais positiva

Correlagao mais negativa

Correlacao Propriedade Correlacao Propriedade

0.45 Visao a distancia -0.64 Montagem elétrica

0.43 Trabalho sob supervisao di- -0.63 Inspecao de manutencgao
reta

0.37 Velocidade de pulso-dedos -0.55 Circuitos elétricos

0.37 Aplicacao de instrugoes sim- -0.53 Medidas elétricas
ples e rotineiras

0.35 Aritmética -0.52 Tipos de manutencgao

0.32 Localizacao de som -0.50 Instrumentagao

0.31 Flexibilidade dinamica -0.50 Eletroeletronica

0.31 Atencao auditiva -0.47 Circuitos logicos digitais

0.31 Tratamento de superficie -0.47 Protecao de sistemas elétri-

cos
0.27 Forga de tronco -0.47 Medidas eletronicas

Tabela D.7 — Grande grupo 9: Trabalhadores em servicos de reparacao e manutengao
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