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Resumo

A Inteligéncia de Negdcios estd sendo aplicada por um grande nimero de organizagoes
dos mais variados setores, sendo considerada prioridade para as empresas se manterem
competitivas no mercado. O setor da construcao civil possui grande expressao na econo-
mia nacional, mas apesar disso, apresenta uma lacuna consideravel na busca por novas
tecnologias. O presente trabalho buscou evidenciar possiveis beneficios ao se utilizar fer-
ramentas de BI no acompanhamento de uma obra civil. Realizando uma anélise descritiva
dos dados obtidos de uma obra civil, criou-se um relatorio dinamico e interativo buscando

exibir as principais informagoes relacionadas ao processo de gerenciamento do projeto.

Palavras-chave: Inteligéncia de Negocios; Construgao civil; Power BI; Mineracao de dados.



Abstract

Business Intelligence is being applied by a large number of organizations from many
sectors, being considered a priority for companies to remain competitive in the market.
The construction sector has great expression in the national economy, but despite this
fact, it has a huge gap in the search for new technologies. The present work sought to
highlight possible benefits by using BI tools in the follow-up of a construction. Performing
a descriptive analysis of the data obtained from a construction, a dynamic and interactive
dashboard was created, seeking to display the main informations related to the process of

managing the project.

Keywords: Business Intelligence; Construction; Power BI; Data Mining.
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1 Introducao

A construcao civil possui grande expressao na economia nacional. De acordo com o
Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (2021), a receita proveniente desse setor
corresponde a aproximadamente 25% de toda receita produzida pela industria brasileira,
além de ter apresentado um contingente de pessoas ocupadas de aproximadamente 6,0
milhoes de brasileiros no primeiro trimestre de 2021. Esse nimero representa 6,0% da
populacao total ativa desse periodo.

A industria como um todo, incluindo as empresas de construcao civil, possui uma
lacuna consideravel na busca por tecnologias inovadoras e aperfeicoamento de seus pro-
tocolos de gerenciamento. E oportuno, portanto, uma analise dos potenciais beneficios
obtidos com a implantacao de tecnologias que possam aprimorar o desempenho dos pro-
cessos de gestao dessas empresas, conferindo celeridade e um maior indice de acertos nas
tomadas de decisao criticas para o bom funcionamento de seus processos.

Nesse aspecto, a Inteligéncia de Negdcios (BI), amplamente difundida entre as grandes
corporacoes que vém se mantendo competitivas frente a um mercado globalizado e em
rapida e constante mudanga (ISIK; JONES; SIDOROVA| 2013)), emerge como uma solugao
confidvel para criar conhecimento e inteligencia tteis a serem aplicados também no setor
da construcao civil.

A competicao acirrada nos mundo dos negécios, tem feito as pessoas perceberem a
importancia da alocagao adequada dos seus recursos e de ter a informacao correta no
momento correto para o processo de tomada de decisao e para o bom funcionamento da
organizacao. Todos os dias as empresas tem armazenado uma enorme quantidade dos
mais variados tipos de dados, tanto internos quanto externos. Cria-se entao a necessidade
de se processar e utilizar essas informagoes de forma precisa para o sucesso da organizacao.

Desde o inicio da utilizacao de computadores para auxiliar no gerenciamento das orga-
nizagoes, podendo citar os MIS’s (Sistemas de Informacao Gerencial) e os DDS’s (Sistemas
de Apoio a decisao), as empresas vem percebendo os enormes beneficios que essas tecno-
logias sao capazes de prover, ao conseguirem lidar com uma enorme quantidade de dados
complexos. Nos tltimo anos, o Bl tem se desenvolvido como uma poderosa ferramenta
para ajudar analistas a encontrar tendéncias de mercado e monitorar riscos, além de estar
mudando o ambiente de negdcios para um modelo com tomadas de decisoes mais rapidas
e racionais. Esses fatores potencializam a competitividade e trazem grandes beneficios as
organizacoes.

Na construcao civil, esse problema se confirma. O excesso de informacao coletada,
quando nao processada da maneira correta, acaba por gerar desinformacao. Ao se apli-
car ferramentas de BI nesse setor, as empresas conseguem ter uma visao mais completa

dos seus projetos de implantagao, além de maior flexibilidade, agilidade e precisao para
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construir suas andlises e poderem relacionar dados que até entao pareciam nao apresentar

conexao direta.

1.1 Objetivos

O objetivo deste trabalho é verificar possiveis beneficios gerados a partir da aplicacao
de programas e técnicas da Inteligéncia de Negocios no acompanhamento de uma obra

civil.

1.1.1 Especificos

e Estudar os dados coletados de uma obra civil.

e Utilizar o programa Power BI para criar interfaces interativas, que permitam a

visualizacao de dados importantes sobre a obra de maneira descomplicada.

e Gerar informagoes tteis sobre a obra que auxiliem nas tomadas de decisao.

1.2 Estrutura do Trabalho

O presente trabalho é apresentado com cinco diferentes topicos, para um melhor en-
tendimento. O primeiro aborda a formulacao do problema a ser respondido, a justificativa
da realizacao do estudo e os objetivos gerais e especificos.

O segundo capitulo refere-se a revisao bibliografica, com a apresentacao de conceitos
fundamentais e base tedrica para o entendimento do assunto em questao. Serao abordados
conceitos relacionados a Inteligencia de Negocios, englobando algumas defini¢oes do termo,
uma breve entendimento de sua origem, os tipos de andlises que podem ser realizadas, além
de apresentar a arquitetura do BI, descrevendo as principais tarefas e técnicas utilizadas.

O terceiro capitulo refere-se a metodologia aplicada para a obtencao e analise dos
resultados obtidos do objeto de estudo teste trabalho.

O quarto capitulo mostra os resultados e discussoes envolvendo as informagcoes mais
relevantes extraidas dos dados.

O quinto e 1ltimo capitulo apresenta as conclusoes fazendo referéncia aos resultados

e estudos realizados.
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2 Referencial teorico

“Sistemas de BI combinam dados histéricos e operacionais com ferramentas analiticas
para apresentar informacoes lteis e competitivas aos gestores e tomadores de decis@ao nos
negdécios.”(KHAN; QUADRIL 2012). Com as rédpidas mudancas e a globalizagao dos mer-
cados as empresas estao sempre buscando novas ferramentas e tecnologias que as ajudem
a se manter competitivas frente aos novos desafios. O Bl tem como objetivo transformar
dados em conhecimento com o propdsito de fornecer as pessoas as informacoes que elas
necessitam para realizar seu trabalho (ARGOTTE; MEJIA-LAVALLE; SOSA| 2009)). Por
isso o BI se tornou um fator critico para a competitividade em muitas organizacoes e tem
sido classificado como uma das prioridades dos grandes executivos nos ultimos anos (ISIK;
JONES; SIDOROVA| 2013). Neste capitulo serao apresentadas definigoes de BI, assim
como sua arquitetura e algumas ferramentas utilizadas no processo de transformar dados

crus em informacoes relevantes.

2.1 Definicoes de BI

Segundo [Sharda, Delen e Turban (2019), Inteligéncia de Negécios (BI) é um termo
amplo que combina arquiteturas, bases de dados, ferramentas analiticas, aplicativos e
metodologias com o objetivo de possibilitar acesso interativo a dados e permitir sua ma-
nipulacao para fornecer aos gestores, andlises que os auxiliem a tomar decisoes mais
apropriadas. O processo de BI baseia-se na transformagao de dados em informacoes,
depois em decisoes e por fim em agoes. Dentre as funcionalidade do BI, podemos desta-
car extragao dinamica de relatorios multidimensionais, geracao de previsoes, andlise de
tendéncias, aprofundamento em detalhes, acesso a status e fatores cruciais de sucesso e
funcionalidades de inteligéncia artificial.

Para [Lonngvist e Pirttimaki (2006]), o termo BI pode ser utilizado para se referir a
informagoes relevantes e conhecimentos que descrevam o ambiente do negécio, sua organi-
zagao e situacao em relagao ao mercado, consumidores, competidores e questoes economi-
cas, ou a um processo sistematico e organizado pelo qual organizacoes adquirem, analisam
e distribuem informagoes consideradas relevantes para o negocio e tomadas de decisao.

Os mesmos autores ainda complementam essa ideia ao afirmarem que o BI aborda
os mesmo velhos problemas gerenciais de sempre, que consistem em analisar o complexo
ambiente dos negocios a fim de tomar melhores decisoes. Sendo assim, a finalidade do
BI ¢ auxiliar na identificacao e processamento da enorme quantidade de informacoes a
respeito do ambiente de negdcios em conhecimento e inteligencia tteis para a geréncia.

Ja para Khan e Quadri (2012)), BI é um conceito utilizado para descrever a analise de

dados coletados com a intencao de auxiliar equipes de tomadores de decisao a compreen-
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der melhor as operacgoes das empresas, possibilitando melhores decisoes nos negécios. E
utilizado para melhorar a qualidade e oportunismo das informacgoes permitindo um me-
lhor entendimento por partes dos gestores a respeito da posicao de sua organizagao em
comparacao com os competidores. As tecnologias do Bl ajudam as companhias a analisar
tanto as mudancas em relagao ao mercado quanto aos padroes de comportamento de seus
consumidores, auxiliando os gestores e analistas a determinar novas estratégias para se
adequar a essas mudancas. Bl pode ser apresentado como uma arquitetura, ferramenta,
tecnologia ou sistema que coleta e armazena dados que sao investigados e analisados para
gerar informacoes e conhecimento que, em 1ltima instancia permitem uma melhor tomada
de decisao por parte das organizacoes.

Apesar das muitas defini¢oes, em geral as ferramentas de BI correspondem a uma ou
véarias das categorias listadas a seguir: ferramentas de Data Warehouse (DW), que séo
repositorios de dados com capacidade de armazenar grandes volumes de dados e destinados
a suportar os relatérios empresariais e o processo decisério, os quais permitem a extracao,
transformacao e carregamento (ETL) de grandes volumes de dados para serem processados
e transformados em informacao; ferramentas de mineracao de dados, cujo objetivo é colher
e processar informacoes presentes nas bases de dados para gerar novas informacoes uteis
nos processos gerenciais; sistemas de Processamento Analitico Online (OLAP), os quais
fornecem um ambiente dinamico, multidimensional e consolidado para analise de dados;
ferramentas de tomada de decisao que auxiliam as organizagoes em processos decisorios; e
sistemas de gestao de conhecimento focados na preservacao e disseminagao de informagoes
e conhecimentos (HARISON] [2012)).

2.2 Origem

A Inteligéncia de Negocios tem sua origem na década de 70 quando Scott-Morton
definiu pela primeira vez os principais conceitos dos Sistemas de Apoio a Decisao (DDS)
diferenciando-os assim dos Sistemas de Informagao Gerencial (MIS) (SHARDA; DELEN;
TURBAN| 2019). Para Keen e Scott-Morton (1978 apud (SHARDA; DELEN; TURBAN|
2019), p.12) DDSs sao sistemas de apoio computadorizados que complementam os recursos
intelectuais dos tomadores de decisoes gerenciais com as capacidades do computador para
melhorar a qualidade das decisoes.

Com o passar dos anos, a crescente necessidade de se obter vantagem competitiva no
mercado fez surgirem novos sistemas e recursos para auxiliar os individuos a tomarem
decisdes mais acertadas e com maior rapidez. Na virada do milénio os DDSs baseados
em Data Warehouses passaram a ser chamados de Business Intelligence (BI). (SHARDA;
DELEN; TURBAN;, 2019).



Capitulo 2. Referencial teorico 17

Consultas e geracéo
de relatorios | 3 ‘

! !

| Metadados |—>| Data Warehouse

l

Data marts Planilhas
[MS Excel)

EIS/ESS

Relatorios
financeiros

OLAP

Cockpits digitais e
hH———-——p . [
dashboards QL /L

Inteligéncia =

Scorecards e I de negocios ’4@5
dashboards

Alertas e
notificactes
Mineracao de

dados & texto Andlise Ferramentas .
preditiva de transmisséo inhim

Figura 1 — Evolugao da Inteligéncia de Negdcios (SHARDA; DELEN; TURBAN| 2019)).

2.3 Tipos de andlise de dados

Segundo Sharda, Delen e Turban| (2019) a analise de dados pode ser dividida em trés

niveis, que representam 3 etapas de certa forma independentes, porém havendo uma certa

sobreposicao entre elas pois a aplicagao de um tipo leva a outro. Estes niveis sao:

Anilise de dados Descritiva: segundo|Sharda, Delen e Turban| (2019) e Reis e Reis (2002)

¢é a fase inicial do processo de andlise de dados, utilizada para conhecer o que estéa

ocorrendo na organizagao no que tange a entender tendéncias e causas subjacentes
das ocorréncias. Para tal é necessario a consolidacao de fontes de dados, ou seja,
organizar, resumir e descrever os aspectos importantes de um conjunto de caracteris-
ticas de forma a permitir a extracao e andlise apropriadas de relatérios. Nessa etapa
sao utilizadas ferramentas mais voltadas para a visualizagao como graficos, tabelas e
medidas de sintese como porcentagens, indices e médias. Outra caracteristica desse

nivel é permitir a identificacao de possiveis anomalias nos dados.

Analise de dados Preditiva: ¢é o nivel em que a organizacao busca prever o que acontecera
e porqué aquilo é mais provavel de ocorrer no futuro, ou seja, o intuito desta etapa
é realizar projegoes precisas de eventos futuros e resultados finais. Para tal sao

utilizados intimeras técnicas de estatistica e mineragao de dados.

Analise de dados Prescritiva: é a terceira etapa da andlise de dados e de acordo com

Sharda, Delen e Turban| (2019)) tem como objetivo direcionar as decisdes da orga-

nizacao para garantir o melhor desempenho possivel, chegando em uma decisao ou
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recomendacao para uma acao especifica. Para se obter sucesso nesse nivel utiliza-
se programas de otimizacao e simulagao, além de modelos de decisao e sistemas

especialistas.

2.4 Mensurando BI

A medigao da performance dos negécios é uma atividade de suma importancia para
qualquer organizagao e vem sendo aprimorada ao longo dos anos (LONNQVIST; PIRT-
TIM&KI, 2006). Essa medi¢ao pode ser utilizada para vérios propésitos: tomada de
decis@o, controle, orientacao, educagao e aprendizado e comunicac¢ao externa (SIMONS
2000 apud (LoNNQVIST; PIRTTIMAKI, [2006)). Para o BI essa importancia se confirma,
mas ¢ algo dificil de se atingir (HANNULA; PIRTTIMAKI, [2003)).

Para |Lonngvist e Pirttimaéki (2006) e Pirttimaki, Lonnqvist e Karjaluoto (2006) men-
surar o BI tem dois propédsitos. O primeiro e mais comum na literatura reside na neces-
sidade de se provar que os investimentos nessa area tem o seu retorno. O gerente da area
precisa medir os retornos que o Bl traz para a empresa a fim de justificar a existéncia do
seu departamento, uma vez que medidas concretas e confidveis aumentam a credibilidade
do BI entre as empresas. O segundo propédsito é ajudar a gerenciar o processo de BI dentro
da empresa para garantir que seja eficiente e que o seu produto atenda as necessidades do
usuario, pois a implementacao do BI pode ter um custo alto se as informagoes geradas nao
corresponderem as necessidades da empresa. Ademais, os responsaveis por essa medicao
normalmente sao os préprios profissionais de BI da empresa, permitindo assim, que eles

utilizem estas informacgoes para continuamente melhorar os produtos e servigos do Bl

2.4.1 Mensurando o valor do BI

Valor é um conceito dificil de se trabalhar. Na literatura é normalmente analisado pelo
ponto de vista da empresa, que requer que seus investimento gerem um minimo de retorno,
ou do usudrio, por meio da sua percepcao da utilidade do BI. Em resumo para poder
avaliar o valor do BI deve-se analisar os custos de sua aplicagao e os beneficios gerados.
Os custos sao faceis de se calcular, para tal deve-se levar em conta um investimento inicial
e os custos de operagao como custos do trabalho, de compra de informagoes, materiais
dentre outros (DAVISON] 2001; LoNNQVIST; PIRTTIMAaKI, 2006)).

O calculo dos beneficios gerados por sua vez, é uma tarefa mais complicada, uma vez
que estes beneficios sao muitas vezes intangiveis como aprimoramento da tomada de deci-
sao, oportunismo e melhor qualidade de informagao. Herring (1996 apud (LONNQVIST;
PIRTTIMAKI, 2006)) identificou outra forma de medir a efetividade do BI, que seria ana-
lisando economia de tempo e de custos, prevencao de custos e aumento de receita. Estas
porém, também sao medidas subjetivas pois é dificil identificar com precisao quais destes

aspectos tem seus resultados vindos da aplicagdo do BI. |Davison| (2001)) apresenta ainda
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outra forma subjetiva de medir a efetividade do BI ao se analisar a satisfacao percebida
do usuario, i.e. verificar com o usuério como o produto do BI tem auxiliado nos quesi-
tos de entrega de informagao em momento oportuno e confianga para tomada de decisao
por exemplo. Porém, métodos subjetivos nao geram evidéncia do valor monetério criado
pela utilizacdo de BI (LONNQVIST; PIRTTIMAKI, |2006; [PIRTTIMAKI; LoNNQVIST;
KARJALUOTO, [20006)).

2.4.2 Mensurando para administrar o processo de BI

Ao se tratar da mensuracao para administrar o processo do BI, as medidas de efetivi-
dade e as subjetivas abordadas na se¢ao anterior ainda se mostram validas, porém, o foco
dessa area de medicao deve ser voltado para o profissional de Bl e devem ser aplicadas
para a melhoria continua do processo. Nesse aspecto os esforcos se concentram em produ-
zir inteligéncia com valor e de forma efetiva para suprir as necessidades especificas de cada
usuario. Alguns fatores importantes a serem destacados nesse quesito sao a eficiéncia dos
usuario de BI, alocacao efetiva dos recursos disponiveis, qualidade do produto obtido e
a satisfacdo do usuario quanto aos produtos e servigos gerados pelo BI. A medicao dessa
satisfacao pode ser realizada ao analisar a qualidade, relevancia, oportunismo, precisao e
capacidade de acao gerada pelas informacoes produzidas pelo BI. Outra forma de realizar

essa mensuracao seria ao medir a proporcao dos gerentes que utilizam as ferramentas de
BI e quao frequentemente elas sao acessadas. (LONNQVIST; PIRTTIM&KI, |2006).

2.5 Arquitetura

Para [Khan e Quadri| (2012) a arquitetura do BI pode ser divida em 3 partes: coleta,
armazenamento e acesso e andlise dos dados. Os dados sao coletados de fontes inter-
nas, base de dados operacional da organizagao e banco de dados, ou externa, dados dos
consumidores, fornecedores, agéncias do governo e competidores. Os dados sao entao
armazenados nos DW depois de passarem pelo processo de extracao, transformacao e
carregamento (ETL), para em seguida serem analisados para auxiliarem nas tomadas de
decisao.

Sharda, Delen e Turban| (2019) complementam essa ideia ao afirmarem que a arqui-
tetura do BI é composta de 4 fatores: um DW com os dados coletados; as ferramentas
utilizadas para minerar, manipular e analisar dados que foram denominadas analise de
negécios; a Gestao de Desempenho de Negécios (BPM) para monitorar e analisar desem-

penhos; e uma interface do usuédrio como um painel interativo por exemplo.
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Figura 2 — Visao geral do processo de coleta, armazenamento e andlise dos dados
(FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIR; SMYTH, (1996]).

Padrdes

2.6 Os dados

Ter conhecimento sobre os tipos de dados com que se estd trabalhando é fundamental
para a etapa de pré-processamento e para poder escolher os métodos mais adequados de
andlise e visualizacao. Os dados podem ser classificados como quantitativos ou qualitati-
vos. Os dados qualitativos sao representados por valores nominais (categdricos), ou seja,

cada valor representa uma categoria, codigo ou estado. Os quantitativos sao representa-

dos por valores numéricos e podem ainda ser discretos ou continuos (HAN; KAMBER||

7‘

Antes de poder trabalhar com os dados é necessario verificar sua integridade. Muitos

dos dados brutos contidos em bancos de dados nao sao processados, sao incompletos e
possuem inconsisténcias. Alguns aspectos indesejaveis que um banco de dados pode con-
ter sdo: campos obsoletos ou redundantes, valores ausentes, “outliers” (valores atipicos),
dados em um formato nao adequado para modelos de mineragao de dados e valores nao
consistentes com a politica ou o bom senso. Para serem tteis para fins de mineracao
de dados, os bancos de dados precisam passar por uma etapa de preparacao, também
conhecida como pré-processamento, cujo objetivo principal é minimizar o “lixo” que fica
no modelo para minimizar a quantidade de “lixo” que o modelo fornece. Ademais, as téc-
nicas de processamento de dados, quando aplicadas antes da mineracao, podem melhorar
substancialmente a qualidade geral dos padroes extraidos e o tempo necessario para a
mineragao (HAN; KAMBER; PEI| 2011). No pré-processamento, os dados passam pelas
etapas de limpeza, integragao, redugao e transformagao (LAROSEL 2005)
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Figura 3 — Etapas de pré-processamento dos dados (HAN; KAMBER; PEI 2011)).

Limpeza dos dados: frequentemente, os dados sao encontrados com diversas inconsistén-
cias: registros incompletos, valores errados e dados inconsistentes. A etapa de
limpeza de dados visa suprimir estes problemas para que eles nao tenham influéncia
nos resultados. Se usudrios acreditam que os dados estao sujos, é improvavel que
eles confiem nos resultados de qualquer mineracao de dados que tenha sido aplicada.
Além disso, dados sujos podem causar confusao para o procedimento de mineracao,
resultando em saida nao confidvel (HAN; KAMBER; PEI, 2011). A limpeza de da-
dos ajuda as organizagoes na questao de criar uma visao logica unificada da grande
variedade de dados e bancos de dados que possuem de forma a resolver os problemas
de mapeamento dados criando uma tnica convencao de nomenclatura, representada
uniformemente e tratando dados invalidos ou perdidos, além de inconsisténcias e

erros quando possivel (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIR; SMYTH| 1996]).

Integracao dos dados: a heterogeneidade das fontes dos dados muitas vezes requer que
eles passem pelo processo de integracao, que combina dados de fontes multiplas

para se obter um repositorio coerente, Uinico e consistente. A integragao cuidadosa
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pode ajudar a reduzir e evitar redundancias, inconsisténcias e valores conflitantes
(categorias diferentes para os mesmos valores, chaves divergentes, regras diferentes
para os mesmos dados, entre outros). No conjunto de dados resultante, o que pode

ajudar a melhorar a precisao e a velocidade do processo de mineracao de dados
(HAN; KAMBER; PEI 2011)

Reducao dos dados: a reducao de dados obtém uma representacao reduzida do conjunto
de dados que é muito menor em volume, mas produz os mesmos, ou quase 0s mes-
mos resultados analiticos. As estratégias de reducao dos dados incluem reducao de
dimensionalidade e de numerosidade. A reducao da dimensionalidade é o processo
de reducao do numero de variaveis ou atributos aleatérios em consideracao. As
técnicas de reducao de numerosidade substituem o volume de dados original por
formas alternativas e menores de representacao de dados. Na compressao de dados,
as transformacoes sao aplicadas de forma a obter uma representacao reduzida ou
comprimida dos dados originais (HAN; KAMBER; PEI, 2011]).

Transformacao dos dados: nessa etapa os dados sao transformados para facilitar seu pro-
cessamento. Nao existe um critério uinico para transformacao dos dados e diversas
técnicas podem ser usadas de acordo com os objetivos pretendidos. Algumas técni-
cas empregadas nessa etapa sao: normalizacao (colocar as varidveis em uma mesma
escala), suavizacao (eliminar valores inconsistentes), agregagao (agregar os valores
em faixas resumidas), criacdo de novos atributos e transformagao de varidveis nu-
méricas em valores categéricos (SHARDA; DELEN; TURBAN| 2019).

Todas as etapas do processo de descoberta de informacoes de bases de dados como
a preparacao, selecao, limpeza dos dados e interpretacao apropriada dos resultados da
mineragao sao essenciais para garantir a utilidade dos conhecimentos gerados a partir dos
dados. Aplicar as ferramentas de mineracao de dados de maneira descuidada pode ser
perigoso, levando a descobertas sem sentido e padroes invélidos (FAY YAD; PIATETSKY-
SHAPIR; SMYTH, |1996).

Uma vez tratados os dados devem entao ser armazenados em Data Warehouses. Um
DW ¢é um repositorio de dados que generalizam e consolidam dados geralmente modela-
dos por uma estrutura de dados multidimensional, chamada cubo de dados, em que cada
dimensao corresponde a um atributo ou conjunto de atributos no esquema, e cada célula
armazena o valor de alguma medida agregada, como contagem ou soma. Um cubo de da-
dos fornece uma visao multidimensional dos dados e permite a pré-computacao e o acesso
rapido aos dados resumidos. Eles apoiam o processamento de informagoes, fornecendo
uma plataforma soélida de dados historicos consolidados para andlise. Em suma, é um
local de armazenamento semanticamente consistente que serve como um implementacao
fisica de um modelo de dados de suporte a decisao. Ele armazena as informagoes que uma

empresa precisa para tomar decisoes estratégicas e é frequentemente visualizado como
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uma arquitetura, construida integrando dados de vérias fontes heterogéneas para apoiar
consultas estruturadas ou sob demanda, relatérios analiticos e tomada de decisao. Além
disso, os DW fornecem ferramentas de Processamento Analitico Online (OLAP) para a
analise interativa de dados multidimensionais, o que aumenta a eficacia da mineracao de
dados. Conseqiientemente, o DW tornou-se uma plataforma cada vez mais importante
para andlise de dados e processamento analitico online OLAP fornecendo uma plataforma
eficaz para mineracao de dados. Portanto, armazenamento de dados e OLAP constituem
uma etapa essencial no processo de descoberta de conhecimento (HAN; KAMBER; PEI,
2011).

O OLAP prové ao usudrio os meios de explorar e analisar grandes quantidade de
dados, envolvendo céalculos complexos, seus relacionamentos e apresenta os resultados em
diferentes perspectivas. A visao multidimensional fornecida pelo OLAP prové acesso aos
dados de forma rapida e flexivel. Os recursos utilizados para fornecer essa visao incluem:
possibilidade de agrupar os dados de forma generalizada ou revelar uma maior gama de
detalhes e navegar nas dimensoes mudando a perspectiva de visualizagao dos dados, além
de anélises complexas como séries temporais, previsoes e modelagem estatistica (KHAN;
QUADRI, 2012)).

Muitas outras fungoes de mineracao de dados, como associacao, classificacao, predigao
e agrupamento podem ser integrados com operagoes OLAP para aprimorar a mineracao
interativa de conhecimento em vérios niveis de abstragao (HAN; KAMBER; PEI, 2011)).

2.7 Mineracao de Dados

Para [Fayyad, Piatetsky-Shapir e Smyth| (1996) a mineracao de dados é uma etapa no
processo de KDD (Knowledge Discovery in Databases ou Descoberta de Conhecimento
nas Bases de Dados) que consiste em aplicar anélise de dados e descobrir algoritmos que
produzem uma enumeracao particular de padroes dos dados alvo. De acordo com |Larose
(2005)), a mineracao de dados é o processo de descoberta de novas correlagoes, padroes e
tendéncias significativas ao analisar grandes quantidades de dados armazenados em reposi-
torios, utilizando o reconhecimento de padroes tecnologias, bem como técnicas estatisticas
e matematicas, que esta se tornando mais difundido a cada dia, porque capacita empresas
a descobrir padroes lucrativos e tendéncias em seus bancos de dados existentes. Ja para
Sharda, Delen e Turban| (2019)) a mineragao de dados é uma tecnologia facilitadora para a
analise de negdcios com o intuito de desenvolver informagoes ou conhecimentos praticos,
a partir dos dados armazenados pelas organizacoes, ajudando a criar uma visao holistica
do ambiente em que a empresa esta inserida. Em termos técnicos, mineracao de dados
é um processo que emprega técnicas estatisticas, matematica e de inteligéncia artificial
para extrair e identificar informacoes uteis e conhecimentos a partir de vastos conjuntos
de dados. [Khan e Quadri (2012)) descrevem a mineragao de dados como sendo a utilizagao

de uma variedade de técnicas para identificar informacoes ou conhecimentos uteis para
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tomada de decisao em uma grande quantidade de dados. A ideia da mineracao de dados é
extrair valiosas informagoes de lugares inesperados, ao utilizar programas e técnicas para
identificar relagoes e padroes globais escondidos em uma vasta quantidade nos dados.

O processo de mineracao de dados envolve repetidas aplicagoes iterativas de métodos
de mineracao de dados e pode ter seu foco em dois objetivos distintos: verificacao e
descoberta. Quando se tratando da verificacao, o sistema esta limitado em verificar as
hipéteses do usudrio, enquanto na descoberta o sistema procura por novos padroes. A
verificacao ainda pode ser subdivida em dois objetivos, previsao e descricao. A previsao
envolve a utilizacao de algumas variaveis ou campos da base de dados para prever valores
futuros ou desconhecidos de outras varidaveis de interesse, ou seja, na previsao procura-
se prever o comportamento de entidades enquanto a descricao visa descrever padroes
presentes nos dados de uma forma compreensivel para o usuario (FAY YAD; PIATETSKY-
SHAPIR; SMYTH| 1996).

Um erro que as companhias cometem ¢é pensar que a mineracao de dados representa
um conjunto de ferramentas isoladas a serem aplicadas de maneira superficial sobre um
conjunto de dados. Ao tentarem implementar a mineragao de dados dessa forma, as
organizacoes diminuem muito suas chances de sucesso, pois a mineracao de dados deve
ser vista com uma parte de um processo. A implantacao de modelos de mineracao de dados
geralmente representa uma despesa de capital e investimento em a parte da empresa. Se
os modelos em questao forem invalidos, o tempo da empresa e dinheiro é desperdicado
(LAROSE;, 2005)).

Aprendizado Reconhecimento

Estatistica 5
de miguina de padrdes

Sistemas de base

Visualizacio
de dados

Mineracio
de Dados

Data Warehouses / Algoritmos

Recuperacio de Aplicativos Computacio de
informacdes alta performance

Figura 4 — Mineragao de dados adota técnicas de varios dominios (HAN; KAMBER; PEI,
2011).
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2.7.1 Tarefas

Existem varias funcionalidades de mineracao de dados que sao utilizadas para espe-
cificar os tipos de padroes a serem encontrados nas tarefas de mineracao. Em geral, tais
tarefas podem ser classificadas em duas categorias: descritivas e preditivas. Na mineracao
descritiva, as tarefas caracterizam as propriedades dos dados em um conjunto de dados
de destino. Tarefas de mineracao preditivas visam realizar indugao nos dados atuais para
fazer previsoes (HAN; KAMBER; PEI| 2011). As tarefas mais comuns sao:

Descri¢ao (Description): ¢ a tarefa utilizada para descrever os padroes e tendéncias ex-
traidos dos dados. A descricao normalmente fornece possiveis explicacoes para os
resultados encontrados. Os resultados dos modelos devem ser o mais transparente
possiveis, descrevendo os resultados de maneira clara e intuitiva. Alguns méto-
dos sao mais adequados que outros em se tratando de interpretacoes transparentes
portanto deve ser escolhido de maneira cautelosa. A tarefa de descricao é muito
utilizada em conjunto com técnicas de anélise exploratéria de dados, demonstrando
os padroes e tendéncias graficamente, o que facilita a compreensao pelo ser humano
(LAROSE], 2005).

Classificagao (Classification): E uma das tarefas mais comuns e seu o objetivo é identificar
a qual categoria um determinado registro pertence tendo em vista uma variavel alvo.
Nesta tarefa, o modelo analisa o conjunto de registros fornecido, sendo que cada
registro ja contém uma indicagao de sua categoria a fim de "aprender” a classificar
novos registros (aprendizagem supervisionada). Por exemplo, suponhamos que se
deseja classificar pessoas em categorias de renda alta, média ou baixa, ou seja,
a variavel alvo neste caso é a renda. O algoritmo entao, analisa varios registros
contendo o sexo, idade, profissao e renda de pessoas para entao poder classificar
novos registros que nao contenham a informagao de renda, em qual categoria essa
pessoa se encaixa. Alguns métodos comumente utilizados para classificacao sao
arvores de decisao, redes neurais e k-ésimo vizinho mais préximo (LAROSEL [2005).

As tarefas de classificacao podem ser utilizas para:

Determinar se uma transacao de cartao de crédito é fraudulenta.

Avaliar se uma aplicacao de hipoteca tem risco alto ou baixo.

Determinar se um testamento foi realmente escrito pelo falecido ou se foi fraudado.
Regressao (Regression): E similar a classificagdo, porém é utilizada para modelar regis-

tros de valor numérico, nao categérico. Esses modelos visam estimar o valor de

novas observacoes analisando os valores de variaveis ja conhecidos. A classifica-

¢ao e a regressao podem precisar ser precedidas por uma analise de relevancia, que

tenta identificar atributos que sao significativamente relevantes para a classificagao
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e processo de regressao. Esses atributos serao selecionados para a os processos de
classificacao e regressao enquanto outros, que sao irrelevantes, podem ser excluidos
da consideracao (HAN; KAMBER; PEI, 2011)). A regressao pode ser utilizada para

analisar situacoes como:

Estimar a quantidade de dinheiro gasto por uma familia de 4 pessoas no periodo de

volta as aulas.

Estimar a probabilidade de um paciente sobreviver dado os resultados de testes

diagnosticos.

Prever a demanda de consumo de um produto em funcao das despesas em publici-

dade.

Predicao (Prediction): A predigao atraiu atengao consideravel, dadas as implicagoes po-
tenciais de uma previsao bem-sucedida em um contexto de negoécios. Existem dois
tipos principais de previsoes: pode-se tentar prever alguns valores de dados indis-
poniveis ou tendéncias pendentes, ou prever um rétulo de classe para alguns dados.
Este ultimo estd vinculado a classificacao. Uma vez que um modelo de classificagao
¢é construido com base em um conjunto de treinamento, o rétulo de classe de um
objeto pode ser previsto com base nos valores de atributo do objeto e nos valores
de atributo das classes. A predicao é, no entanto, mais frequentemente referida a
previsao de valores numéricos ausentes ou tendéncias de aumento e diminui¢ao nos
dados relacionados ao tempo. A ideia principal é usar um grande nimero de valo-
res passados para considerar os valores futuros provéveis (ALASPURKAR] [2013).

Alguns exemplos dessa tarefa incluem:
Prever o preco de agoes trés meses no futuro.

Prever o incremento na porcentagem de mortes no transito se o limite de velocidade

for aumentado.

Prever o vencedor de um campeonato baseando-se em analises estatisticas dos times.

Agrupamento (Clustering): Se refere a agrupar os registros e observagoes em classes de
objetos similar. Um agrupamento é uma colecao de registros similares entre si e dife-
rentes dos registros em outros agrupamentos. Essa tarefa difere da classificagao uma
vez que nao possui uma variavel alvo. Ao invés de classificar, prever ou estimar o
valor de uma variavel alvo, o agrupamento visa segmentar os dados em subgrupos re-
lativamente homogéneos nas quais a similaridade dos dados dentro do agrupamento
¢ maximizada a similaridade fora é minimizada. O agrupamento é normalmente
utilizado como uma etapa preliminar no processo de mineracao de dados, com os
resultados dessa tarefa sendo utilizados como dados de entrada para outras técnicas
e métodos (LAROSE, [2005). Na Inteligéncia de Negdcios, o agrupamento pode ser

utilizado para organizar um grande nimero de clientes em grupos, onde os clientes
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dentro de um grupo compartilham fortes caracteristicas semelhantes. Isso facilita
o desenvolvimento de estratégias de negdcios para clientes aprimorando a gestao
de relacionamento (HAN; KAMBER; PEL 2011). Alguns exemplos de tarefas de

agrupamento sao:
Segmentacao de mercado para um produto de nicho
Em auditorias, para separar comportamentos suspeitos

Como ferramenta de redugao quando os dados apresentam centenas de atributos

Apgrupamento 2

Débito

Agrupamento 1

Agrupamento 3

Fenda

Figura 5 — Exemplo de agrupamento (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIR; SMYTH] (1996).

Associagao (Association): é uma tarefa que busca encontrar quais atributos se relacio-
nam. Muito utilizada no mundo dos negdécios, também conhecida como anélise de
afinidade ou andlise de cesta de mercado (Market Basket), a associacao busca des-
cobrir as regras para quantificar a relagao entre dois ou mais atributos seguindo a
regra “Se atributo X, entao atributo Y”. Um exemplo para clarificar esse conceito ¢é
encontrar qual a porcentagem de pessoas que vao em um supermercado e compram

ao mesmo tempo fralda e cerveja (LAROSE, [2005). Exemplos de associa¢ao sao:

Investigar a porcentagem de usuario de determinada companhia telefonica que res-

ponderiam positivamente a uma oferta de melhoria de plano.
Examinar a proporc¢ao de criancas cujos pais leem ara ela que se tonam bons leitores.

Determinar a proporgao de casos em que um novo medicamento ira causar efeitos

colaterais.
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2.7.2 Métodos ou Técnicas de Mineracao de Dados

Os métodos de mineracao de dados sao tradicionalmente divididos em aprendizado
supervisionado (preditivo) e nao-supervisionado (descritivo). Apesar da linha que divide
essa classificacao ser ténue, ou seja, alguns modelos descritivos podem ser preditivos em
algum nivel e vice-versa, essa distingao é ttil para a compreensao dos objetivos gerais
de cada método (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIR; SMYTH, [1996). Existem ainda va-
riacoes entre esses dois tipos de aprendizado que ficaram conhecidas como aprendizado
semi-supervisionado (ENGELEN; HOOS| [2020).

Aprendizagem supervisionada é basicamente sinénimo de classificagdo. A supervisao

no aprendizado vem dos exemplos rotulados no conjunto de dados de treinamento, isto ¢,
para eles funcionarem sao necessarias duas etapas preliminares: haver uma determinada
variavel alvo pré-especificada e o algoritmo receber muitos exemplos nos quais o valor
da variavel de destino é fornecido, para que o algoritmo possa aprender quais valores da
variavel de destino estao associados a quais valores do varidveis preditoras. Em resumo,
necessita-se de um grupo varidveis previamente rotuladas (conjunto de treinamento) para
que o algoritmo possa classificar os novos dados com os rétulos previamente conhecidos
(LAROSE], 2005, HAN; KAMBER,; PEI, 2011]).
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Figura 6 — Metodologia para modelos supervisionados (LAROSE, [2005).

A aprendizagem nao supervisionada é essencialmente um sinénimo de agrupamento e
seu objetivo é descobrir grupos similares dentro dos dados (BISHOP, 2006)). O processo

de aprendizagem é nao-supervisionado, pois os exemplos de entrada nao sao rotulados

por classe, isto €, nao precisam de treinamento prévio para fazer classificacao dos dados.

Nesses métodos o algoritmo de mineracao de dados procura padroes e estrutura entre to-
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das as varidveis. Normalmente, utiliza-se agrupamentos para descobrir classes dentro dos
dados. Por exemplo, um método de aprendizagem nao supervisionada pode tomar, como
entrada, um conjunto de imagens de digitos manuscritos. Suponha que ele encontre 10
agrupamentos de dados. Esses agrupamentos podem corresponder a 10 digitos distintos
de 0 a 9, respectivamente. No entanto, uma vez que os dados de treinamento nao sao ro-
tulados, o modelo aprendido nao pode nos dizer o significado semantico dos agrupamentos
encontrados (LAROSE, 2005, HAN; KAMBER; PEI, 2011).

O aprendizado semi-supervisionado é um ramo do aprendizado de maquina que visa
combinar essas duas tarefas. Normalmente, os algoritmos de aprendizado semi-supervisionado
tentam melhorar o desempenho em uma dessas duas tarefas, utilizando informacoes ge-
ralmente associadas a outra (ENGELEN; HOOS| [2020). Tomemos como exemplo a clas-
sificacdo semi-supervisionada: as instancias rotuladas costumam ser dificeis, caras ou
demoradas de se obter, pois exigem o esforco profissionais experientes. Enquanto isso,
os dados nao rotulados podem ser relativamente faceis de coletar, mas ha poucas manei-
ras de usd-los. O aprendizado semi-supervisionado resolve esse problema utilizando uma
grande quantidade de dados nao rotulados, junto com os dados rotulados, para construir
melhores classificadores. Como o aprendizado semi-supervisionado requer menos esforgo
humano e oferece maior precisao, é de grande interesse tanto na teoria quanto na pratica
(ZHU, 2008]).

A gama de métodos de mineracao de dados é extensa. A seguir tem-se a descri¢ao das

principais técnicas.

2.7.2.1 Arvores de decisio (Decision Trees)

Arvore de decisio é um método de classificagdo composto por uma raiz (root), nds
(nodes) e folhas (leaves), em que cada né representa um questionamento a respeito do
registo e apresenta duas ou mais respostas (caminhos), que levam a outro né ou a uma
folha, na qual o processo é finalizado e o registro classificado. A cada folha é designada
uma classe que melhor representa a variavel alvo. Com a arvore montada, para classificar

um novo registro basta seguir o fluxo da arvore a partir da raiz até uma folha (ROKACH;

MAIMON], 2005; KINGSFORD; SALZBERG] 2008]).
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Figura 7 — Arvore de decisdo simples (LAROSE, 2005).

2.7.2.2 Mineragao de Padroes Frequentes (Frequent Pattern Mining)

Categorizado como uma técnica de associagao, a mineragao de padroes frequentes foi
desenvolvida originalmente para a andlise da cesta de mercado (Market Basket), cujo
objetivo era encontrar semelhancas no comportamento de compras de clientes de super-
mercados e lojas online (BORGELT), 2012)). Existem muitos tipos de padroes frequentes,
incluindo conjuntos de itens frequentes (frequente itemset) e subsequéncias frequentes.
Um conjunto de itens frequentes normalmente se refere a um conjunto de itens que mui-
tas vezes aparecem juntos em um conjunto de dados, por exemplo, leite e pao, que sao
frequentemente comprados juntos no supermercado por muitos clientes. Uma subsequén-
cia frequente se refere por exemplo ao padrao que os clientes tém de comprar primeiro
um laptop, seguido por uma camera digital e, em seguida, um cartao de memoria. Apds
ter os itens ou subsequéncias, regras de associacao sao geradas pela mineracao desse con-
junto. Para validar essas regras utiliza-se os conceitos de suporte e confianca. Confianca
se refere a chance de a pessoa comprar o item 2 uma vez que ja adquiriu o item 1, ja o
suporte se refere a qual porcentagem de todas as transacoes sob andlise tiveram esses dois
itens comprados juntos. Conhecimentos gerados dessa técnica oferecem grandes benefi-
cios no processo de tomada de decisao (LUNA; FOURNIER-VIGER; VENTURA| 2019;
MOENS; AKSEHIRLI; GOETHALS| 2013; HAN; KAMBER,; PEI| 2011]).

2.7.2.3 Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural Networks)

E uma técnica inspirada no complexo sistema de aprendizado do cérebro animal que

consiste em uma série de neuronios interconectados e pode ser aplicada na mineracao de
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dados para predicao, classificacao e agrupamento. As redes neurais artificiais representam
uma tentativa, em um nivel muito basico, de imitar o tipo de aprendizagem nao linear que
ocorre nas redes neuronais encontradas na natureza. Nessa técnica os dados de entrada de
um neuronio vem da saida de outro neuronio ou da base de dados, caso seja a primeira ca-
mada, entao sao combinados por uma func¢ao de combinagao como somatorio por exemplo,
em seguida sao utilizadas como dados de entrada para a funcao de ativa¢do (normalmente
nao linear) para, por fim, serem enviados para o préoximo neurénio e assim por diante. A
rede neural é composta de duas ou mais camadas, embora a maioria das redes consista
em trés camadas: uma camada de entrada, uma camada oculta e uma camada de saida.
Embora possa haver mais de uma camada oculta, maioria das redes contém apenas uma,
o que ¢ suficiente para a maioria dos propdsitos. O processo de aprendizado da rede neural
utiliza dados de treinamento ajustando os pesos constantemente para reduzir o erro de
previsao. O treinamento é um processo longo e pode ser necessarias muitas passagens
do conjunto de dados pelos neuronios até se obter uma rede com os erros minimizados a
ponto de ser aceitavel para o propédsito desejado (LAROSE, 2005 STAHL; JORDANOV|
2012).

Figura 8 — Redes neurais (HAN; KAMBER; PEI, 2011)).

2.7.2.4 Agrupamento Hierarquico (Hierarchical Clustering)

Nos métodos de agrupamento hierarquico, uma estrutura de grupos semelhante a uma
arvore (dendrograma) é criada por meio de particionamento recursivo dos registros. Este
particionamento pode ser divisivo ou aglomerativo. Os métodos de agrupamento aglome-
rativos inicializam com cada observacao sendo um pequeno agrupamento préprio. Entao,
nas etapas seguintes, os dois agrupamentos mais préximos sao agregados em um novo
agrupamento combinado. Desta forma, o nimero de agrupamentos no conjunto de dados
¢é reduzido por um em cada etapa sucessivamente até se obter a estrutura de agrupamento
desejada. Métodos divisivos de agrupamento comecam com todos os registros em um

grande agrupamento, com a os registros que apresentam maior diferenca sendo divididos
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recursivamente até se obter a estrutura de agrupamento desejada (GAERTLER) [2005;
ROKACH; MAIMON] 2005; LAROSE; 2005)).

2.7.2.5 Agrupamento K-Mean (K-Mean Clustering)

Dado um conjunto de dados o algoritmo seleciona K registros de forma aleatéria para
serem os agrupamentos iniciais, entao para cada registro restante é calculada a distancia
(similaridade) entre o registro e o centro dos agrupamentos iniciais. O registo é entao
colocado no agrupamento de menor distancia, i.e. o agrupamento com maior similaridade

(LAROSE, 2005; ROKACH; MAIMON), [2005).

2.7.2.6 K-ésimo Vizinho mais Proximo (K-Nearest Neighbor)

E um algoritmo normalmente utilizado em tarefas de classificacao, mas também pode
ser empregado para regressao ou predicao (LAROSE] 2005). Dado um ntimero K, este
método classifica um novo registro com a classe mais comum dentre os K registros mais
similares presentes em sua base de dados (HAND; MANNILA; SMYTH]| 2001).

2.7.2.7 Regressao Linear e Nao-Linear

Estes métodos utilizam varidveis continuas ja conhecidas, chamadas de variaveis pre-
ditoras, para fazer a predicao de varidveis desconhecidas, chamadas de variaveis resposta.
A ideia dessas técnicas é utilizar exemplos em que tanto as varidveis preditoras quanto as
reposta sao conhecidas para criar um modelo capaz de prever o valor numérico de novos
casos em que apenas as variaveis preditoras sao conhecidas. A regressao linear prevée valo-
res futuros que podem ser descritos como uma combinagao linear dos valores conhecidos,
sendo possivel criar um modelo no qual o valor desejado y, é uma funcao linear dos valores
conhecidos x (HAND; MANNILA; SMYTH, 2001). A regressao nao linear por sua vez
é uma extensao da regressao linear na qual a relacao entre as variaveis preditoras e as

resposta é nao linear podendo ser modelada por uma fungao polinomial (SMYTH, 2006).
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Figura 9 — Regressao linear (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIR; SMYTH, |1996).

2.7.2.8 Classificacao Baseada em Regra (Rule-Based Classification)

E uma técnica que utiliza a estrutura “SE condicao ENTAO conclusao”para classificar

registros. Essas regras podem ser geradas a partir de uma arvore de decisao ou diretamente

do conjunto de treinamento utilizando algoritmos de cobertura sequencial (sequential

covering). Para extrair as regras da arvore de decisdo, uma regra é criada para cada

caminho desde a raiz até uma folha.

Tem-se um exemplo desse método na seguinte

regra “SE idade = jovem E estudante = sim ENTAO compra computador = sim”(HAN;

KAMBER; PEI, 2011).
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3 Metodologia

A pesquisa realizada neste trabalho utilizou dados de mao de obra, equipamentos,
avanco fisico e outros fatos relevantes para o processo de execugao de uma obra civil, para
serem analisados por ferramentas de Bl. Realizou-se estas andlises por meio do software
Power BI, com o intuito de gerar um relatorio interativo que facilitasse o acompanhamento
da obra, ao mostrar as informagoes mais relevantes para esse processo de forma clara e
intuitiva. O intuito deste relatério é permitir ao gestor averiguar, de forma rapida e facil,
os pontos que estao de acordo com o planejado e os que precisam ser melhorados ou

modificados.

3.1 Os Dados

Os dados utilizados nesse trabalho foram fornecidos por uma empresa de consultoria
real do setor de construgao civil, que realiza o intermédio (fiscalizacao e gerenciamento
do projeto) entre o cliente e a contratada (empreiteira). As bases de dados foram preen-
chidas semanalmente pela contratada de acordo com os acontecimentos da obra e com as
projecoes feitas por especialistas da construcao civil.

Essas bases de dados contemplam as informagoes de maior relevancia para o bom
acompanhamento e monitoramento de uma obra. Mais especificamente, os dados anali-
sados contém informagoes como o avanco geral da obra, fatos relevantes, datas e marcos
importantes, registros de acidentes, notas de qualidade e SSMA (Satde, Seguranca e Meio
Ambiente), nao conformidades, quantidades de mao de obra direta, indireta e maquindrio
e os avancos especificos de quatro servigos notaveis.

As bases de dados advindas da empresa contratada foram compiladas, transformadas
para as bases de dados da empresa e verificadas, para entao, serem utilizadas e atuali-
zadas no software Power BI, i.e., as bases de dados devem ser muito bem estruturadas e

organizadas e a atualizacao dos dados deve ser realizada com rigor.

3.2 Construcao das Analises

O Power BI é uma ferramenta de analise de dados extremamente poderosa, que con-
segue expor informagoes pertinentes a situacao em questao de forma simples, rapida e
interativa, mas para isso, é necessario conhecer muito bem os dados disponiveis e o pro-
blema a ser resolvido. Portanto, essa secao do trabalho é destinada a demonstrar o que
foi feito para se obter os resultados do capitulo seguinte. Dessa forma, para realizar uma
andlise que possibilitasse a obtencao de informacoes relevantes que pudessem auxiliar os
responsaveis pela obra a gerencia-la da melhor maneira, foi necessario cumprir trés etapas:

entender o problema, preparar as bases de dados e modelar o problema no Power BI.
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Sob posse dos dados, o desafio seguinte consiste em estudar o material a fim de ter
um conhecimento mais aprofundado das informacgoes que podem ser obtidas com os dados
disponiveis. Nessa etapa procurou-se definir quais perguntas devem ser respondidas e o
que se tinha disponivel para responde-las.

A etapa seguinte consiste em preparar as bases de dados para um modelo aceito pelo
Power BI. Nessa etapa, os dados recebidos em Excel foram tratados, de forma a verificar
inconsistencias e adequando-os para os modelos aceitos pelo Power BI. Para tal, viu-se a
necessidade de criar tabelas auxiliares e modificar as existentes.

A terceira etapa consiste em modelar o desafio proposto no Power BI. Pra isso utilizou-
se as ferramentas de andlise de dados descritiva disponiveis no programa como graficos,
histogramas, tabelas, matrizes, medidas de sintese e indices.

Tendo passado por essas etapas, visando alcancar o objetivo proposto, viu-se a ne-
cessidade de criar um relatério interativo de 7 paginas abrangendo todas as informagoes
pertinentes disponiveis nos dados coletados. O relatério encontra-se dividido da seguinte

forma:

Avango Geral: contém informacoes do andamento da obra como um todo.

Servigos Notaveis: quatro relatérios apresentando os quatro servigos mais importantes

da obra.

Histograma de Recursos: apresenta a evolugao dos recursos de mao de obra e equipa-

mentos durante a obra.

Fatos Relevantes e Qualidade: apresenta os fatos mais relevantes ocorridos na obra, bem
como avaliagoes dos setores de qualidade, SSMA (Satude Seguranca e Meio Ambi-

ente), nao conformidades e acidentes.
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4 Apresentacao e discussao dos resultados

Dada a metodologia apresentada na se¢ao anterior, criou-se um relatorio que permite
aos gestores acompanhar a obra, tendo as informagoes mais relevantes dispostas de ma-
neira simples, interativa e atualizadas semanalmente. As figuras a seguir apresentam o

relatério interativo construido no software Power BI.

4.1 Menu Inicial

A Figura apresenta o “Menu” inicial, em que sao apresentados as 7 péaginas do
relatorio, cuja navegacao ¢ simples e intuitiva. Para acessar a péagina desejada, basta

clicar no icone correspondente.

Relatério Semanal

Acompanhamento da Obra

g R

Avanco Fisico Geral Histograma de Recursos Fatos Rel. & Qualidade e SSMA

EWNTE L Ve &

Servico Notavel 1 Servico Notavel 2 Servico Notavel 3 Servico Notavel 4

Desenvolvido por: Pedro Laender

Figura 10 — Menu do relatoério.

4.2 Avango Fisico - Geral

A Figura apresenta a primeira pagina do relatério, denominada “Avanco Fisico
- Geral”, que contém os dados de avanco fisico geral da obra. Nesse painel, é possivel
acompanhar o avanco fisico da obra por meio de um grafico do tipo Curva S, também
conhecido como Curva Logistica.

Muito utilizada no planejamento, programagcao e controle de projetos, a Curva S mos-

tra o comportamento da distribuicao de um recurso ou populacao de forma cumulativa.
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A curva apresenta o projeto como um todo em termos dos avancos fisicos necessarios para
a conclusao da obra. Com ela, é possivel verificar o que foi planejado inicialmente, bem
como o que foi de fato realizado e, com isso, reprogramar os avangos que necessitam ser
realizados nas semanas seguintes para se concluir a obra no prazo estipulado.

Além da Curva S, é possivel filtrar as informagoes da pagina por semana, para se ter um
visao mais detalhada do andamento da obra em um periodo especifico. O detalhamento
de informacgoes mostra dados como o desvio semanal e acumulado e a aderéncia da curva
“Real Acumulado” em relagao ao “Planejado Acumulado”. O desvio por sua vez, revela
a diferenga entre o planejado e o realizado em termos percentuais. Todos esses dados
mudam de cor de acordo com o nivel de satisfacdo que aquele nimero reflete: a cor
verde ¢ utilizada caso o dado evidencie um desempenho favoravel, o amarelo, mediano e
o vermelho, ruim.

A anélise desse painel revela a presenca de um desvio negativo consideravel, a partir da
Semana 8. Esse fato sinaliza para o gestor que os avangos nao estao ocorrendo conforme o
planejamento inicial, permitindo que ele tome decisoes em tempo habil para reverter essa
situacao desfavoravel durante as préximas semanas. Com as reprogramacoes realizadas,
percebe-se que o desvio futuro tende a zero préximo ao fim da obra, nao afetando o

término previsto.

Relatério de Avanco Fisico- Geral

. 04/12/20 g :
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Figura 11 — Relatério de Avancgo Fisico - Geral.



Capitulo 4. Apresentac¢do e discussdo dos resultados 38

4.3 Servicos Notaveis

As Figuras [12] e [15] apresentam os 4 servicos mais importantes da obra, deno-
minados “Servigos Notaveis”. As informagoes dessas paginas do relatorio seguem a mesma
ideia do painel de “Avanco Fisico - Geral”, em que os avancos fisicos semanais, em m3,
necessarios para a conclusao da obra no prazo planejado, estao dispostos no tempo. Nesse
painel observa-se, além da Curva S, as principais informagoes relacionadas ao servigo em
questao, dispostas no formato de cartoes no lado direito da péagina. Esses cartoes con-
templam dados do total de m? planejados para a obra, do avanco realizado até a data
atual, quanto o avanco fisico realizado representa do total, qual o avanco planejado para
a semana em questao, qual o avanco realizado na semana em questao, o avanco total
planejado até a semana em questao, o avango total realizado até a semana em questao e
a aderéncia da curva dos avancos realizados em relacao ao que foi planejado inicialmente.
As 5 ultimas informagoes supracitadas podem ser filtradas por semana, para se ter uma
visao mais detalhada dos acontecimentos relacionados ao servico que se esta analisando.

A Figura[12]demonstra um servigo em que a curva do “Avango Real” e do “Avango Pro-
jetado” estao seguindo o que foi planejado inicialmente, nao necessitando de intervencoes
em relacao ao projeto inicial.

J& as Figuras [13], [14] e [I5 mostram servigos cuja curva do “Avango Projetado” tende
a se descolar do planejado, havendo a necessidade da elaboracao de um plano de agao, a
fim de evitar atrasos e prejuizos no futuro. Sendo que Figuras [13] e [15]ilustram situacoes
que mesmo tendo sido observado desvios futuros, até o periodo analisado, o término
projetado para o fim da obra mostra-se atrasado em duas semanas. KEsses sao pontos
de atencao que precisam ser trabalhados pelo gestor caso seja imprescindivel cumprir os

prazos estabelecidos inicialmente.
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Figura 12 — Servico Notével 1.
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Figura 13 — Servigo Notavel 2.
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Servico Notavel 3
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Figura 14 — Servigo Notavel 3.

Servico Notavel 4
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Figura 15 — Servico Notével 4.

4.4 Histogramas de Recursos

Outro dado considerado relevante para um bom gerenciamento de uma obra civil neste

trabalho, se trata da evolugao dos recursos ao longo dos meses.
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A sexta pagina do relatério (Figura apresenta tres histogramas de recursos, que
contemplam a evolugao dos recursos de mao de obra direta, mao de obra indireta e equi-
pamentos necessario para a execucao da obra.

Cada histograma apresenta a quantidade planejada do recurso em questao, a quan-
tidade que de fato foi utilizada até a data da andlise e a projecao do que ainda serd
necessario, de acordo com as eventualidades ocorridas ao longo da execugao do projeto.
Observa-se também, nos cartoes de aderéncia no canto esquerdo, a relacao da utilizacao
real do recurso com o planejado. Essas informacoes podem ser filtradas por semana e
apresentam os dados com cores distintas, de acordo com o nivel de satisfagao que aquele
numero reflete: a cor verde é utilizada caso o dado evidencie um desempenho favoravel,
o amarelo, mediano e o vermelho, ruim.

A andlise desse painel mostra que a evolucao dos recursos esta seguindo de acordo com
o planejado, apesar de haver pequenas variagoes. Sinalizando um ponto que deve estar

no radar do gestor para evitar maiores desvios no futuro.

Histograma de Recursos
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Figura 16 — Histograma de Recursos.

4.5 Fatos Relevantes, SSMA & Qualidade , Acidentes e Nao Conformidades

A 1ltima pégina do relatério (Figura apresenta fatos relevantes que aconteceram
no decorrer da obra, as notas avaliativas dos setores de SSMA (Satde, Seguranca e Meio
Ambiente) e de qualidade, um grafico com as nao conformidades e um diagrama de aci-

dentes.
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Os “Fatos Relevantes” englobam acontecimento de importancia consideravel ocorridos
no desenrolar da obra, como a execucao de uma atividade importante e a realocacao de
recursos entre as frentes de trabalho. Esses fatos sao classificados nas categorias de "Civil”
ou "Geral” e estao dispostos de acordo com a data do ocorrido.

Os graficos com as notas avaliativas dos setores apresentam a meta esperada para
cada setor e a nota de fato recebida. A analise desses dados permite perceber uma
queda nas notas de Saude e Seguranga, Laboratorio e Meio Ambiente, revelando pontos
que necessitam de uma maior atencao, ou até mesmo um replanejamento, para evitar
problemas futuros no desempenho desses setores.

O Grafico de Rosca contém as informacgoes dos registos de Nao Conformidades, que
sao desvios que ocorrem na execucao de qualquer processo, nao atendendo o padrao de
qualidade pré-estabelecido. De forma muito visual, este grafico apresenta o total de Nao
Conformidades registradas na obra, bem como o percentual dos registos que estao em
aberto e os que ja foram concluidos.

As tltimas informacoes do relatério estao relacionadas ao nimero de acidentes ocor-
ridos na obra. Este diagrama apresenta os numeros de “Quase Acidentes”, acidentes
categorizados como “SPT” (Sem Perda de Tempo), em que o acidentado sofre lesdo que
nao o impega de voltar ao trabalho até o dia seguinte e “CPT” (Com Perda de Tempo),
em que o acidentado sofre lesao que o impede de voltar ao trabalho no dia imediato ao do
acidente. Essas sao informagoes de fundamental importancia, uma vez que possibilitam
identificar se estd havendo uma quantidade anormal de acidentes, para que possam ser
investigados os servigos e operagoes que apresentam os maiores riscos para os funcionarios,
com a inten¢ao de modificé-los, visando aumentar a seguranga nessas atividades, evitando

futuros acidentes.
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Fatos Relevantes / Qualidade e SSMA

Avaliacdo do Selor SSMA Avaliacio do Selor de Oualidade

Categoria @ Msio Ambiente @ o @EE @

E5MA

Disciplina  Fatos Relevantes

Civil Concretagem de funde dz galeria da DP-01-C

Ciwil Inicio da ezcavagdo ds DE-01-B.

Civil Inicio da execugdo da geomembrana no trecho A.

Geral Aprovacio pela Contratante para adocdo do turno §x1 pars oz recursos das obras . rezultando em mais
horas tr-a balhadas por semana. ’

Geral Aprovacio pela engenharia Contratants da substituicdo do tubo ARMCO por tubo PEAD Corrugado.

Geral Autorizada pelo cliente a substituicSo do método executivo de grama em placas por manta projetada +
biomanta nos taludes, Morte & do dispositive DP-02.

Geral Chegada de 03 caminhdes betoneiras mobilizados exclusivamente para stendimento da obra.

Geral Chegada de 03 caminhdes betoneiras mobilizados exclusivarente para ztendimento da obra.

Geral Conclusdc da Geomembrana no DP-01-A e inicio dos servigos no DP-01-8.

Geral Houwve uma realocagdo de recursos entre s frentes A e B

Geral Inicio de langaments de agregados no DP-01-A

Geral Remocio da DP-01-D do escopo do contrato.

«

DATA FATOS .,
10/12720
19511720
22/10/20
08/10/20

08/10/20
10712520

2211020

10/12520

12/11720

10/12/20

19/11520

1012720 ¥
*

TIFD ACIDENTE

Slatus das Nao Conformidades

Diagrama de Acidentes

QTDE ACIDENTE

Figura 17 — Fatos Revelantes / Qualidade & SSMA / Acidentes / Nao Conformidades.
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5 Conclusoes e consideracoes finais

A literatura estudada para o desenvolvimento deste trabalho expoe diversas melhorias
e beneficios alcancados pelas empresas a partir da aplicagao de técnicas e programas de
Inteligencia de Negdcios em suas atividades, dentre as quais cabe citar: o aprimoramento
da tomada de decisao; oportunismo; melhor qualidade de informagao; economia de tempo
e de custos; prevencao de custos; aumento de receita; aumento no indice de acertos; e
maior precisao e capacidade de agao gerada pelas informagoes produzidas pelo BI.

A utilizagao do programa Power BI permitiu a realizacao de analises descritivas dos
dados coletados de uma obra civil. Sendo que os resultados obtidos nesse trabalho ra-
tificam a literatura existente sobre o tema, uma vez que, o relatorio desenvolvido nesse
estudo permite observar que com a analise descritiva dos dados de uma obra tem-se os

seguintes beneficios:

Velocidade na Geragao do Relatorio: ter todos os dados consolidados em um tnico lugar,
confere celeridade ao processo de criacao do relatorio para apresentacao dos dados
referentes aos avangos e acontecimentos da semana para o cliente. O que antes era
realizado com Excel e Project e apresentado em Power Point, agora fica unificado

no Power BI.

Acelera a Tomada de Decisao: ter os principais dados relacionados a obra expostos de
maneira simples, visual e interativa facilita o entendimento e a visualizacao do an-
damento da obra como um todo e dos pontos que precisam de uma maior atengao

para evitar desvios no planejamento inicial do projeto.

Agrega Valor ao Servico Prestado ao Cliente: a apresentagao de um relatério interativo
com graficos, histogramas, tabelas e cartoes que mudam de cor de acordo com o
desempenho verificado, confere um maior valor ao servigo prestado ao cliente, do que
apresentar apenas um relatorio com nimeros e textos descritivos de entendimento

mais dificil.

Aprimora o Processo de Gestao do Projeto: o alto poder de processamento de dados e
a capacidade de armazenar e monitorar o histérico ao longo do tempo aperfeicoa o

processo de gerenciamento do projeto.

Aumenta o Indice de Acerto: ter a informagao certa no momento certo aumenta o indice

de acertos das tomadas de decisao.

Este trabalho mostrou alguns beneficios que a utilizagao de ferramentas de Inteligéncia

de Negocios pode trazer para o processo de gerenciamento de uma obra civil. Seria
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interessante observar em estudos futuros como as analises preditiva e prescritiva poderiam

ser aplicadas no setor da construcao civil e quais os beneficios obtidos com elas.
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