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Resumo

Este trabalho apresenta um estudo de anélise de dados aplicado a gestio de projetos, utilizando o
processo Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) e técnicas de mine-
racdo de dados. A revisado da literatura aborda conceitos fundamentais de Gestdo de Projetos,
Gerenciamento de Recursos Humanos e o método CRISP-DM. Também sdo discutidas técnicas
de mineracao de dados, como clusterizacdo, medidas de correlacdo e a andlise de componentes
principais. A metodologia CRISP-DM foi aplicada sequencialmente para coletar, compreender
e preparar os dados do departamento de Project Management Office (PMO) de uma empresa
farmacéutica. A anélise de dados foi realizada utilizando a linguagem de programacao Python
e as bibliotecas NumPy, Pandas e Scikit-learn. Os resultados obtidos revelaram uma relagao
direta entre a complexidade dos projetos, sua duragdo e o tempo médio dedicado pelas pessoas
envolvidas. Foram utilizadas técnicas estatisticas para identificar correlacdes entre os atributos
dos projetos, como o tempo de planejamento e a duracdo do projeto. A andlise de componentes
principais permitiu reduzir a dimensionalidade dos dados e identificar os atributos mais relevantes
para a caracterizacdo dos projetos. Por fim, utilizou-se de bibliotecas especificas de visualiza¢dao
de dados do Python para facilitar a compreensao dos resultados e destacar as percepcdes obtidas.
O estudo demonstrou a aplicabilidade da mineracdo de dados na categorizacgdo de projetos, forne-
cendo informagdes valiosas para a tomada de decisdes estratégicas. Ao final dos resultados, foi
possivel separar os projetos selecionados em quatro clusters. O Cluster 0 € composto por projetos
de complexidade Ficil e estd relacionado a construgdes e reformas civis, além de areas correlatas
como redes de infraestrutura, elétrica, sistemas de alarme de incéndio e HVAC. Esses projetos sdo
implementados em ambientes controlados e utilizam recursos de controle e gerenciamento, como
FMS e BMS. O Cluster 1 esta diretamente ligado a implementacao e/ou alteracdes de sistemas
ou equipamentos de automacao que exigem o envolvimento da drea de IT e QA € necessaria
para aprovar o funcionamento desses sistemas. O Cluster 2 abrange projetos de complexidade
Dificil que envolvem adaptagdes ou construgdes civis, implementacdes de sistemas, maquinas
e equipamentos. A drea de QA estd envolvida em todos os projetos desse cluster, pois estao
relacionados a producdo e é necessario comprovar sua conformidade. O Cluster 3 é composto
por projetos de complexidade Médio a Facil e envolve principalmente os recursos das dreas
em que estdo sendo implementados. Observamos uma relacdo direta entre a complexidade dos
projetos e o envolvimento de multiplas dreas. Projetos mais complexos demandam mais tempo e
recursos humanos para sua execucdo. Além disso, projetos relacionados ao atributo Capacity
estdo associados a reformas estruturais e a aquisicdo de equipamentos que requerem pecas de
reposi¢do. Este estudo contribui para a literatura ao aplicar técnicas de mineragdo de dados a
gestdo de projetos, ampliando o conhecimento sobre a utilizagdo dessas ferramentas no contexto
organizacional. Recomenda-se a realizacdo de estudos futuros com dados mais recentes e a

inclusdo de outras varidveis, visando aprimorar as andlises e previsoes.



Palavras-chaves: Gestio de Projetos. Andlise de Dados. Mineracdo de Dados. Clusterizacao.

Alocacdo de Recursos Humanos.



Abstract

This work presents a data analysis study applied to project management using the Cross Industry
Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) and data mining techniques. The literature
review covers fundamental concepts of Project Management, Human Resource Management,
and the CRISP-DM method. Data mining techniques such as clustering, correlation measures, and
principal component analysis are also discussed. The CRISP-DM methodology was sequentially
applied to collect, understand, and prepare data from the Project Management Office (PMO)
of a pharmaceutical company. Data analysis was performed using the Python programming
language and libraries such as NumPy, Pandas, and Scikit-learn. The results revealed a direct
relationship between project complexity, duration, and the average time dedicated by the people
involved. Statistical techniques were used to identify correlations between project attributes,
such as planning time and project duration. Principal component analysis helped reduce the
data dimensionality and identify the most relevant attributes for project characterization. Finally,
specific data visualization libraries in Python were used to facilitate result comprehension
and highlight insights. The study demonstrated the applicability of data mining in project
categorization, providing valuable information for strategic decision-making. At the end of the
results, the selected projects were separated into four clusters. Cluster O consists of projects with
low complexity and is related to civil construction and refurbishments, as well as related areas
such as infrastructure networks, electrical systems, fire alarm systems, and HVAC. These projects
are implemented in controlled environments and use control and management resources like FMS
and BMS. Cluster 1 is directly linked to the implementation and/or modification of automation
systems or equipment that require involvement from the IT area, and QA validation is necessary
to approve the operation of these systems. Cluster 2 encompasses high-complexity projects that
involve adaptations or civil construction, system implementations, machines, and equipment. QA
area is involved in all projects in this cluster as they are related to production and compliance
verification is necessary. Cluster 3 consists of projects with medium to low complexity and
mainly involves resources from the areas in which they are being implemented. We observed
a direct relationship between project complexity and the involvement of multiple areas. More
complex projects require more time and human resources for their execution. Additionally,
projects related to the Capacity attribute are associated with structural renovations and the
acquisition of equipment that requires spare parts. This study contributes to the literature by
applying data mining techniques to project management, expanding knowledge about the use of
these tools in an organizational context. Further studies are recommended with more recent data

and the inclusion of other variables to enhance analysis and predictions.

Keywords: Project Management. Data Analysis, Data Mining. Clustering. Allocation of Human

Resources
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1 Introducao

Em todos os lugares, € possivel observar o volume de dados transmitidos diariamente
(GOLDSCHMIDT; PASSOS; BEZERRA, 2015). Diante disso, tem crescido as ferramentas que
ajudam as pessoas a modificar todos esses dados, a fim de torna-los uteis (CASTRO; FERRARI,
2016).

A partir disso, a mineragdo de dados, que € um tema multidisciplinar, foi desenvolvida
com o objetivo de transformar esses dados, através da aplicacdo de algoritmos de maneira
automadtica e inteligente, em conhecimentos que auxiliardo nas tomadas de decisdes (CASTRO;
FERRARI, 2016). Por meio da obtengdo desses conhecimentos é possivel utiliza-los para o
controle de recursos, reconhecimento de padrdes, entre outros (CASTRO; FERRARI, 2016).

Em conjunto com a mineragdo de dados, pode ser utilizado o PMI (do inglés, Project
Management Institute; ou, Instituto de Gerenciamento de Projetos, em tradugdo livre), que € uma
das principais associagdes mundiais em Gerenciamento de Projetos e é, atualmente, referéncia
de padrao a ser seguido nessa drea, tendo como guia pratico o PMBOK (do inglés, Project
Management Body of Knowledge; ou, Guia de Conhecimento sobre Gerenciamento de Projetos,
em traducdo livre) - cuja edi¢do mais atual foi publicada em 2021. O referido guia é formado por
processos distribuidos nas diversas fases de um projeto, desde a iniciacdo ao encerramento (PMI,
2021).

De acordo PMI (2021), um projeto conta com disciplinas relacionadas a custos, escopos,
recursos humanos, comunicagdo, qualidade, tempo, risco, partes interessadas e aquisi¢des. Neste

trabalho, foca-se na drea de gerenciamento de recursos humanos.

A andlise de recursos, segundo Kerzner (2006), € um método que busca, primeiramente,
mensurar a necessidade de se existirem pessoas trabalhando em um projeto ou processo. Esse
€ o objetivo basico desta ferramenta. Sendo assim, hd uma busca constante em aumentar a

confiabilidade dos recursos disponiveis para suprir a necessidade bésica de cada 4rea.

O estudo serd desenvolvido em uma industria farmacéutica multinacional possuindo
como foco a producdo de insulina. O departamento PMO (do inglés, Project Management Office;
ou, Escritério de Gerenciamento de Projetos, em tradugdo livre) da empresa surgiu a fim de
atender demandas de projetos de toda a fabrica da regido atuante. Sua missao € ser um PMO
estratégico que entregue solugcdes em gerenciamento de projetos para suprir as necessidades da

empresa, tendo como visdo ser reconhecido pela exceléncia e simplicidade na gestio de projetos.
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Dentre todos os problemas enfrentados pelo departamento, pode-se citar a caréncia na
indica¢do da quantidade de pessoas de outras dreas, com antecedéncia, que serdo indispensaveis
na atuagdo de seus projetos. Dessa forma, os gestores das dreas detentoras dos recursos sao

impactados por ndo conseguirem providenciar tudo que € necessdrio para a execucao dos projetos.

Ao analisar a literatura sobre gestdao de projetos, observou-se que sao poucos os estudos

que classificam projetos relacionando-os a alocacao de recursos humanos e a clusterizagao.

Contudo, Opatha (2020), evidencia a importancia da gestdo de recursos humanos para o
ambiente corporativo, pontuando que € uma das dreas mais criticas, € com isso, a organizacao
necessita ter atencdo. Ainda, Tang (2022), ciente da importincia em gerenciar adequadamente os
recursos humanos, desenvolveu um modelo de previsdo para as empresas evitarem a evasao de

seus colaboradores.

Com base nas perspectivas supracitadas, o trabalho justifica-se uma vez que evidencia
a necessidade de tratar e analisar os dados histdricos para elaborar adequadamente um projeto.
Assim, este trabalho contribui para uma melhoria na aloca¢do dos recursos humanos para a
realizacdo de projetos, visto que os supervisores de cada area terdo insumos que explicam
a necessidade de contratacdo de mao de obra fixa, temporaria ou de terceiros para suprir as

demandas.

1.1 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho € caracterizar projetos de modo a auxiliar a lideranca de
uma empresa na tomada de decisdes quanto ao planejamento de alocacdo de recursos humanos.
Nesse contexto, serdo consideradas as caracteristicas de cada projeto, como dreas abordadas,

complexidade, custo, duragdo e fases de execugao.

Para cumprimento do objetivo geral é necessério atender aos seguintes objetivos especifi-

COS:

Obtenc¢ado de dados relativos a projetos executados e em execucdo na referida empresa;

Realizacdo de tratamentos e limpeza da base de dados para utilizar técnicas de minera¢ao
de dados;

Detecg¢ao das principais caracteristicas a serem analisados para agrupar os projetos;

Aplicacdo de algoritmos de mineracdo de dados para geracao de clusters contendo projetos

com aspectos semelhantes e os relacionando as dreas existentes;
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1.2 Organizagdo do Trabalho

O Trabalho de Conclusdo de Curso foi estruturado da seguinte forma. No Capitulo 1,
foi realizada a introdugdo do trabalho, apontando os objetivos que orientam a organizagdo do
trabalho, esclarecendo os passos adotados no desenvolvimento da pesquisa. No Capitulo 2,
explicam-se os conceitos de Gestdo de Projetos, Cross Industry Standard Process for Data
Mining (CRISP-DM), Clusterizagdo e suas especificacdes, Medidas de Correlacao, Principal
Component Analysis (PCA) e as tecnologias utilizadas, buscando embasamento tedrico para
dar prosseguimento a pesquisa. No Capitulo 3, sdo descritos trabalhos correlacionados ao
gerenciamento de recursos humanos e clusterizagdo. O Capitulo 4 consiste na classificacao
da pesquisa, levantamento e pré-processamento da base de dados, realizando todos os ajustes
necessarios para aplicar o algoritmo e analise dos resultados alcang¢ados. Por fim, no Capitulo 5,

conclui-se o trabalho.



2 Revisao da Literatura

Neste capitulo haverd uma revisdo dos principais conceitos tedricos que norteardo o
trabalho. Na Secao 2.1, apresenta-se o tema Gestao de Projetos, especificamente, sobre a drea
que diz respeito ao Planejamento de Recursos Humanos na Secdo; na Secao 2.2, é mostrado a
metodologia CRISP-DM; na Sec¢do 2.3, evidencia-se o método da Clusterizacgdo e suas particula-
ridades; na Sec¢do 2.4, € discutido a Medidas de Correlagdo; na Secdo 2.5, apresenta o método
Principal Component Analysis (PCA); e por fim, na Secdo 2.6 apresenta as tecnologias utilizadas

durante a elaboracdo do trabalho.

2.1 Gestao de Projetos

De acordo com PMI (2021), projeto é um conjunto de atividades temporarias, previa-
mente definidas em cronograma e realizadas em grupo, com o intuito de apresentar um resultado

unico. Dessa forma, faz-se necessério ter escopo e recursos bem definidos.

2.1.1 Gerenciamento de Recursos Humanos

Uma das areas mais importantes do PMBOK consiste no gerenciamento de recursos
humanos (PMI, 2021). A equipe deve possuir as competéncias e habilidades particulares neces-
sérias a realizacdo do projeto, sendo assim, o gerente de projeto € responsavel por coordenar
e direcionar a equipe envolvida conduzindo as atividades, alinhando prazos e analisando os
resultados. O PMO do projeto descreve os processos que organizam € gerenciam a equipe do

projeto. De acordo com PMI (2021), ha quatro principais areas nessa gestao:

* Planejamento de recursos humanos: € o processo de determinar como os recursos humanos
serdo adquiridos e gerenciados para cumprir as necessidades do projeto. Este processo
envolve identificar quais tarefas do projeto requerem recursos humanos, quantos recursos

serdo necessarios e quando eles serdo necessarios;

* Contratacdo e alocacdo dos colaboradores: é um processo que envolve identificar, sele-
cionar, contratar e alocar os membros da equipe necessarios para realizar o trabalho do
projeto. Esta drea € responsdvel por garantir que a equipe de projeto seja composta por

pessoas com as habilidades e conhecimentos necessarios para realizar as tarefas do projeto;
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* Desenvolvimento da equipe do projeto: € um processo que se concentra em aprimorar a
eficiéncia e eficdcia da equipe do projeto. Este processo envolve a criacdo de um ambiente
de trabalho colaborativo e positivo, aprimorando as habilidades interpessoais e técnicas da
equipe, e fornecendo treinamento e suporte para garantir o sucesso do projeto. O objetivo
¢ ajudar a equipe a se desenvolver, transformando-a em uma equipe coesa e eficaz, capaz

de alcancar os objetivos do projeto de maneira assertiva.

* Gerenciamento da equipe do projeto: € um processo que tem como objetivo garantir que
a equipe do projeto esteja alinhada e capacitada para alcancar os objetivos do projeto.
Também € responsavel por garantir a comunicag¢do adequada, resolugcdo de conflitos,
motivacao e desenvolvimento da equipe ao longo do projeto. O gerenciamento efetivo da

equipe € fundamental para o sucesso do projeto.

2.2 Cross Industry Standard Process for Data Mining

O CRISP-DM (Processo Padrio de Industria Cruzada para Mineracao de Dados, em
traducao livre) € uma metodologia utilizada na mineracao de dados para produzir uma visao
geral de todo o projeto de mineracdo de dados (CHAPMAN et al., 2000). Conforme apresentado
na Figura 1, a metodologia se divide em seis fases e possibilita a elaboracdo e implementacao
de um projeto de mineracdo de dados que servird de suporte nas decisdes do negdcio aplicado
(MORO; LAUREANO; CORTEZ, 2011). As fases sdo descritas em concordancia com suas

particularidades a seguir:

* Entendimento do problema: a parte essencial do projeto. Nessa etapa, deve-se determinar
e compreender o problema. Isso é de suma importancia, uma vez que € a partir dessa etapa

que decidird qual o tipo de dado sera analisado posteriormente (SHEARER, 2000).

* Compreensao dos dados: nessa fase € realizada a coleta e a organizagdo dos dados. A
partir disso, iniciard o processo de mineracdo de dados. Isto é, a qualidade dos dados sera
testada, de forma que os dados mais importante serdo mantidos e estudados afundo, e os

menos importantes serdo descartados (WIRTH, 2000);

* Preparacdo dos dados: € realizada as atividades necessdrias para a constru¢ao da base de
dados final, por meio das ferramentas de modelagem (CHAPMAN et al., 2000);

* Modelagem: sdo escolhidas e testadas as ferramentas de modelagens de acordo com os
objetivos definidos na primeira fase. Alguns métodos possuem certas particularidades,
dessa forma, € necessario calibrar o modelo para encontrar valores 6timos e revisar a etapa

anterior para adequar os dados conforme for preciso (SHEARER, 2000);
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* Avaliagdo: € essencial para avaliar detalhadamente todo o projeto antes de entregd-lo, com
isso, serd possivel alinhar o que foi produzido com os objetivos do negdcio, identificando
se algum ponto nao foi suficientemente atendido ou se estd de acordo com o planejado
(WIRTH, 2000);

* Implementacdo: por mais que seja a Ultima etapa, ndo necessariamente € o fim do projeto.
Tudo que foi elaborado anteriormente deve ser organizado minuciosamente e entregue
para o cliente, visto que serd ele quem aplicard o modelo e, portanto, deve saber realizar

todas as acoes de implementacdo adequadamente. (CHAPMAN et al., 2000).

Figura 1 — Fases do modelo de referéncia CRISP-DM

Er i 1to Compreenséao
do Problema dos dados
-—

N

Preparacdo
3 dos dados

H

Modelagem

N LD

Avaliagdo

Implementacao

Fonte: Adaptado de Shearer, 2000

Dentro da fase de Modelagem, havera a utilizacdo da ferramenta de clusterizacio que
¢ fundamental na caracterizacdo de dados de negdcios e reconhecimento de padroes (HAN;
KAMBER; PEI, 2012).

2.3 Clusterizagdo

De acordo com Ochi, Dias e Soares (2004), o processo de obten¢do da solucdo de um
problema de clusterizacao € realizado por meio do agrupamento de elementos de uma base
de dados, resultando em grupos ou clusters que representam uma configuragdo em que cada
elemento pertencente a0 mesmo cluster possuird maior similaridade. A vista disso, Doni (2004)
fundamenta que o método tem como objetivo estabelecer uma homogeneidade entre os elementos

de um mesmo cluster e uma heterogeneidade entre os grupos.
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A clusterizagdao é amplamente utilizada em diversas areas de estudo com propdsitos
diferentes, com o intuito de organizar uma grande quantidade de dados para que possam ser
entendidos de modo simples e eficiente (EVERITT ef al., 2011). Em consequéncia disso, a
dificuldade de analisar todas as relagcdes estabelecidas de todos os grupos possiveis torna-se

necessario elaborar varios métodos capazes de auxiliar a formacdo dos clusters (DONI, 2004).

Ainda de acordo com Ochi, Dias e Soares (2004), os problemas de clusterizacdo se
distribuem em duas classes: Problema de K - Clusterizacdo e Problema de Clusterizacdo
Automdtica. O primeiro diz respeito a problemas onde o numero de clusters € preestabelecido,
ja o segundo, € o caso em que o ndmero de clusters ndo € conhecido previamente, exigindo
do algoritmo definir a quantidade necessdria de clusters para resolver o problema (BERKHIN,
2002).

Zaiane et al. (2002), estabelecem critérios essenciais para que a aplicagdo de clusterizacao

seja satisfatoria:

escalabilidade: o método necessita ser capaz de ser aplicado em grandes base de dados e o

seu desempenho precisa diminuir conforme os dados aumentam;

* flexibilidade: os objetos a serem estudados possuem tipologias distintas, portanto, é
essencial que o método de clusterizagcao consiga ser versatil a ponto de tornar-se util em

diferentes tipos de dado;

* sintetizar dados de formas diferentes: ser capaz de condensar dados que possuem diferentes

formatos e tamanhos;

e parametro de entrada: os parametros de entrada exigem uma quantidade minima de

conhecimento para que o método seja aplicado adequadamente;

* resisténcia a ruidos: no geral, € inevitdvel a presenca de ruidos - pontos tangentes aos
padrdes da base de dados, nos problemas praticos. A partir disso, € requisito de um 6timo

método de clusterizag¢do a capacidade de funcionar com sucesso na presenga de ruidos;

* imparcialidade: é necessario que os resultados da aplicacdo do método sejam precisos.

Para isso, ndo pode existir subjetividade no tratamento dos dados.

Nessa circunsténcia, € vélido ressaltar que ndo existe um método de clusterizagdo que
seja apto para ser aplicado em todas as bases de dados. Dessa forma, € necessario conhecer
as caracteristicas da base e realizar os ajustes necessdrios no método para obter resultados
consistentes (HALKIDI; BATISTAKIS; VAZIRGIANNIS, 2001).
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Ainda Halkidi, Batistakis e Vazirgiannis (2001), Ochi, Dias e Soares (2004) evidenciam
que um dos métodos de clusterizacdo amplamente utilizado € o algoritmo k-means. O k-means é
um algoritmo iterativo que agrupa os objetos analisados em K clusters, onde K € um nimero
pré-definido que melhor se encaixa a base de dados estudada (OCHI; DIAS; SOARES, 2004).
Conforme Han, Kamber e Pei (2012), o algoritmo tem o objetivo de minimizar a soma dos

quadrados das distincias entre os pontos e os centroides dos clusters.

Segundo Dangeti (2017), para auxiliar na escolha do nimero ideal de clusters a ser
utilizado no algoritmo k-means, é aplicado o Elbow Method (Método do Cotovelo, em traducdo
livre) que calcula o custo associado a cada valor de k, através da execucdo do algoritmo de
agrupamento para diferentes quantidades de clusters. O custo é determinado pela métrica
WCSS (do inglés, Within-Cluster Sum of Squares; ou, Soma dos Quadrados Intra-clusters, em
traducao livre) que € obtida a partir da soma dos quadrados das distancias dentro de cada cluster
(DANGETI, 2017).

Em seguida, os valores de custos sdo plotados em um gréfico, conforme a Figura 5, com

o numero de clusters no eixo x e 0 WCSS para cada cluster no eixo y.

Figura 2 — Método do Cotovelo

360

12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Clusters

Fonte: elaborado pelos autores.

Pode ser observado na Figura 5 que a medida que o nimero de cluster aumenta, os
valores de WCSS diminuem rapidamente. De acordo com Dangeti (2017), o valor de k no qual a
linha do gréfico se torna mais estdvel € chamado de cotovelo, momento em que o nimero de

clusters ideal é encontrado. No caso exemplificado, o nimero de clusters seria 3.

Dangeti (2017) pontua ainda que outra métrica amplamente utilizada na clusterizagao
€ o Silhouette Coefficient (Coeficiente de Silhueta, em tradugdo livre), que € uma medida de
avaliacdo da qualidade dos clusters, podendo assumir valores no intervalo de [—1, 1]. Portanto,
valores mais altos indicam uma qualidade melhor de clusterizacdo. O Coeficiente de Silhueta é
descrito pela Equacgdo (2.1)
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~ max(b(i),a(i)) 1)

Onde a(i) é a distincia média entre o item i e todos os outros pontos em seu cluster e
b(i) é a distdncia média para todos os itens no cluster mais préximo do item i fornecido (SILVA;
BITTENCOURT; CALUMBY, 2019). Analisando a Equacao (2.1), podemos observar que para
a(i) >> b(i) teremos s(i) se aproximando de —1, indicando que o item i tem qualidade ruim.
Sob outra perspectiva, para b(i) >> a(i) obteremos um coeficiente s(i) mais préximo de 1,

indicando que o item i tem boa qualidade.

As duas métricas sdo usadas em conjunto para obter um nimero de cluster ainda mais

efetivo.

2.4 Medida de Correlacao

A correlacgdo faz parte de uma das etapas no processo de andlise de dados e é um conceito
importante em estatistica que descreve a relagdo entre duas varidveis. A correlacdo pode ser
positiva, negativa ou neutra. Quando as varidveis aumentam juntas, a correlacdo € positiva,
quando uma varidvel aumenta enquanto a outra diminui, a correlagio € negativa. Quando nao ha

relac@o entre as varidveis, a correlacdo € neutra (HAIR et al., 2005).

Existem diferentes medidas de correlagdo que podem ser utilizadas para analisar a relacao
entre as varidveis. Uma medida de correlacdo amplamente utilizada € o coeficiente de correlagdo
de Spearman, que é baseado na ordem dos dados, em vez dos valores reais das varidveis. O

método de Spearman € descrito pela Equagao (2.2).

6y d?

—1—
P n(n?—1)

(2.2)

Onde p representa o coeficiente de correlacdo de Spearman; d; € a diferenga entre as
posi¢des das observacdes nas duas varidveis; e n € o nimero total de observacdes. O coeficiente
de correlacio de Spearman assume valores entre —1 a 1, sendo que um coeficiente préximo a
1 indica uma correlacdo positiva perfeita, enquanto um coeficiente proximo a —1 indica uma
correlagdo negativa perfeita (SCHOBER; BOER; SCHWARTE, 2018).

Na gestao de recursos humanos, a andlise da correlagdo pode ser util para identificar a
relacdo entre diferentes varidveis, como o desempenho dos colaboradores e o tempo de trabalho,
ou a satisfacdo dos colaboradores e a remuneracdo. Essa andlise pode ser usada para desenvolver
estratégias mais eficazes de gerenciamento de recursos humanos, com o objetivo de melhorar o
desempenho dos colaboradores e aumentar a satisfacdo no trabalho (CHUANG:; LIN, 2015).
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2.5 Principal Component Analysis

A utilizacao de grandes conjuntos de dados estd se tornando cada vez mais comum em
diversas dreas e interpretd-los, muitas vezes, ndo € uma tarefa facil (JOLLIFFE; CADIMA,
2016). Dessa forma, uma das ferramentas mais antigas e utilizadas, é o PCA (do inglés, Principal
Component Analysis; ou, Andlise de Componentes Principais, em traducdo livre), por meio dela,
€ possivel encontrar uma nova representacdo dos dados que minimize a perda de informacao, ao
passo que reduz a dimensionalidade deles (JOLLIFFE; CADIMA, 2016).

Conforme Abdi e Williams (2010), a ferramenta é aplicada através da elaboracio da
matriz de covariancia dos dados e, em seguida, sdo encontrados os autovetores e autovalores
dessa matriz. Por meio desses valores, € possivel determinar as componentes principais dos

dados e projetar os mesmos em um novo espago de menor dimensao.

Bro e Smilde (2014), elencam quatro objetivos desta técnica:

obter as informacdes mais relevantes do conjunto de dados;

reduzir o tamanho do conjunto de dados mantendo somente as informacdes relevantes;
* tornar a descricao do conjunto de dados mais simples;

¢ analisar a estrutura das variaveis.

Esses objetivos destacam a capacidade do PCA de transformar um grande conjunto de
dados em uma representacdo menor, porém mais significativa, permitindo uma anélise mais

eficiente e uma compreensdo mais clara dos dados (BRO; SMILDE, 2014).

Ainda, Jolliffe e Cadima (2016), ressalta que a interpretacdo dos resultados gerados com
o PCA deve ser feita com aten¢do, uma vez que as novas varidveis geradas nao possuem uma

interpretacdo explicita.

2.6 Tecnologias

Para a realizacdo deste trabalho, foram utilizadas algumas tecnologias especificas, as

quais serdo descritas nesta secao.
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2.6.1 Python

O Python ' é uma linguagem de programacio de alto nivel, interpretada e interativa. Uma
das principais vantagens do Python é a sua vasta bibliotecas disponiveis prontas para uso, bem
como a possibilidade de adicionar frameworks de terceiros, o que amplia suas capacidades. Essa
flexibilidade permite a integracdo do Python com outras linguagens de programagdo (BORGES,
2010).

As bibliotecas disponiveis na linguagem Python para pré-processamento de dados,
andlise estatistica, algoritmos de aprendizado de méquina e técnicas de mineracdo de dados
desempenham um papel fundamental na geracao de ideias a partir de grandes volumes de dados.
Essas bibliotecas capacitam a realizacdo de andlises detalhadas, permitindo uma abordagem

analitica que auxilia nas tomadas de decisdo estratégicas (MCKINNEY, 2012).

2.6.1.1 NumPy

A biblioteca NumPy > do Python oferece ao desenvolvedor uma ampla gama de estruturas
de dados e algoritmos essenciais para realizar uma variedade de tarefas de anédlise de dados.

Conforme McKinney (2012), a biblioteca tem os seguintes pontos:

* Func¢des matematicas padrao que realizam operagdes rapidamente em conjuntos de dados

completos;

* Possui fungdes que sao de facil utilizacao, nao necessitando de uma linguagem de alto

nivel.

2.6.1.2 Pandas

O Pandas também € uma biblioteca do Python que possui ferramentas de manipulagio
de alto nivel projetadas para tornar a andlise de dados eficaz (MCKINNEY, 2012). O principal
recurso desta biblioteca é o DataFrame, o qual desempenha um papel fundamental na andlise e

manipulacdo dos dados neste trabalho.

2.6.1.3 Scikit-learn

O Scikit-learn 3 é uma biblioteca de aprendizagem de méquina na linguagem de progra-
macdo Python que € amplamente utilizado na drea de ciéncia de dados. Essa biblioteca oferece
implementacgdes de diversos métodos de aprendizagem de maquina e tratamento de dados (HAO;

HO, 2019). Por meio dessa biblioteca que o método da Se¢do 2.5 € aplicado.

<https://www.python.org/>
<https://numpy.org/>

3 <https://scikit-learn.org/stable/>


https://www.python.org/
https://numpy.org/
https://scikit-learn.org/stable/
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2.6.1.4 Visualizacdo de Dados

Através das bibliotecas Matplotlib *, Seaborn > e Ploty © sao gerados todas os grafi-
cos presentes neste trabalho. A biblioteca Matplotlib é amplamente utilizada para a criagao
de gréficos estdticos e oferece uma ampla gama de opcdes de personalizagdo. A biblioteca
Matplotlib é amplamente utilizada na criacdo de graficos estaticos, oferecendo diversas opc¢oes de
personalizacdo. O Seaborn, por sua vez, € uma extensao do Matplotlib que simplifica a criagdo
de graficos complexos, sobretudo para visualizagdes estatisticas, ao fornecer estilos estatisticos
exclusivos. Ja o Plotly € uma biblioteca que dé suporte a criagdo de graficos e visualizagdes

interativas, sendo particularmente til na elaboragdo de visualizagdes dinamicas para a web.

4 <https://matplotlib.org/>

<https://seaborn.pydata.org/>
6 <https://plotly.com/>


https://matplotlib.org/
https://seaborn.pydata.org/
https://plotly.com/
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3 Trabalhos Relacionados

Neste capitulo, serdo apresentados e discutidos cinco trabalhos cientificos que abordam as
tematicas da alocacdo de recursos humanos em projetos e classificacdo de projetos sob diferentes
perspectivas e contextos. Os trabalhos selecionados oferecem percepgdes valiosas, apresentando

abordagens inovadoras, técnicas avancadas e boas préticas relacionadas a alocacao de recursos.

Ao explorar esses trabalhos, serd possivel compreender as diferentes vertentes de estudo
e analise que permeiam a alocag@o de recursos em projetos. Os estudos abrangem desde a busca
por fatores de sucesso especificos (DVIR er al., 1998) até a aplicacdo de técnicas de aprendizado
de maquina em conjuntos de dados limitados (BANG et al., 2022), passando pela importancia
da classificacdo de projetos para a recuperagdo de conhecimento em gerenciamento de projetos
(BERZISA, 2015) e a andlise da alocacao de recursos humanos em projetos (KIELING et al.,
2021). Além disso, serd apresentada uma abordagem sistematica para a alocac¢ao de recursos em
projetos de software (OTERO et al., 2009).

Com base nessas contribui¢des, este capitulo tem como objetivo fornecer um panorama
abrangente sobre o tema da alocag@o de recursos em projetos, destacando os principais conceitos,
desafios e solu¢des propostas pela literatura académica. Esses estudos oferecem subsidios para
aprimorar a tomada de decisdes relacionadas a alocagao de recursos, permitindo um planejamento
mais eficiente, uma melhor utilizacio dos recursos disponiveis e, consequentemente, um aumento

na probabilidade de sucesso dos projetos.

3.1 In search of project classification: a non-universal approach

to project success factors

Dvir et al. (1998) oferecem uma abordagem nao universal para identificar os fatores
de sucesso em projetos por meio da classificacdo. A abordagem nao universal reconhece que
diferentes projetos podem ter fatores de sucesso especificos, dependendo do contexto e das ca-
racteristicas individuais. O estudo apresenta uma andlise abrangente dos fatores que influenciam
o sucesso dos projetos, incluindo aspectos organizacionais, técnicos e gerenciais. O objetivo é
fornecer percepgdes sobre como identificar e gerenciar os fatores de sucesso de forma adaptdvel

e personalizada para cada projeto, considerando suas caracteristicas tinicas e contexto especifico.
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3.2 Application of machine learning to limited datasets: predic-

tion of project success

Bang et al. (2022) conduziram um estudo no qual aplicaram técnicas de aprendizado de
maquina para analisar os fatores de sucesso em projetos de constru¢do noruegueses. A pesquisa
foi realizada com uma amostra de 160 projetos e utilizou uma abordagem quantitativa, obtendo
dados por meio de questiondrios detalhados respondidos pelos membros relevantes das equipes
de cada projeto. A andlise quantitativa desses dados foi realizada utilizando o algoritmo Random

Forest Classifier (Classificador de Floresta Aleatéria, em traducao livre).

A Floresta Aleatdria é um algoritmo de aprendizado de maquina que combina multiplas
arvores de decisdo individuais para obter previsdes mais precisas e assertivas (BANG et al.,
2022). No estudo, os pesquisadores demonstraram que € possivel identificar os fatores de sucesso
por meio da aplicacdo de técnicas de aprendizado de maquina. Os fatores de sucesso identificados
corroboram a importancia teoricamente reconhecida do planejamento e andlise minuciosos e
precoces, da complexidade ao longo do projeto, do envolvimento da lideranca e dos processos

que sustentam o sucesso do projeto.

Este estudo contribui para o campo de conhecimento ao aplicar o aprendizado de miquina
em um contexto especifico, fornecendo informagdes valiosas sobre a previsdo do sucesso de

projetos de construcgdo e a identificagdo de fatores criticos para esse sucesso.

3.3 Project Management Knowledge Retrieval: Project Classifi-

cation

No artigo, BérziSa (2015) discute a importancia da classificacdo de projetos como
uma maneira de organizar e acessar eficientemente o conhecimento acumulado em projetos
anteriores. A classificacdo permite agrupar projetos com caracteristicas semelhantes, facilitando
a identificacdo de padrdes, boas praticas e licdes aprendidas, facilitagdo assim a tomada de
decisdes e a promogdo da reutilizagdo de solucdes e préticas bem-sucedidas. Além disso, a
classificacdo permite o compartilhamento eficiente de informacdes entre os membros da equipe

do projeto e outras partes interessadas.

Beérzisa (2015) propde um modelo de classifica¢do de projetos baseado em trés dimensdes
principais: contexto, conteido e processo. A dimensdo do contexto refere-se ao ambiente em que
0 projeto esté inserido, incluindo a industria, o setor e a organiza¢do. A dimensdo do conteudo
aborda os objetivos, produtos e resultados do projeto. A dimensao do processo engloba as etapas,

atividades e técnicas utilizadas para executar o projeto.
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3.4 Human resource allocation in projects: a systematic mapping

study)

Kieling et al. (2021) apresenta um mapeamento sistematico sobre a alocagcao de recursos
humanos em projetos. O estudo tem como objetivo identificar as principais técnicas utilizadas
para alocar recursos humanos em projetos e fornecer uma visao geral das abordagens e tendéncias

encontradas na literatura.

Durante o estudo, foram identificadas diversas técnicas de aloca¢do de recursos humanos
em projetos, incluindo métodos baseados em modelos mateméticos, abordagens heuristicas,
algoritmos genéticos e técnicas de otimizagdo. Além disso, foram investigados fatores que
influenciam a alocacio de recursos humanos, como habilidades e competéncias dos profissionais,

disponibilidade de recursos, restri¢cdes de tempo e custo, entre outros.

Em suma, o artigo de (KIELING et al., 2021) conclui que a alocacao eficaz de recursos
humanos em projetos € um desafio complexo e multidimensional. Nao ha uma abordagem tnica
que seja adequada para todos os casos, sendo necessario considerar as caracteristicas especificas

de cada projeto e as necessidades da organizacao.

3.5 A systematic approach for resource allocation in software

projects

Otero et al. (2009) apresentam uma abordagem sistematica para otimizar a aloca¢do de
recursos humanos em projetos de software. Os autores identificaram que a industria de software
entrega poucos projetos dentro dos prazos preestabelecidos. Uma das causas para tal atraso esta
diretamente ligada ao tempo gasto para treinar os profissionais para adquirem as habilidades

necessdrias para concluir as etapas dos projetos.

Portanto, é importante desenvolver processos sistematicos de alocagdo de recursos
humanos que considerem conjuntos completos de habilidades dos candidatos, com o objetivo de
reduzir o tempo de treinamento. Para isso, € apresentado a metodologia Best-Fitted Resource
(Recurso mais bem ajustado, em tradugdo livre), que visa encontrar o recurso mais adequado
para uma determinada tarefa ou projeto com base em suas habilidades e competéncias. A ideia
€ selecionar o recurso que melhor se encaixe nas exigéncias e requisitos especificos da tarefa,

mesmo que as habilidades mais desejdveis nao estejam disponiveis na equipe atual.

Os resultados do estudo fornecem diretrizes praticas para auxiliar os gestores de projetos
de software na alocacgao eficiente de recursos humanos, levando em consideracdo as restricdes e
objetivos especificos de cada projeto. Destaca-se a importancia de uma abordagem sistematica e
baseada em dados para a alocagdo de recursos humanos, contribuindo assim para a melhoria da

eficiéncia e qualidade dos projetos.
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3.6 Consideracoes Finais

Esse capitulo apresenta cinco trabalhos cientificos com foco na classificacdo de projetos
e alocacdo de recursos humanos. Esses trabalhos destacaram a importancia de considerar as
caracteristicas especificas de cada projeto, adaptando as estratégias de alocagcdo de recursos
humanos de acordo com as necessidades e requisitos especificos. Além disso, ressaltaram a
relevancia da utilizagdo de abordagens baseadas em conhecimento e dados, como a aplicacdo
de técnicas de aprendizado de médquina e a recuperagdo de conhecimento em gerenciamento de

projetos.

As pesquisas apresentadas corroboraram para a realizag¢do do estudo desenvolvido neste
trabalho, apresentando formas de coleta de dados, utilizando metodologias de alocacdo de
recursos humanos e algoritmos de aprendizado de méquina. Portanto, com a variedade de
métodos e aplicagdes observados nos estudos mencionados anteriormente, essas pesquisas foram

guias na selecdo das aplicacdes e métodos mais adequados ao objetivo proposto neste trabalho.
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4 Metodologia e Resultados

Este capitulo continuard com a aplicacdo das etapas do CRISP-DM, descritas na Se¢ao
2.2. Inicialmente, na Secao 4.1, apresenta a classificacdo da pesquisa; na Secdo 4.2 € evidenciada
a coleta de dados; na Secdo 4.3, € apresentada todas as varidveis que compdem a base de dados;
na Secdo 4.4 sdo explicitados os procedimentos realizados para compreender e preparar os dados;
na Secao 4.5 é iniciada a etapa de aplicac@o de técnicas para transformagdo e mineragao de
dados, realizando a andlise de correlacdo dos dados na Subsecdo 4.5.1, e na Subsecdo 4.5.2,
sdo identificados os atributos que possuem maior variabilidade; na Secdo 4.6 € apresentada os

clusters formados; e por fim, na Secdo 4.6.1 é realizada as consideracdes finais das anélises.

4.1 Classificagao da Pesquisa

Este trabalho apresentard a mensuracdo de varidveis de pesquisa que segundo Cauchick
(2012), é considerada a caracteristica mais marcante da abordagem quantitativa que pode ser

segmentada em dois tipos de pesquisas: axiomatica e empirica.

De acordo com Lakatos e Marconi (2022), o conhecimento empirico € transmitido
de geracdo para geracdo, baseado na experi€ncia pessoal ou pode ser determinado através
da coleta de dados em campo. Segundo Silva e Menezes (2001), a pesquisa empirica possui
trés classificagOes: empirica quantitativa, normativa e descritiva. Essa tltima, segundo Silva
e Menezes (2001), visa descrever caracteristicas de um grupo envolvendo o uso de técnicas
padronizadas de coleta de dados: questiondrio e observagdo sistemdtica, geralmente assumindo a

forma de levantamento.

Neste sentido, essa pesquisa € classificada como quantitativa empirica descritiva. Além
disso, a base de dados para o estudo em questdo serd formada por registros histéricos de arquivos

padronizados e aplicados a projetos.

4.2 Coleta de dados

A coleta de dados é uma etapa fundamental no processo de andlise e modelagem do
problema, sendo necessério definir a fonte de referéncia e os dados a serem utilizados. E essencial
analisar a estrutura dos dados, identificar possiveis relacionamentos entre eles e compreender
os diferentes tipos de varidveis presentes, a fim de aplicar técnicas de inteligéncia artificial de

forma adequada.
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Neste trabalho, foi realizado um trabalho em conjunto com os especialistas da drea do
PMO para analisar e coletar os dados disponiveis de maneira mais eficiente. Durante o inicio de
cada projeto, o departamento categoriza informagdes importantes e realiza o levantamento das

areas da empresa que precisaram trabalhar em conjunto para a execucido do projeto.

Esses dados foram registrados em uma planilha especifica, permitindo o tratamento
adequado das informacdes contidas. A colaboracdo com os SMEs (do inglés, Subject Matter
Experts; ou, Especialistas no Assunto, em traducao livre) da &rea do PMO contribuiu para garantir

a integridade e relevancia dos dados coletados, facilitando o processo de andlise posterior.

A qualidade dos dados € crucial para desenvolver modelos de aprendizado de maquina
eficientes capazes de resolver o problema em questio. A colaboracdo com os especialistas da
area do PMO ajudou a garantir que os dados coletados fossem confidveis e representativos dos

projetos em andlise.

4.3 Base de dados

A base de dados utilizada neste estudo foi construida com base no portfélio de projetos
do departamento de PMO, que consta com 104 projetos e utilizando informacdes dos docu-
mentos base relacionados. Conforme a Tabela 1, podem ser vistos os atributos escolhidos para

caracterizacdo dos projetos.
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Atributos Nomes Descricao Exemplo
1 (Fécil)
attrQ Complexidade Define o grau de complexidade dos projetos 2 (Média)
3 (Dificil)
.. Responsavel pela construcdo e reformas das estruturas fisicas, 0 (Nao utiliza)
attrl Civil e - . .
como edificios, fundagdes e infraestrutura 1 (Utiliza)
Heating, Ventilation and Air Conditioning
atir2 PS - HVAC (Aquec1ment9, Vept11agao~e Ar Condlclo~nad0) 0 (Nao }JFlllza)
Trata do projeto, instalacdo e manutencdo de 1 (Utiliza)
sistemas de aquecimento, ventilagdo e ar condicionado
Building Management System SO
attr3 PS - BMS (Sistema de Gerenciamento Predial) 0 (Nao u .tlhza)
. . L L 1 (Utiliza)
Controla e monitora sistemas como seguranga, climatizagio e iluminacdo
Facility Management System
(Sistema de Gerenciamento de Instalacdes) 0 (Nao utiliza)
attr4 PS - FMS ) . = . o . -
Responsavel pelo gerenciamento e manuteng¢ao de instalagdes, incluindo 1 (Utiliza)
planejamento, monitoramento e manuteng@o preventiva
Sistema de Incéndio 0 (Nao utiliza)
attr5 PS - Fire System Engloba sistemas de deteccdo, alarme e combate a incéndio, | (Utiliza)
garantindo a seguranca contra incéndios.
attr6 PS - Elétrica Departamento r.esponsave} p.ela instalacdo e manutencio 0 (Nao .uFlllza)
de sistemas elétricos e de energia 1 (Utiliza)
. . Responsavel pela calibra¢do, medicao e certificagdo de 0 (Nao utiliza)
atr? PS - Metrologia equipamentos de medi¢ao utilizados na produgao 1 (Utiliza)
atr8  |PS - Utilidades Industriais Engloba 51stemas/ como dgua, vap(~)r, ar comprl@ldo e gas, 0 (Nao .uFlhza)
necessdrios para operagdes industriais 1 (Utiliza)
attr9 PS - Utilidades Clean Trata dos sistemas de 1nstalzigoes para prgdugao e forne.01mer~1t0 de are dgua| O (Nao }lFlllza)
dentro dos parametros definidos e sua purificacio 1 (Utiliza)
p . do utilizz
attr10 FP - Processo Area dedicada ao processo final de producio do produto 0 (Nao u .U iza)
1 (Utiliza)
Responsavel pela infraestrutura de rede, 0 (Nao utiliza)
attrl IT - Network/Infra incluindo hardware, software e conectividade de TI 1 (Utiliza)
Inf0~rmat10n Technology Servn.:e Managemen} 0 (Ndo utiliza)
attrl2 IT - SM (Gestdo de servicos de Tecnologia da Informagao) -
- ~ R - - 1 (Utiliza)
Gestao, suporte, resolugdo de problemas e implementagdo de novas solucdes
Information Technology Operational Technology
attr13 IT - OT - Project (Tecnologia da.Informagao - Tecnqlogla Op.erac10nal) 0 (Nao .uFlhza)
Engloba sistemas de tecnologia operacional 1 (Utiliza)
usados na produgdo e automacao industrial
Quality Assurance
) (Garantia da Qualidade) 0 (Nao utiliza)
aurl4 QA-QA Garante a qualidade dos produtos e processos, 1 (Utiliza)
incluindo testes e documentacio em conformidade com padrdes
Quality Control
(Controle de Qualidade) 0 (Nao utiliza)
aurls QC-QC Controla a qualidade dos produtos durante 1 (Utiliza)
o processo de fabricacdo, incluindo inspecdes e testes
. - - . - Oal
attrl6 | Planejamento | Execugdo Duragdo entre a fase de Planejamento e a Execugdo (dados escalonados)
= L = = P Oal
attrl7 Execucdo | Término Durag@o entre a fase de Execug@o e Término (dados escalonados)
. . - . . Oal
R, oeQ 3 NATe acAa.
attrl8 Business Drive azodes e objetivos para criagdo de um projeto (dados escalonados)
attr19 Investimento Identifica se o projeto € classificado como 0 (Nao utiliza)
) Investimento de Capital (CAPEX) 1 (Utiliza)
atir20 Capacit Identifica se o projeto € classificado como 0 (Nao utiliza)
pacity Despesas Operacionais (OPEX) 1 (Utiliza)
attr21 Faixa de custo Classifica os projetos de acordo com sua faixa de custo Oal
(dados escalonados)
attr22 Duracado Tempo médio dedicado por outros departamentos al

(dados escalonados)

Tabela 1 — Descric@o da base de dados
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Esses atributos foram escolhidos com base na relevancia para a caracterizagao dos
projetos em clusters e foram extraidos dos documentos base relacionados ao portfélio de projetos
do departamento de PMO.

A utilizacdo desses atributos permitird uma andlise abrangente e multifacetada dos
projetos em clusters, explorando aspectos financeiros, objetivos, duragdo, colaboracao interde-

partamental e contribui¢des especificas de cada drea da empresa.

4.4 Compreensao e preparacdo dos dados

A limpeza de dados € uma etapa fundamental na preparacdo da base de dados para andlise,
pois visa eliminar dados invélidos, irrelevantes ou que ndo agregam informagdes relevantes. Essa
etapa inclui a inspe¢do dos dados ausentes, que podem representar anomalias na coleta de dados,
falta de conhecimento do valor em questao, situacdes nas quais o dado esta descrito por outra
variavel, ou simplesmente ser a consequéncia da aplicacao da regra de negdcio. A avaliacdo e
tratamento dessas situacdes sdo importantes para identificar valores discrepantes e deixar a base

preparada para andlise sem um possivel viés advindo dos dados ausentes.

De acordo com a literatura, a limpeza de base de dados é uma pritica amplamente
utilizada em projetos de andlise de dados, e tem como objetivo garantir a qualidade dos dados e
eliminar possiveis erros e inconsisténcias. A falta de limpeza pode levar a resultados imprecisos
e interpretagdes erroneas, comprometendo a confiabilidade das andlises e decisdes tomadas com
base nessas andlises (KANDEL et al., 2012).

Diversas técnicas sao utilizadas na limpeza de dados, incluindo a remog¢ao de dados
duplicados, correcdo de valores discrepantes tratamento de dados ausentes, entre outras. E
importante ressaltar que a limpeza de dados € um processo iterativo, que pode ser realizado em

vdrias etapas, conforme a necessidade da anélise (BATISTA et al., 2013).

No contexto do presente projeto, a base de dados original contemplava inicialmente 48
atributos referentes a 104 projetos. Com o intuito de simplificar e focar naqueles atributos mais
relevantes para a andlise proposta, foi adotado o critério de remocao dos atributos que apareciam
em menos de 10% dos projetos. Esse procedimento resultou na sele¢do de 23 atributos que
foram considerados mais significativos para o estudo em questdo, possibilitando uma analise

mais objetiva e direcionada.

Os atributos Planejamento | Execu¢do, Execucao | Término, Duragao, Business Drive
e Faixa de Custo tiveram seus dados escalonados utilizando a fun¢do de escalonamento da
biblioteca sklearn'. Essa etapa foi realizada com o objetivo de estabelecer um limite para os

dados, uma vez que eles estavam fora dos padrdes dos outros atributos.

' <https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.preprocessing. minmax_scale>


https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.preprocessing.minmax_scale
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No entanto, € importante mencionar que os atributos Business Drive e Faixa de Custo
sdo atributos que possuem sigilo de dados da empresa estudada, dessa forma, ndo é possivel

fornecer informacdes especificas sobre esses atributos.

4.5 Modelagem

Ap6s a conclusdo da etapa anterior, foi iniciada a etapa de aplicagdo de técnicas para

transformacao e mineracdo de dados, por meio da utilizagdo de algoritmos de agrupamento.

4.5.1 Analise de Correlagao

Com o intuito de obter um conhecimento util inicial, é necessdrio, primeiramente,
entender a relacdo entre as varidveis presentes na base de dados, para isso, foi aplicado o método
de correlacdo de Spearman, explicado na Sec¢ao 2.4. A Tabela 2 mostra as correlacdes entre os
pares de atributos da base de dados, em que as maiores correlacdes observadas estdo destacadas

em vermelho.

Os valores destacados representam os maiores pares de atributos correlatos:

a) Correlagdes positivas:

— Complexidade e Duracdo: possui correlagdo de 0,75; os projetos mais complexos
geralmente exigem uma maior alocacio de tempo por parte das pessoas envolvidas,
dessa forma, a medida que o projeto se torna mais complexo, a quantidade de

horas exigidas também aumenta;

— Planejamento | Execucdo e Duragdo: possui correlagdo de 0,72; o tempo de duragdo
do planejamento para execu¢do de um projeto e o tempo médio de horas das pessoas
que trabalharam nele significa que quanto maior for o tempo de planejamento do
projeto, maior tende a ser o tempo médio de horas que as pessoas trabalham nele.
Um projeto que requer um tempo maior de planejamento normalmente € mais

complexo e envolve diversas etapas e atividades;
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— PS - BMS e PS - FMS: possui correlacao de 0,88; essas dreas de BMS (do inglés,
Building Management System; ou, Sistema de Gerenciamento de Edificios, em
traducdo livre) e FMS (do inglés, Facility Management System); ou, Sistema de
Gerenciamento de Instala¢des, em traducdo livre) é fundamental para a eficiéncia
e o desempenho das instalacdes em um contexto empresarial. A integracdo dessas
areas permite uma gestao mais precisa e eficiente dos sistemas prediais, otimi-
zando o controle e o monitoramento em tempo real de parametros como seguranca,
climatizacdo, iluminacao e controle de acesso. O BMS fornece informagdes vali-
osas ao FMS, permitindo uma tomada de decisdo informada e estratégica para a
manutencdo preventiva, a gestao de ativos e a otimiza¢ao do consumo de energia.
Essa correlacdo positiva contribui para a melhoria da qualidade e do conforto dos
ocupantes, além de resultar em redu¢do de custos operacionais e sustentabilidade

no gerenciamento das instalacoes.
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b) Correlacdes negativas:

— QC - QC e Business Drive: possui correlacdo de -0,3; o atributo Business Drive e
a demanda de recursos de QC - QC sugere uma relacao inversa entre esses dois
atributos nos projetos analisados. Os projetos com um Business Drive mais alto
tendem a ter uma menor necessidade de recursos de QC - QC, enquanto os projetos
com um Business Drive mais baixo apresentam uma maior demanda por esses

recursos.

— PS - Metrologia e Business Drive: possui correlacdo de -0,24; a correlacdo negativa
pode ser explicada pelo fato de que a drea de Metrologia desempenha um papel
fundamental na garantia do controle de medidas e calibracdes. Os projetos que
estdo mais focados na conformidade e nas regulamentagcdes, como os representados
pelo Business Drive 1, naturalmente exigirdo uma maior aplicacdo de recursos
de Metrologia. Essa relacao negativa sugere que, a medida que os projetos se
afastam do foco em conformidade e regulamenta¢des, a demanda por recursos de

Metrologia diminui.

4.5.2 Identificando os Atributos de Maior Variabilidade

Por causa da alta dimensionalidade da base de dados final, foi aplicada a técnica de
andlise de componentes principais descrita na Secdo 2.5, com o objetivo de reduzir a quantidade

de variaveis e facilitar a identificacdo das varidveis que possuem variabilidade maior.

Figura 3 — Variancia Explicada Cumulativa
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Ap6s aplicar o PCA, foi obtido o gréfico ilustrado pela Figura 3. Esse grafico mostra
as porcentagens das variabilidades cumulativas no eixo y conforme o nimero de componentes
aumenta no eixo x. A medida que adicionamos mais componentes, o grafico nos mostra como a
porcentagem da variabilidade total acumulada vai aumentando. Em outras palavras, ele representa

a contribui¢@o de cada componente para a explicacdo total da variabilidade dos dados.

Com o objetivo de preservar pelo menos 90% da variabilidade dos dados, foram escolhi-
das 12 componentes principais. Essas componentes foram selecionadas para serem utilizadas
como entrada no algoritmo de agrupamento, garantindo a preservagdo de aproximadamente
91,75% das informagdes originais enquanto a dimensionalidade da base é reduzida.

E relevante ressaltar que foram escolhidas as trés primeiras componentes principais
para analisar a porcentagem dos atributos originais e que juntas representam uma variabilidade
acumulada de aproximadamente 60% das informacdes originais da base. Essa escolha foi feita
com o propdsito especifico de investigar a importancia dos atributos originais € ndo com o intuito
de redimensionar o tamanho da base de dados. Dessa forma, essa sele¢ao nos permite avaliar a
contribuicdo desses atributos na caracterizacao dos clusters, fornecendo uma compreensdao mais

aprofundada dos padrdes presentes nos projetos apds a redugcdo da dimensionalidade.

Figura 4 — Contribui¢do dos 23 atributos em cada uma das 3 primeiras componentes
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Fonte: elaborado pelos autores.

O gréfico da Figura 4 evidencia a contribui¢do de cada um dos atributos nas componentes
principais. Observa-se que o eixo x representa os atributos da base de dados e o eixo y representa
as componentes escolhidas. Cada célula mostra o valor correspondente a importancia daquele
atributo naquela componente. A medida que a célula fica escura, maior é o grau de informacao

que esse atributo carregara. Por outro lado, coloragdo mais clara indica que o atributo possui
pouca importancia naquela componente.

Isso significa que atributos com valores mais expressivos na componente principal t€ém
maior contribui¢do na defini¢do dos padrdes e caracteristicas dos clusters. Portanto, essa andlise
nos permite selecionar quais atributos sdo mais significativos para cada cluster, auxiliando na

compreensdo dos fatores que influenciam na sua formacao e diferenciacgao.
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Com o auxilio da Figura 4, foi possivel determinar os atributos que serdo utilizados para

explicar os clusters. Os atributos estdo organizados na Tabela 3.

Atributos | PC1|PC2 PC3
attr0 |0,16(0,04 0,02
attrl (0,17] 0,3 10,22
attr2 | 0,3 [0,22/0,12
attr3 (0,29(0,16/0,02
attrd |0,28(0,18(0,06
attr5 [0,27(0,26/0,24
attr6 |0,32/0,12(0,25
attr7 0,25]0,04 (0,51
attr9 | 0,2 {0,06/0,29
attrll [0,29(0,31 (0,32
attrl2 (0,28(0,45(0,15
attrl3 (0,29/0,43|0,14
attrl4 (0,21/0,32|0,09
attr20 (0,17/0,31|0,33

Tabela 3 — Atributos selecionados para caracterizacao dos clusters

Na Tabela 3 é possivel observar que os valores em vermelho indicam a componente
principal na qual cada atributo contribuiu de forma mais significativa. Esses valores indicam a

magnitude da contribui¢do de cada atributo para as respectivas componentes principais.

Importante ressaltar que, embora o atributo Complexidade tenha valor menor em com-
paracdo aos demais atributos, ele foi escolhido para ser analisado devido a sua importancia no

contexto da empresa.

4.5.3 Clusterizagao

Em seguida a reduc¢do de dimensionalidade, utilizou-se o conjunto de componentes

resultante como entrada para aplicar o algoritmo de agrupamento k-means >

, com o objetivo de
identificar padrOes nas caracteristicas dos projetos. O k-means faz parte da classe de abordagens

de clusterizacdo, conforme explicado na Sec¢do 2.3.

Uma etapa crucial desse processo € a escolha do nimero ideal de clusters. Para determinar
o numero adequado, foram empregadas duas técnicas: o método do cotovelo e o coeficiente
de silhueta, ambas descritas na Se¢do 2.3. Essas abordagens avaliam a variabilidade interna
dos dados e a estrutura dos grupos formados, permitindo encontrar o ntimero de clusters que

maximiza a separacdo entre eles e minimiza a dispersdo dentro de cada grupo.

2 <https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.cluster. KMeans.html>


https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.cluster.KMeans.html
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Portanto, € essencial realizar a escolha prévia do nimero ideal de clusters, garantindo
uma andlise precisa e uma interpretacao significativa dos padrdes identificados nas caracteristicas

dos projetos ap6s a redugdo de dimensionalidade.

Adicionalmente, o método do cotovelo foi a primeira métrica a ser utilizada para avaliar

a qualidade da clusterizagc@o, bem como auxiliar a defini¢do do nimero 6timo de clusters para a
base de dados.

Figura 5 — Método do Cotovelo
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Fonte: elaborado pelos autores.

Ap6s aplicar o método, foi obtido o gréfico da Figura 5. Observa-se que o eixo y
representa 0 WCSS e o eixo x indica o nimero de clusters. Conforme o nimero de clusters
aumenta, os valores de WCSS diminuem. Isto é, a redugdo dos valores de WCSS indica um

ganho de informacdo ao aumentar a quantidade de clusters.

O objetivo € encontrar o nimero ideal de clusters, que € determinado quando a curva
de reducdo do WCSS apresenta uma queda mais acentuada e, em seguida, se estabiliza. Esse
ponto de inflexdo no grafico indica que, a partir desse nimero de clusters, a melhoria no ganho

de informag¢do € menor.

Posteriormente, utilizou-se a métrica coeficiente de silhueta para definir de uma forma
mais efetiva a quantidade de clusters e comparar com o método anterior. Conforme explicado na

Secdo 2.3, o coeficiente ilustra o qudo bem cada item foi classificado.
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Quantidade de clusters \Média Silhouette
2 0.277559
3 0.262254
4 0.278683
5 0.260173
6 0.269301
7 0.253720
8 0.269928
9 0.234400
10 0.264029
11 0.268661
12 0.266740
13 0.275499
14 0.275432
15 0.285228

Tabela 4 — Valores da Média Silhouette

A visto disso, calculou-se a Média Silhouette® de todos os coeficientes entre 2 a 15
clusters, como pode ser visto na Tabela 4. Apesar da média ter sido maior para 15 clusters, foi
constatado que ndo poderia utilizar essa quantidade de clusters, pois ndo houve uma distribui¢do

semelhante entre eles, além de possuir alguns clusters abaixo da média.

Portanto, foi determinado que utilizar 4 clusters é a quantidade ideal para a base de
dados, uma vez que apresentou resultados mais satisfatorios e uma distribuicdo mais semelhante

dos projetos dentro desses clusters, mesmo nao possuindo a maior média.

4.6 Analise de Resultados

Finalizando a etapa de transformacao e minera¢cdo de dados com a rotulacao de cada
observacdo em seu respectivo cluster, inciou-se a andlise dos resultados gerados. No primeiro

momento, foi quantificado os projetos pertencentes em cada um dos clusters.

3 <https://scikit-learn.org/stable/auto_examples/cluster/plot_kmeans_silhouette_analysis.html>


https://scikit-learn.org/stable/auto_examples/cluster/plot_kmeans_silhouette_analysis.html
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Figura 6 — Quantidade dos projetos em cada cluster
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Fonte: elaborado pelos autores.

Analisando a Figura 6, observamos que 12,5% dos projetos foram agrupados no Cluster 0,
correspondendo a 13 projetos, 41,3% dos projetos foram agrupados no Cluster 1, correspondendo
a 43 projetos, 13,5% dos projetos foram agrupados no Cluster 2, correspondendo a 14 projetos,

e 32,7% projetos foram agrupados no Cluster 3, correspondendo a 34 projetos.

Figura 7 — Relacdo do atributo Complexidade em cada cluster
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Fonte: elaborado pelos autores.
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O grifico da Figura 7 relaciona a complexidade dos projetos de cada cluster. No eixo
X representa a numeracao dos clusters e no eixo y representa os graus de complexidade. Cada
célula mostra o valor correspondente ao grau de complexidade de um cluster especifico. A
medida que a célula fica escura, uma porcentagem maior de projetos nesse cluster possui a
complexidade indicada. Por outro lado, coloragdao mais clara indica uma porcentagem menor de

projetos nesse cluster com a complexidade indicada.

Os valores presentes na matriz sao calculados dividindo-se cada grau de complexidade
pelo total de projetos no respectivo cluster. Isso significa que cada valor representa a porcentagem

da complexidade em relacdo ao total de projetos dentro daquele cluster.

A partir da Figura 7, notamos que o Cluster 0, que contém 13 projetos, concentra projetos
com complexidade Facil. O Cluster 1, que contém a maior quantidade de projetos, possui uma
maior concentragdo de projetos com complexidade Média. O Cluster 2, que contém 14 projetos,
estd mais concentrado em projetos com complexidade Dificil. Ja o Cluster 3, que contém 34

projetos, possui uma distribui¢do de complexidade Facil e Média.

Considerando a Figura 7 € possivel observar que 69% dos projetos do Cluster O foram
classificados como complexidade Fécil. No entanto, uma andlise minuciosa da base de dados, em
conjunto com o especialista da drea, revelou que os projetos com complexidade Média e Dificil
ndo se restringem apenas a reformas ou construcdes, mas também envolviam a implementagdo de
equipamentos. Essa ampliagdo do escopo resultou em um aumento no custo € na necessidade de
controle de qualidade para a conclusao desses projetos, tornando-os logicamente mais complexos

do que os demais.

Ainda, o Cluster 2 é composto por 71% de projetos classificados com complexidade
Dificil, ndo incluindo projetos de complexidade Facil em sua composicao. Para uma andlise
mais aprofundada, foi realizada uma investigacdo detalhada na base de dados, com o auxilio
de um especialista da drea, a fim de compreender os projetos de complexidade Média nesse
Cluster. 1dentificou-se que os projetos inicialmente classificados como complexidade Média
deveriam ser reclassificados como complexidade Dificil. Essa constatagdo levou a uma agao
junto ao departamento responsdvel, com o objetivo de revisar a matriz de complexidade utilizada

e avaliar a necessidade de reformulagcdo ou melhoria dela.
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Figura 8 — Utilizacao dos atributos em cada cluster
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Fonte: elaborado pelos autores.

A Figura 8 apresenta a utilizagdo dos atributos em cada cluster. No eixo x é representada
a numeracdo dos clusters, € no eixo y, os atributos presentes em cada projeto. As células
representam a porcentagem de projetos que utilizaram a drea no cluster especifico. Ainda, a
coloracdo escura, indicam uma maior utilizacdo da area nesse cluster, enquanto células mais

claras, indicam uma baixa utilizacdo da drea nesse cluster.

Os valores presentes na matriz sao calculados dividindo-se a quantidade total de utilizacao
da 4rea pelo total de projetos no respectivo cluster. Dessa forma, cada valor representa a
porcentagem de utilizagdo em relag@o ao total de projetos dentro daquele cluster. Essa abordagem

permite ter uma visao proporcional da utiliza¢ao de cada 4drea em relacdo ao tamanho do cluster.

Ao analisar os Clusters 2 e 0, observou-se uma maior alocacao nas dreas de Elétrica, Civil,
HVAC, BMS, EMS, Fire System e IT - Network/Infra . Essas dreas citadas estdo intrinsecamente
relacionadas, abrangendo aspectos de automacao, controle de sistemas, infraestrutura e seguranca.
A presenga conjunta dessas dreas nos projetos desses Clusters indica uma correlagdo 16gica, em
que o escopo dos projetos envolve reformas ou construgdes estruturais, reforcado pela area de
Civil presente nesses Clusters e, consequentemente, alteracdo de sistemas que sdo utilizados para
que os prédios atinjam os padrdes estabelecidos de ar, ventilacdo, temperatura, redes e alarmes

de incéndio.
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Comparativamente, o Cluster O apresenta uma maior propor¢ao de projetos concentrados
nessas areas especificas em comparacio ao Cluster 2, sugerindo que o primeiro tenha um enfoque

mais direcionado para reformas e construgdes estruturais.

Além disso, o atributo Capacity também € mais utilizado nos Clusters 2 e 0, uma vez
que, em sua maioria, esses projetos envolvem a aquisi¢ao de mobilidrios ou itens multimidia
para a adequacgdo do espaco. Para o Clusters 2, diferentemente do Cluster 0, a predominancia
desse atributo em seus projetos ocorre também pelo fato de ser necessdria a compra de pecas de

reposicoes.

Analisando os trés atributos relacionados a IT, ou seja, IT - Network/Infra, IT - SM e IT
- OT - Project, nos Clusters 1 e 2, verifica-se que essas areas sdo mais amplamente utilizadas,
representando 91% e 93% dos projetos, respectivamente, em cada uma delas. Embora pertencam
a mesma drea, a utiliza¢do simultanea desses trés atributos ocorre quando os projetos envolvem
tanto alteragcdes prediais quanto a necessidade de modificacdes nos sistemas, 0 que aumenta a

complexidade dos projetos.

O Cluster 1 € caracterizado pela representatividade dos atributos de IT e QA (95%) em
seu conjunto. Com o auxilio da especialista, verificou-se que essas dreas caminham juntas, uma
vez que as alteracdes nos sistemas de automacado da empresa geralmente exigem validagdo por
parte QA para retomar a opera¢do normal. Portanto, sdo projetos majoritariamente ligados a

implementagdo de sistemas.

Foi possivel constatar que o Cluster 2 apresenta uma maior porcentagem de utilizagdo
em quase todas as areas, com excec¢ao da area Civil, que € mais representativa no Cluster 0.
Diferentemente dos outros clusters, o Cluster 2 é o Ginico que apresenta uma maior propor¢ao
de uso da drea de Metrologia (79%) em sua execugdo. Os projetos que indicam a necessidade
de alocagdo dessa area sdo aqueles ligados a aquisicdo de maquinas, equipamentos ou sistemas
que precisam ser calibrados e quando estes estdo ligadas a producdo, a calibracdo precisa
ser validada pelo QA, que é departamento que garante a qualidade dos processos e aparece
em 100% dos projetos deste agrupamento. Analisando a base de dados, juntamente com o
especialista da drea, foi possivel notar a aloca¢do de QA estd presente em 90% dos projetos que
contemplam Metrologia. Essa integracao entre as dreas € essencial para garantir a qualidade
global dos projetos, considerando ndo apenas a precisdo das medicdes, mas também outros

aspectos relevantes, como a conformidade com normas e regulamentagdes especificas.

Além disso, o Cluster 3 é o que apresenta a menor propor¢do das outras dreas em sua
execucao, sendo composto majoritariamente por recursos da propria drea para a realizacao dos
projetos e apenas uma ligeira participacao em alguns projetos da drea de QA para realizar as
validagdes necessdrias, mas no geral, os projetos ndo dependem de outras dreas. Os projetos desse
cluster estdo especificados nas faixas iniciais de custo e ndo possuem projetos de complexidade

Dificil em seu portfélio.
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4.6.1 Consideragdes Finais

Com base nas andlises realizadas, obtivemos informagdes valiosas sobre os projetos do
departamento de PMO.

O Cluster 0 € caracterizado por projetos de complexidade F4cil e estd diretamente
relacionado a construcdes e reformas civis, bem como as dreas correlatas, como adequagdes de
redes (IT - Network/Infra), elétrica, sistemas de alarmes de incéndio (Fire System) e HVAC. Os
projetos inseridos nesse cluster, que sdo implementados em ambientes controlados, utilizam os

recursos relacionados a FMS e BMS para controle e gerenciamento desses locais.

Por sua vez, o Cluster 1 estd diretamente ligado a implementagdo e/ou alteracdes de
sistemas ou equipamentos de automacao que exigem o envolvimento das dreas de TI. Além disso,

a validacao por parte da area de QA é necessaria para aprovar o funcionamento desses sistemas.

O Cluster 2 € caracterizado por uma consideravel utilizagdo dos atributos na maioria
dos casos. Ele abrange projetos que envolvem ndo apenas adaptacdes ou construgdes civis, mas
também implementacdes de sistemas, maquinas e equipamentos. Nesses casos, a drea de QA
precisa estar envolvida em 100% dos projetos, uma vez que todos estdo relacionados a producio
e € necessario comprovar sua conformidade. Esse cluster é predominantemente de complexidade

Dificil devido as particularidades envolvidas em sua execucdo.

O Cluster 3 € caracterizado por projetos que ndo possuem atributos com contribui¢oes
em destaque em comparacdo com os demais. S3o projetos que circulam entre a complexidade
Meédia e Facil, hd uma pequena participacdo de QA e envolvem principalmente os recursos das

préprias dreas nas quais estdo sendo implementados.

A caracterizacdo dos clusters e a compreensao das relacdes entre os atributos contribuem
para uma melhor compreensdo dos projetos, permitindo a tomada de decisdes informadas e
estratégicas. Essas informagdes podem ser utilizadas para otimizar o planejamento e execu¢ao dos
projetos, identificar dreas de maior complexidade e colabora¢do interdepartamental, e melhorar a

eficiéncia e o desempenho das instalacdes da empresa.
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5 Conclusao

Este estudo utilizou a metodologia CRISP-DM para realizar a analise de um conjunto
de dados relacionados aos projetos do departamento de PMO de uma empresa farmacéutica.
As etapas do CRISP-DM foram aplicadas de forma sequencial, comecando pela classificagdo
da pesquisa, seguida pela coleta de dados, compreensdo e preparacido dos dados, modelagem e,

finalmente, a avalia¢do dos resultados.

Nesse contexto, verificou-se que projetos complexos demandam mais tempo e recursos
humanos, especialmente quando envolvem multiplas dreas. Projetos relacionados a Capacity
estdo associados a reformas estruturais e aquisi¢ao de equipamentos com necessidade de pecas

de reposic¢ao.

A integragdo entre as dreas de BMS e FMS € essencial para garantir eficiéncia e desem-
penho das instalacdes. As trés areas de IT estdo interligadas, com IT - OT - Project e IT - SM
necessitando da presenca de IT - Network/Infra. A demanda de recursos humanos em Metrologia
estd relacionada a projetos em conformidade com regulamentacdes. Projetos com alto Business
Drive tendem a demandar menos recursos de controle de qualidade. O tempo de planejamento

estd relacionado a duracio do projeto e ao numero de horas de trabalho necessérias.

As conclusdes anteriores destacam a importancia de considerar a complexidade dos
projetos, a integracdo de areas chave, as demandas regulatdrias e os processos de controle de
qualidade ao planejar e gerenciar projetos. Tais informacdes podem contribuir para a tomada
de decisdes estratégicas e o aprimoramento da gestdo de projetos em diferentes contextos

organizacionais.

O trabalho tem algumas limitacdes a serem consideradas. Primeiramente, os resultados
sdo especificos para a empresa e o departamento de PMO analisados, ndo sendo necessariamente
generalizdveis para outras organizacdes. Além disso, a andlise se baseou em dados histdricos, e
as conclusdes podem ser influenciadas por mudangas no contexto ou nas préticas de gestao de

projetos ao longo do tempo.

Para trabalhos futuros, € possivel elaborar uma base similar a utilizada neste trabalho,
mas incluindo questdes relacionadas as demandas por recursos humanos em cendrios reais e
previstos, com o objetivo de identificar comportamentos e obter estimativas das demandas em

projetos.
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Com base no que foi apresentado, obtivemos informagdes valiosas sobre os projetos do
departamento de PMO da empresa estudada. A identificacdo de clusters e a compreensdo das
relagdes entre os atributos contribuem para uma melhor compreensao dos projetos, permitindo
a tomada de decisOes assertivas. As conclusdes e conhecimentos obtidos podem ser utilizados
para aprimorar a eficiéncia, qualidade e desempenho dos projetos, contribuindo para o sucesso

organizacional.
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