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RESUMO

BORGES, M. C. Melhorando a tomada de decisoes na construcao: Modelagem nao para-
métrica de atrasos induzidos pelo clima. 2024. 82 p. Dissertagdo (Mestrado em Estatistica —
Programa Interinstitucional de P6s-Graduacdo em Estatistica) — Instituto de Ciéncias Matemati-
cas e de Computacdo, Universidade de Sdo Paulo, Sdo Carlos — SP, 2024.

A gestdo eficaz de projetos de construcio enfrenta desafios significativos devido a frequentes
atrasos, muitos dos quais sdo influenciados por varidveis climéticas. Antecipar esses atrasos
€ crucial, e embora existam diversos métodos baseados em geradores estocasticos, modelos
de impacto na produtividade ou aprendizado de médquina, ainda hd uma caréncia notdvel de
abordagens diretas que modelem a produtividade utilizando exclusivamente dados meteorol6-
gicos histéricos, os quais sdo facilmente acessiveis. Além disso, ndo € suficiente ter apenas
uma estimativa pontual do atraso de um projeto especifico. E mais ttil estimar a incerteza total
associada a essa estimativa. Esta dissertacdo propde um modelo ndao paramétrico flexivel que
visa preencher essas lacunas, estimando a distribui¢ao de probabilidade do tempo de execugdao
de um projeto utilizando apenas informacdes meteoroldgicas. Partimos da premissa de que
cada tarefa tem uma probabilidade didria de execugdo. Esse processo envolve um processo
estocdstico ndo estaciondrio, descrito por uma Cadeia de Markov ndo estaciondria em tempo
discreto. Utilizamos exclusivamente os dados climéticos para calcular os parametros necessarios,
e a distribui¢do € estimada por meio de simulacao de Monte Carlo. Os resultados destacam a
utilidade do modelo na previsdo de datas de inicio ideais, na estimativa precisa da conclusao do
projeto, no estabelecimento de limites contratuais para atrasos esperados devido as condi¢des
climéticas e na andlise de caminhos criticos dentro do projeto. Além disso, apresentamos uma
ferramenta matematicamente rigorosa para compara¢ao de modelos, permitindo a otimizacao
de hiperparametros e a selecdo do modelo de predicao mais adequado. Esta investiga¢do con-
tribui para melhorar a tomada de decisdes, minimizando os impactos negativos da incerteza na
produtividade e nos prazos de construcdo, resultando numa melhoria global na eficiéncia do

projeto.

Palavras-chave: Clima; Selecao de modelo; Estimacao de distribui¢ao; Monte Carlo.






ABSTRACT

BORGES, M. C. Improving Decision-Making in Construction: Nonparametric Modeling
of Weather-Induced Delays. 2024. 82 p. Dissertacao (Mestrado em Estatistica — Programa
Interinstitucional de P6s-Graduacdao em Estatistica) — Instituto de Ciéncias Matematicas e de
Computagdo, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos — SP, 2024.

Effective construction project management faces significant challenges due to frequent delays,
many of which are influenced by climatic variables. Anticipating these delays is crucial, and
although various methods based on stochastic generators, productivity impact models, or machine
learning exist, there is still a notable lack of direct approaches that model productivity using
exclusively historical weather data, which is easily accessible. Moreover, it is not sufficient
to have only a point estimate of the delay for a specific project. It is more useful to estimate
the total uncertainty associated with this estimate. This dissertation proposes a flexible non-
parametric model aimed at filling these gaps by estimating the probability distribution of a
project’s execution time using only weather information. We start from the premise that each
task has a daily probability of execution. This process involves a non-stationary stochastic
process, described by a non-stationary discrete-time Markov Chain. We use exclusively climatic
data to calculate the necessary parameters, and the distribution is estimated through Monte
Carlo simulation. The results highlight the utility of the model in predicting optimal start dates,
accurately estimating project completion, establishing contractual limits for expected delays
due to weather conditions, and analyzing critical paths within the project. Additionally, we
present a mathematically rigorous tool for model comparison, allowing for the optimization
of hyperparameters and the selection of the most suitable prediction model. This investigation
contributes to improving decision-making, minimizing the negative impacts of uncertainty on

productivity and construction timelines, resulting in an overall improvement in project efficiency.

Keywords: Weather; Model selection; Distribution estimation; Monte Carlo.
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CAPITULO

INTRODUCAO

Quando um projeto de construgdo se prolonga além das datas estipuladas no contrato,
caracteriza-se como atraso na construcdo. A extensa literatura sobre o tema investiga deta-
lhadamente essa complexa questdo, identificando meticulosamente suas causas primarias em
diversos paises, regides e tipos de projetos. Os atrasos na constru¢do podem ser causados por
diversos fatores, incluindo a incompeténcia das partes envolvidas, falta de disponibilidade de
materiais e equipamentos, e condi¢cdes climaticas desfavordveis (DURDYEV; HOSSEINI, 2020;
SANNI-ANIBIRE; ZIN; OLATUNIJI, 2022; SEPASGOZAR et al., 2019). Esses atrasos podem
ter consequéncias negativas tanto para os proprietirios quanto para os empreiteiros, resultando

em penalidades contratuais e limitando a capacidade produtiva dos recursos.

Os eventos climdticos representam uma fonte significativa de incerteza nos projetos
de constru¢do, uma vez que afetam diretamente a produtividade (ASSAF; AL-HEJJI, 2006;
SCHULDT et al., 2021). A modelagem do atraso causado por esses eventos ¢ um desafio,
pois eles variam n@o sé no tempo e espaco, mas também em funcao das diferentes tarefas de
construgao, que exigem condi¢des climaticas especificas para serem executadas. Portanto, uma
gestdo de projeto eficaz deve considerar com precisao essas condi¢des climdticas particulares
de cada tarefa, a fim de minimizar os potenciais impactos negativos na produtividade e no

cumprimento dos prazos.

A engenharia e gestdo da constru¢do é um campo interdisciplinar que abrange gestdo de
recursos humanos, planejamento de projetos, ciéncias sociais € métodos de previsao (LIU et al.,
2014). Este trabalho tem como foco estimar a duracdo de um projeto devido a atrasos climéticos,
que afetam significativamente a gestdo e planejamento de projetos de construcdo. Além disso,
geralmente ndo se esta interessado em ter uma estimativa pontual do tempo de execu¢do de um
determinado projeto. Em vez disso, € mais ttil estimar a incerteza total sobre tal quantidade.
Para resolver esta questiao, propomos um modelo para estimar a incerteza geral sobre o tempo de

conclusio de um determinado projeto, estimando a distribui¢do de probabilidade de Z, a duragdo
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do projeto em dias. Este modelo permite uma melhor tomada de decisdo nas diferentes etapas do
projeto de construcdo, como selecionar a data de inicio mais adequada e obter uma estimativa
da data de término do projeto através do cdlculo dos quantis de p(z). Além disso, o modelo
também pode ser atualizado durante a execu¢@o do projeto para fornecer estimativas atualizadas
para a data de término do projeto e verificar se as condi¢des climdticas foram atipicas durante a

execucao.

Ademais, oferecemos uma ferramenta matematicamente rigorosa que pode ser usada
para otimizar hiperpardmetros associados ao nosso modelo, bem como hiperparametros usados
em qualquer outro modelo para p(z). Esta ferramenta também pode ser usada para comparar o

desempenho de vérios modelos quanto ao tempo de atraso.

1.1 Contribuicoes

A incerteza em torno de Z € crucial para a tomada de decisdes assertivas; no entanto, a
maioria dos estudos foca na obten¢ao de previsdes pontuais. Portanto, a principal contribui¢ao
deste trabalho é apresentar um novo modelo ndo paramétrico para estimar a distribuicao de
probabilidade de Z, capaz de incorporar informagdes climdticas para modelar habilmente os

atrasos.

A abordagem convencional envolve duas etapas: modelar as condi¢des climéticas e, em
seguida, avaliar a viabilidade de realizar as tarefas de acordo com essas previsoes. Por outro
lado, nossa abordagem € mais direta, modelando diretamente a probabilidade de conclusio
de cada tarefa em um determinado dia, considerando todas as tarefas envolvidas no plano de
construcdo. Em seguida, combinamos essas informacdes para obter uma estimativa mais precisa
de p(z). Além disso, nosso modelo também inclui componentes capazes de considerar mudangas
climédticas em suas previsdes(SCHULDT et al., 2021).

Em outras palavras, nosso objetivo € modelar a dindmica temporal da realizacdo de uma
tarefa especifica ao longo do ano, considerando os fatores climéticos. Para isso, assumimos que
cada tarefa tem uma probabilidade didria de execu¢do, podendo ser representada como um expe-
rimento de Bernoulli. Este processo envolve um processo estocastico nao estaciondrio, descrito
por uma Cadeia de Markov ndo estaciondria em tempo discreto. Utilizamos exclusivamente os
dados climaticos para calcular os pardmetros necessarios, e as amostras de p(z) sdo obtidas por

meio de simulagao de Monte Carlo.

Nosso modelo possui hiperparametros que controlam o processo de aprendizagem. Como
segunda contribui¢do deste trabalho, apresentamos uma ferramenta matematicamente rigorosa

para a escolha dos valores dos hiperparametros.
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1.2 Relacao com outros trabalhos

1.2.1 Modelando p(z7)

Numerosos estudos investigam os atrasos em projetos de construcao utilizando diversas
varidveis e conjuntos de dados. Nosso método proposto visa estimar p(z) utilizando exclusiva-

mente varidveis climaticas derivadas de dados meteorolégicos didrios.

Uma abordagem convencional em duas fases envolve a utiliza¢cdo de modelos de geracao
climdtica para simular valores climéticos futuros dia a dia e, posteriormente, projetar seu impacto
no cronograma de constru¢do (SCHULDT et al., 2021; APIPATTANAVIS et al., 2007). A
primeira etapa pode ser realizada por meio de modelos climaticos estocdsticos (JUNG et al., 2016;
APIPATTANAVIS et al., 2010; THORPE; KARAN, 2008; SHAHIN; ABOURIZK; MOHAMED,
2011; RICHARDSON, 1981) ou métodos de aprendizado de mdquina (HANOON et al., 2021). A
segunda etapa avalia como o clima gerado afeta a produtividade, com uma literatura substancial
dedicada a compreensao do impacto do clima e outros fatores na produtividade do trabalho
(GOLNARAGHTI et al., 2019). A abordagem em duas fases pode ser eficaz na estimativa de p(z)
se modelos estocdsticos confidveis estiverem disponiveis, especialmente para projetos de curto
prazo. No entanto, essa abordagem difere da proposta neste trabalho, que modela diretamente a
produtividade. A ferramenta de selecao de modelos proposta nesta dissertacdo pode ser utilizada
para comparar qualquer conjunto de modelos, incluindo os baseados na abordagem em duas
fases. Vale destacar que existem estudos focados exclusivamente na modelagem do impacto na
produtividade, sem necessariamente prever atrasos (HERAVI; ESLAMDOOST, 2015; SONG;
ABOURIZK, 2008; CHINNADURAI et al., 2016; IBBS; SUN, 2017; GOLNARAGHI et al.,
2019; LI et al., 2016; DUFFY et al., 2012). Esses estudos oferecem informagdes valiosas sobre
a perda de produtividade e estratégias de mitiga¢do, mas ndo visam modelar o atraso global do

projeto.

Métodos de aprendizado de maquina também podem ser utilizados para prever direta-
mente a duracdo total do projeto (GONDIA et al., 2020; YASEEN et al., 2020; EGWIM et
al., 2021; WAUTERS; VANHOUCKE, 2014; PEWDUM; RUJIRAYANYONG; SOOKSATRA,
2009). Em geral, esses estudos identificam fatores gerais que impactam os atrasos, medem seu
impacto principalmente por meio de pesquisas ou dados histéricos de outros projetos, e treinam
algoritmos com base nessas informagdes. O impacto do clima € frequentemente representado por
uma varidvel que captura fatores externos. O conjunto de dados utilizado nesses estudos difere
significativamente do nosso, pois utilizamos apenas dados meteoroldgicos histéricos. Embora
seja possivel fornecer incertezas, os métodos de aprendizado de maquina sdo normalmente
empregados para oferecer previsdes pontuais. Recentemente, alguns estudos utilizaram modelos

que estimam incertezas para avaliar o custo do projeto (CHAKRABORTY et al., 2020).

Outro método bem estabelecido para analisar cronogramas e incertezas em projetos

¢ a Técnica de Avaliacdo e Revisdo de Programas (PERT) (SLYKE, 1963), com uma vasta
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literatura propondo extensdes e estudos de caso (REZAIE et al., 2007; SADEGHI; FAYEK;
PEDRYCZ, 2010; KOKKAEW; WIPULANUSAT, 2014; BALLESTEROS-PEREZ et al., 2017a;
BALLESTEROS-PEREZ et al., 2017b). A informacio bésica necessdria para o sistema PERT
sdo as distribui¢cdes paramétricas das duracdes das atividades, fornecidas por especialistas ou
com base em informagdes de outros projetos. O cronograma de construcdo € simulado utilizando
valores da distribui¢do, e a estimativa de p(z) é obtida através de simulag¢des de Monte Carlo. O
modelo desenvolvido por Ballesteros-Pérez et al. (2017a) pode ser visto como uma extensao
onde, ao invés de obter a duracdo da tarefa através de uma distribuicdo paramétrica, utiliza-se
experimentos de Bernoulli para verificar a possibilidade de realizacio da tarefa em cada dia
do ano até atingir a duracdo planejada. Diferentemente do método tradicional, a incerteza vem
diretamente dos dados meteorolégicos. O modelo assume que a produtividade didria segue um

comportamento senoidal ao longo do ano, tornando-se paramétrico.

O modelo aqui proposto para p(z) é uma extensio deste modelo senoidal, modelando
diretamente os dias tteis usando dados meteoroldgicos histéricos. Embora encapsule o modelo
de onda senoidal, permite a escolha de outros métodos, incluindo uma versao nao paramétrica
mais flexivel e o uso de cadeias de Markov para adicionar dependéncia entre dias. Abordagens
nao paramétricas tendem a ter melhor desempenho se um conjunto de dados de treinamento
maior estiver disponivel (HASTIE et al., 2009). Portanto, espera-se que a versao ndo paramétrica
do modelo tenha melhor desempenho com uma grande quantidade de dados meteoroldgicos
histéricos ou quando os dados ndo apresentam o comportamento paramétrico esperado. A
ferramenta de selecdo de modelo proposta auxilia na escolha da melhor abordagem para os dados

disponiveis..

1.2.2 Selecao de modelo

A validacio de modelos de previsdo de atrasos em projetos € frequentemente realizada
por meio de estudos de caso (EL-RAYES; MOSELHI, 2001; THORPE; KARAN, 2008; APIPAT-
TANAVIS et al., 2010; SHAHIN; ABOURIZK; MOHAMED, 2011; JUNG et al., 2016; GUO;
CHEN; CHIU, 2017; BALLESTEROS-PEREZ et al., 2017a). Embora esses estudos fornecam
informacdes valiosas sobre os modelos, eles oferecem uma compreensao limitada sobre como
diferentes abordagens se comparam entre si. Nossas ferramentas complementam esses estudos
de caso ao proporcionar uma metodologia matematicamente rigorosa para a comparagao de

modelos que estimam p(z).

Uma abordagem alternativa para a comparagdo de modelos € a validacdo cruzada ou a
divisao de dados para calcular métricas de aprendizado de maquina (ML) que avaliam a precisdo
das previsdes, como utilizamos em nosso trabalho (GONDIA et al., 2020). No entanto, em vez
de usar métricas convencionais de ML, como o erro quadratico médio, que sdo projetadas para
comparar previsdes pontuais, apresentamos fun¢des de perda adaptadas para medir quao bem

uma estimativa de p(z) descreve a incerteza total em torno de Z.
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Este trabalho estd organizado da seguinte forma: no Capitulo 2 realizamos uma revisao
dos conceitos que ajudam a entender os métodos utilizados. No Capitulo 3, descrevemos os
métodos propostos e, no Capitulo 4, apresentamos um estudo de simulacdo e uma aplicagdo em

dados reais.
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CAPITULO

FUNDAMENTACAO TEORICA

Iniciamos apresentando uma visdo geral do nosso framework, detalhando-o nas subsecdes
subsequentes. A Figura 1 ilustra a sequéncia de etapas e secdes que introduzem os conceitos
necessarios para estimar o tempo de execu¢do de um projeto de constru¢do e mensurar a qualidade

preditiva do modelo.

Nosso modelo assume que cada tarefa tem uma probabilidade de execugao didria, po-
dendo ser tratada como um experimento de Bernoulli, utilizando exclusivamente dados climdticos
para calcular os parametros necessarios. Primeiramente, precisamos do cronograma de constru-
¢do do projeto e dos dados climéticos disponiveis. Portanto, a primeira etapa consiste em definir
o cronograma de construc¢do a ser utilizado no projeto, conforme explicado na Secao 2.1. Em
seguida, estabelecemos limites climdticos para as tarefas dependentes das condi¢des climdticas
e obtemos dados climéticos historicos com as varidveis de interesse. Esses limites sdo aplica-
dos aos dados histéricos, permitindo estimar a probabilidade de execucao de cada tarefa. Na
Secdo 2.2, apresentamos o conceito de varidveis climéticas, bem como os limites associados a
essas variaveis, e discutimos sua aplicacao aos dados histdricos. A partir das etapas anteriores,
obtivemos o cronograma de constru¢ao e os dados historicos que indicam a viabilidade de

execucdo de cada tarefa em cada dia do ano.

Para compreender como modelar a dindmica temporal da realizacdo de uma determinada
tarefa ao longo do ano, levando em conta os fatores climdticos, na Secdo 2.3, definimos o tempo
de execucdo como uma varidvel aleatoria. Na Secdo 2.4, apresentamos como a execu¢do de uma
atividade pode ser modelada. Amostras de p(z) podem ser obtidas por meio de simulagdo de
Monte Carlo e utilizadas para estimar sua distribuicao e estatisticas, conforme apresentado na
Secdo 2.5. Por fim, na Secao 2.6 apresentamos como podemos medir a qualidade preditiva do
modelos e selecionar o mais adequado. As contribuicdes deste trabalho estdo nas Etapas 5 e 8,

conforme detalhado na Secdo 3.1 e Secdo 3.2, respectivamente.



32 Capitulo 2. Fundamentagdo teorica

Figura 1 — O diagrama apresenta a sequéncia de etapas para estimar o tempo de execucdo de um projeto de
construgdo e avaliar a qualidade preditiva do modelo, juntamente com as se¢des que introduzem
0s conceitos necessarios.

Secao 2.1 { 1. Definir cronograma de constru¢ao
( 2. Definir limi;;s climaticos
Secdo 2.2 € |3. Obter dadoss’ climéticos
\ 4. Verificar lim;;es climaticos
Secdo 2.3 e Secdo 2.4 { 5. Estimar a probabilida(;; de execugdo da tarefa

~

6. Gerar amostras de p(z) via simulagdo de Monte Carlo

Secdo 2.5

h o

7. Estimar p(z) e calcular estatisticas

~

Secdo 2.6 { 8. Validar resultados

Fonte: Elaborada pelo autor.

2.1 Cronograma de construcao

Um projeto de engenharia é composto por um conjunto de tarefas que precisam ser
realizadas para produzir as entregas planejadas. Cada tarefa requer recursos como materiais, mao
de obra, equipamentos e suprimentos. Através da estimativa dos recursos necessarios, é possivel
determinar a quantidade de tempo que cada tarefa demandara para ser concluida (EDITION,
2008). Ademais, as tarefas geralmente apresentam dependéncias e relacionamentos l6gicos, tais

como:

* Terminar-para-Comecar (TC): uma tarefa sucessora ndo pode comecar até que uma tarefa

predecessora seja concluida.
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* Terminar-para-Terminar (TT): uma tarefa sucessora ndo pode terminar até que uma tarefa

predecessora tenha terminado.

* Comecar-para-Comecar (CC): uma tarefa sucessora nao pode iniciar até que uma tarefa

predecessora seja iniciada.

* Comecar-para-Terminar (CT): uma tarefa sucessora nao pode terminar até que uma tarefa

predecessora seja iniciada.

O cronograma de constru¢do € crucial para o planejamento e execu¢do bem-sucedida de
um projeto. Este cronograma detalha as tarefas a serem realizadas, suas duragdes e dependéncias.
Graficos de barra, também conhecidos como graficos de Gantt, sao amplamente utilizados para
representar o cronograma. No eixo vertical, as tarefas sdo listadas e, no eixo horizontal, as datas
sdo apresentadas. As duragdes das tarefas sdo indicadas por barras horizontais posicionadas
conforme as datas de inicio e término. Este planejamento € elaborado pela equipe do projeto,

utilizando diversas técnicas de gerenciamento para auxiliar nas estimativas.

O gréfico de Gantt, ilustrado na Figura 2, apresenta a distribui¢do de um conjunto
de tarefas ficticias ao longo de quatro semanas, proporcionando uma visualizacdo clara do
cronograma de constru¢do. Cada barra horizontal representa a duracio planejada de uma tarefa.
Por exemplo, a "Tarefa 1"tem uma duragdo de trés dias, enquanto a "Tarefa 6"dura oito dias. As
setas indicam as dependéncias entre as tarefas, como a relagdo Terminar-para-Comecar ("TC")
entre a "Tarefa 1"e a "Tarefa 2", onde a "Tarefa 2"comeca apds a conclusdo da "Tarefa 1". Outro
exemplo € a relacdo Comecar-para-Comegar ("CC") entre a "Tarefa 3"e a "Tarefa 4", que devem
iniciar a0 mesmo tempo. A relacdo Terminar-para-Terminar ("TT") entre a "Tarefa 3"e a "Tarefa

5"significa que a "Tarefa 5"sé pode terminar apds a conclusdo da "Tarefa 3".

As condi¢des climdticas sao um fator externo que pode causar atrasos na execucao das
tarefas, tornando dificil para os contratantes estimar o impacto em cada tarefa. O cronograma de
construc@o proposto nao considera a previsdo do tempo, e métodos de modelagem podem ser
aplicados para estimar possiveis atrasos devido a condi¢gdes climdticas, assim como o tempo de

execug¢do, levando em conta esses fatores.

2.2 Variaveis climaticas

O clima € um fendmeno complexo, caracterizado por vdrias varidveis, como temperatura,
precipitacdo, umidade e vento. Essas varidveis sdo interdependentes e variam ao longo do tempo,
tornando a modelagem de suas correlacdes um desafio significativo (BALLESTEROS-PEREZ et
al., 2017a).

Na construgdo civil, hd uma vasta literatura dedicada a compreensao de como o clima e
outros fatores influenciam a produtividade do trabalho (GOLNARAGHI et al., 2019). Depen-
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Figura 2 — Cronograma de constru¢do com a sequéncia de tarefas distribuidas ao longo de quatro semanas.
O comprimento das barras horizontais € a durac@o planejada de cada tarefa. As dependéncias
entre as tarefas sio indicadas por setas, com as abreviacdes "TC"(Terminar-para-Comecar),
"CC"(Comecar-para-Comecar) e "TT"(Terminar-para-Terminar).

Cronograma de construcdo
Semana 1 I Semana 2 Semana 3 Semana 4
Tarefal | |
] TC

Tarefa 2 ]

. TC
Tarefa 3

cc
Tarefa 4 IT
TC
Tarefa 5
| TC

Tarefa 6

Fonte: Elaborada pelo autor.

dendo das condig¢des climdticas e das tarefas a serem realizadas, condi¢des adversas podem
reduzir a produtividade dos trabalhadores ou até mesmo impedir a realizacdo das tarefas pla-
nejadas. Além disso, esses impactos podem se prolongar por dias subsequentes. Por exemplo,
uma quantidade acumulada de chuva entre 13 e 25 mm impede a realizacdo da pavimentacao
em um determinado dia e deixa o solo encharcado nos dias seguintes, inviabilizando a execuc¢do
da tarefa de terraplanagem, ja que os equipamentos ndo podem ser operados de forma eficaz
em condic¢des de solo saturado (SCHULDT ef al., 2021). Neste trabalho, consideramos que os
limites climéticos para a realizacdo das tarefas sdo conhecidos e que o impacto ndo se estende
para os dias subsequentes. Nesse contexto, a modelagem direta da produtividade implica em

estimar a probabilidade de conclusdo de cada tarefa em cada dia.

O efeito de um conjunto especifico de varidveis climéaticas sobre uma tarefa de construg¢ao
pode variar significativamente, influenciado pelas tecnologias adotadas, pela configuraciao do
canteiro de obras, pelos equipamentos utilizados, pelos materiais empregados e pelos procedi-
mentos adotados (BALLESTEROS—PEREZ etal.,2017a). Dessa forma, a selecao da combinacao
adequada de varidveis e intensidades climéticas que viabilizam a realizacdo de determinadas

tarefas € especifica para cada projeto e tem um impacto direto nos resultados.

A Tabela 1 apresenta os limites climdticos que inviabilizam a execug¢do de cada tipo de
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tarefa, uma realidade comum a muitos projetos de construciao, como terraplanagem, concretagem,
cofragem, siderurgia, pinturas exteriores e pavimentacio de asfalto (BALLESTEROS-PEREZ et
al., 2017a). Por exemplo, a tarefa de terraplanagem, representado por 7;, ndo pode ser iniciada
se a temperatura média for inferior a 0°C (7,04, < 0°C) ou se a precipitagdo for superior a 10mm
(P > 10 mm). E importante ressaltar que a combinagio de varidveis apresentada é considerada
suficientemente representativa para o Reino Unido, contudo, pode ndo ser apropriada para outros

paises ou contextos.

Tabela 1 — Limites climdticos para as tarefas de terraplanagem (7;), concretagem (7»), cofragem (73),
siderurgia (74), pinturas exteriores (Ts) e pavimentagao de asfalto (7g), considerando as varidveis
climéticas temperatura minima (75,;,), temperatura média (7};;¢q,), temperatura maxima (7,,45),
precipitacdo (P), ocorréncia de granizo (Pp), ocorréncia de neve (P, ), ocorréncia de
tempestade elétrica (F) e velocidade do vento (V).

Variavel climdtica | 71 T T3 T4 T5 Tg
Tnin < 0°C X X
Tnean < 0°C X X X
Trnax = 40°C X X X
P>1mm X X
P > 10 mm X X

P > 30 mm X

Prai é true X X
Psow € true X X
E € true X X

V >30 knots X X X X

Fonte: Ballesteros-Pérez et al. (2017a).

E necessdrio obter dados climdticos histéricos para as varidveis climaticas de interesse
e, em seguida, aplicar os limites climéticos estabelecidos. A Tabela 2 apresenta um exemplo
de dados historicos coletados com medic¢des diarias das varidveis climaticas. Em seguida, a
Tabela 3 ilustra o resultado apds a aplicagdo dos limites climéticos descritos na Tabela 1,
indicando a viabilidade de execucao de cada tarefa em cada dia. Geralmente, as medi¢des sao
realizadas por estacdes climaticas, que ndo estdo localizadas no local exato onde o projeto serd
executado, demandando a aplica¢do individual dos limites climéticos em cada estacdo, seguida
pela combinacao dos dados resultantes.

Eventualmente, pode ocorrer a auséncia de medicdes devido a falhas nos equipamentos,
como exemplificado pelo valor nulo de 7., no dia 3 de fevereiro de 2022. Durante a etapa de
verificag@o, observa-se que, para algumas varidveis climdticas, como 71, 74 € Ts, 0os valores sdo 0,
indicando a auséncia de dados, pois essas varidveis dependem de 7,,,¢4,. Para lidar com essas
lacunas, podem ser aplicados métodos de imputacdo. Espera-se que dados climdticos apresentem
certa continuidade ou similaridade entre dias préximos. Por exemplo, a temperatura, umidade,
pressdo atmosférica e outros parametros climaticos costumam variar suavemente ao longo do

tempo em muitas regides, possibilitando a utilizacdo de técnicas como interpolagdo linear e
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médias méveis para preencher esses espagos vazios. Na Secdo 3.1, serdo apresentadas formas de

realizar o agrupamento das estagdes climdticas e de lidar com valores ausentes.

Tabela 2 — Exemplos de dados diarios das condicdes meteorolégicas, incluindo temperatura minima
(Tpin), temperatura média (7jeq,), temperatura maxima (75,4, ), precipitacao (P), precipitagdo
de granizo (Py,;), precipitacdo de neve (Py,,,), tempestade elétrica (E) e velocidade do vento

V).
Data Tinin CC)  Tean (°C)  Tpax °C) P (mm)  Puuir  Poow E V (knots)
2022-01-30 20 25 36 0 false false false 12
2022-01-31 22 27 41 0 false false false 10
2022-02-01 18 21 25 31 true false false 13
2022-02-02 16 20 25 24 false false true 15
2022-02-03 14 Nulo 23 17 false false false 15

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 3 — Exemplos de dados didrios indicando se foi possivel realizar as tarefas de terraplanagem (7;),
concretagem (7,), cofragem (73), siderurgia (74), pinturas exteriores (7s5) e pavimentacdo de
asfalto (7g) no ano y e dia do ano i.

Data y I T T T3 T T35 Tg

2022-01-30 2022 30
2022-01-31 2022 31
2022-02-01 2022 32
2022-02-02 2022 33
2022-02-03 2022 34

S O O ==
N elellall e

Fonte: Elaborada pelo autor.

2.3 Modelagem de Z: Tempo de Execucao do Projeto

Considere um projeto composto por um conjunto de tarefas, denotado por .7 , contendo
p elementos. Cada tarefa é representada por t € .7 , onde t = {1,---,p}. Seja Z a varidvel
aleatdria que descreve o tempo de execucao total do projeto, ou seja, o nimero de dias necessarios

para concluir todas as tarefas de .7.

Para avaliar o tempo de execucao do projeto, € necessario considerar o tempo de execucio
de cada tarefa ¢, levando em conta fatores climdticos, representados por D). Esta varidvel
contabiliza o nimero de tentativas para completar a tarefa ¢ até alcancgar a duracio planejada de

d") dias, considerando que a tarefa teve inicio no dia i),

A execugdo de uma tarefa r em um determinado dia qualquer i € indicada pela varidvel

t . . . .
Xl.( ), que assume o valor 1 se a tarefa foi realizada nesse dia e 0 caso contrario. Modelando a
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(1)

varidvel X;"’, somos capazes de calcular D e, consequentemente, Z. No restante da se¢do, cada

variavel apresentada serd definida de maneira rigorosa.

Seja a varidvel aleatdria Xl.(t) : Q — {0,1} que indica se a tarefa r foi executada no dia i,

levando em conta os fatores climaticos:

X(Z) 1 se atarefat foi executada no dia i,

l .
0 caso contrario,

onde € € o espaco amostral do experimento aleatério que consiste em tentar realizar a tarefa . A

modelagem da varidvel Xl.([) serd detalhada na préxima secao.

Se uma tarefa  comeca no dia i) a quantidade de dias que ela pode ser trabalhada nos
primeiros n+ 1 dias apds o dia i) ¢ dada por:
i) 4n
v =y x.

i=i(®)

Seja D) uma varidvel aleatéria que representa o tempo de execucdo da tarefa ¢, consi-

derando fatores climaticos, com duracdo planejada de d ) dias, expressa como:

DY =min{ne N, : 1,\") = d")}.

Se uma tarefa r ndo depende de outras tarefas, entdo o dia de inicio i) ¢ fixo e especificado de
acordo com o cronograma de construcio. No entanto, se houver dependéncias entre tarefas, i)
dependera das duragdes das tarefas predecessoras. Denotamos por .7 Mo conjunto de tarefas
predecessoras da tarefa ¢. Todas as tarefas t' € .7 ) precisam ser finalizadas para que a tarefa ¢
possa iniciar. Assumimos, portanto, que i) ¢ uma funcao das duracdes D) ¢ dos dias de inicio
i) das tarefas predecessoras ' € 7 ), ou seja, i) ~ f(D) i)' € 7)) Em outras palavras,
a distribuicao de i) ¢ determinada pelas distribuicdes das duragdes das tarefas predecessoras,

dependendo das relagdes l6gicas entre 7 € cada .

A variadvel Z, representando o tempo total do projeto, € uma func¢do das varidveis D).
Entretanto, devido as interdependéncias entre as tarefas, as varidveis D) sdo dependentes, de
modo que i) depende das distribui¢Oes das tarefas predecessoras. Portanto, a distribuicio de Z
ndo pode ser obtida facilmente. No entanto, a simulacao de Monte Carlo pode ser empregada

para estimar essa distribui¢do.

2.4 Modelagem de Xl@: A tarefa ¢ foi executada no dia i
g

A varidvel aleatéria X; * : Q — 0, 1 indica se a tarefa ¢ foi executada no dia i, considerando

os fatores climaticos. A modelagem da sequéncia de varidveis Xi(t)’Xi(-ol—)UXi(—ot-)Z? . ¢ Witn
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envolve um processo estocdstico ndo estaciondrio. Especificamente, estamos interessados em
modelar a dinAmica temporal da realizacdo de uma determinada tarefa ao longo do tempo.
Consideramos que o comportamento anual se repete ao longo dos anos, de modo que Xi(l) e
Xl.(jr)%s tém a mesma distribui¢ao. Para modelar a sazonalidade anual, utilizamos Xj@ , onde j
representa o dia do ano correspondente ao dia i, ou seja, j = g(i), onde g : N — {1,2,3,...,365}
€ uma funcao ndo injetora que mapeia um dia qualquer i para o dia do ano correspondente j.
Essa modelagem pode ser realizada utilizando uma distribuicao de Bernoulli ou uma cadeia
de Markov de tempo discreto. Na Secao 3.1, serdo apresentados os métodos para calcular os

parametros associados a esses modelos.

2.4.1 Distribuicao de Bernoulli independentes

A distribui¢do de Bernoulli € um modelo probabilistico usado para representar experi-
mentos aleatdrios com dois resultados possiveis, sendo ttil em processos estocasticos simples.
Supondo independéncia entre os dias, podemos considerar que X J@ segue uma distribuicao de
Bernoulli com probabilidade de sucesso P(X ](t) =1)=6 J@ . Aqui, GJ@ representa a probabilidade
de executar a tarefa f no dia do ano j, o que pode variar conforme as variagdes sazonais.

Portanto, ao conhecermos 6t) = (Ol(t), 2(;)’ ey 63(25), podemos estimar a distribuicao de

Z utilizando a simulacdo de Monte Carlo. No entanto, € importante ressaltar que a suposic¢ao de

independéncia da execugdo da tarefa entre os dias € bastante restritiva.

Se a probabilidade 6 j@ for constante para qualquer dia do ano j, denotada como o) —

6."vi, entio ¥, ~ Bin(n,6")) e D) ~ BinNeg(d,, 8*)).

2.4.2 Cadeia de Markov

Uma cadeia de Markov de tempo discreto e de primeira ordem € uma sequéncia de
eventos estocasticos que possui a propriedade Markoviana, significando que a distribuicdo de
probabilidade do préximo estado depende apenas do estado presente. No nosso contexto, o
tempo i corresponde ao dia, enquanto os estados representam a execugdo de uma determinada

tarefa, com o espaco de estados dado por S = {0, 1}.

As probabilidades de transi¢do podem variar conforme o dia do ano, refletindo as

variagdes sazonais. Formalmente, podemos representar a transicao de estado como:

onde P}t)(s) ¢ a probabilidade de transicdo de Xl.(i)l = s para Xl.(t) = 1 no dia i para a tarefa
t, e j representa o dia do ano correspondente ao dia i. Cada probabilidade de transicdo da

tarefa ¢t € especifica para cada dia do ano j porque a cadeia de Markov ndo é homogénea.
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Conhecendo PU(0) = (P1(0), P\ (0),..., PL(0)) e PO(1) = (P (1), P (1),..., PLUi(1)),

podemos estimar a distribui¢ao de Z utilizando a simula¢do de Monte Carlo.

2.5 Simulacao Monte Carlo

Os métodos de Monte Carlo representam uma ampla categoria de algoritmos compu-
tacionais empregados em otimizacao, integracao numérica e geragao de amostras a partir de
distribui¢des de probabilidade, um processo conhecido como simulacdo de Monte Carlo. A
ideia central desses métodos € utilizar a aleatoriedade para resolver problemas que poderiam ser
deterministicos. O principio fundamental da simulacdo de Monte Carlo € que o comportamento
de uma estatistica pode ser avaliado por meio de um processo empirico, obtido ao gerar e analisar
diversas amostras aleatérias (MOONEY, 1997).

O custo computacional associado a simulagdo de Monte Carlo pode ser consideravel-
mente elevado. Em geral, o método requer um grande ndmero de amostras para alcancar uma boa
aproximacao, o que pode resultar em um tempo de execucao significativo. Em resumo, o método
baseia-se na amostragem aleatdria repetida para obter resultados numéricos tteis, especialmente

em situagdes onde outras abordagens se mostram dificeis ou invidveis.

A estimativa de p(z) é obtida implicitamente por meio de uma amostragem de Monte
Carlo que utiliza os valores estimados de 8(Y), P(Y/(0) ou P(t)(1). Especificamente, geramos uma
amostra de p(z) ao percorrer o cronograma dia a dia e realizando sorteios de varidveis aleatdrias
de Bernoulli com os pardmetros /9\]@, 13]@ (0) ou I/’y) (1), para determinar se a tarefa ¢ pode ser
realizada no dia do ano j no local onde o projeto serd implementado. Acompanhamos as tarefas
que ndo puderam ser realizadas e ajustamos a programacao de acordo. Indexando as simulag¢des
como b =1,...,B , onde Z, é, por defini¢do, uma amostra de p(z), representando o tempo
necessdrio para a conclusao do projeto na simulagao em questdo. O Algoritmo 1 detalha nosso
procedimento para um conjunto de tarefas com dependéncias do tipo terminar-para-comecar,

mas outras dependéncias podem ser facilmente incorporadas neste framework.

A amostra de Monte Carlo Zy,...,Zp pode ser utilizada para estimar p(z) e calcular suas
estatisticas. Uma abordagem possivel consiste em aplicar um estimador de densidade do kernel
em Zy,...,Zp para aproximar Z por uma distribui¢do continua e usar um padrdo mais suave
(NADARAYA, 1965). Alternativamente, € possivel optar por versdes discretas (RAJAGOPALAN;
LALL, 1995). Além disso, o a-quantil de p(z) pode ser aproximado calculando o o-quantil das
amostras. Da mesma forma, a média de Z, dada por E[Z] = ¥ zp(z), pode ser aproximada por
B'Y? 7,
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Algoritmo 1 — Estimativa do tempo de execugdo do projeto

Requer: conjunto de tarefas 7, data de inicio do projeto data_inicio, duragdo d; de cada tarefa
t, probabilidades de execucio 8t), ou P(t)(0) e P()(1), nimero de amostras de monte carlo B

Assegure: Conjunto de amostras Z;, que representa o numero de dias que levou para realizar o
projeto na b-ésima amostras de Monte Carlo
parabin {1,...,B} faca
enquanto o conjunto .7 nao foi finalizado faca
para’ in 7 que podem iniciar faca
data_inicio; < data de inicio da tarefa ¢
sucessos < 0
enquanto sucessos < d; faca
J < dia do ano de data_inicio;
se mc = True entao
~Sorteie X ~ Ber(P](t) (X-1))
senao R
Sorteie X ~ Ber(@}t) )
fim se
se X = 1 entao
sucessos <— sucessos + 1
fim se
se sucessos < d; entao
data_inicio; < data_inicio; + 1 dia
fim se
se mc = True entao
X 1+ X
fim se
fim enquanto
fim para
fim enquanto
data_fim < max{data_inicio; para cada tarefa t em .7 }
Zy < data_fim — data_inicio
fim para
return Z,
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2.6 Comparacao de modelos

O objetivo dos métodos propostos é desenvolver modelos computacionais com alta
capacidade preditiva. A selecdo de modelos consiste em escolher um modelo estatistico dentre um
conjunto de modelos candidatos para um determinado conjunto de dados. Para dados temporais,
a divisdo de dados por conveniéncia ¢ um método deterministico amplamente utilizado e eficiente
(REITERMANOVA et al., 2010).

Para iniciar o processo, diversas datas de inicio do projeto sdo selecionadas ou sorteadas
aleatoriamente. Para cada data de inicio, os modelos candidatos s@o ajustados aos dados historicos
disponiveis para estimar a duragdo do projeto. A funcdo de perda é utilizada para avaliar
a capacidade do algoritmo em modelar os dados, comparando as predi¢des com os valores
observados. O risco € definido como a esperanca da funcdo de perda, sendo estimado por meio
da divisdo dos dados. O modelo que apresenta 0 menor risco estimado €, entdo, selecionado para

ser utilizado no projeto.

A escolha da fun¢do de perda € crucial para avaliar adequadamente a capacidade preditiva
dos modelos. Métricas de aprendizado de maquina podem ser empregadas para mensurar a
precisdo das previsdes pontuais. Contudo, essas métricas ndo sdo projetadas para avaliar quao
bem uma estimativa de p(z) descreve a incerteza total acerca de Z. Por exemplo, o erro quadratico
pode ser utilizado para quantificar a proximidade da estimativa zZ em relagio ao valor real z,
eXpresso por:
SE = (z7— z)z.

Entre as medidas usuais, destacam-se o erro absoluto e o erro percentual absoluto. E
importante ressaltar que a distribuicdo de p(z) é frequentemente resumida em um tnico valor
pontual Z, geralmente representado pela média ou valor esperado da distribui¢éo. Consequente-
mente, essas métricas ndo avaliam adequadamente as estimativas das caudas e dos quantis da

distribuicdo. Na Sec¢do 3.2 apresentaremos medidas para quantificar distribui¢des.
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3.1 Estimando 6%, P (0) e PV(1)

Nesta secio, apresentaremos o procedimento para estimar 6(t), P(t)(0) ¢ P(t)(1). Pri-
meiramente, descreveremos a metodologia para estimar 6V e demonstraremos como calcular
P®(0) e PM)(1) de forma analoga.

Conforme definido na Secao 2.4, oM — (Gl(t), Oz(t), ey 63(25), onde 6 J@ representa a
probabilidade de executar a tarefa r no dia do ano j. Para isso, pressupomos que todas as
etapas anteriores foram realizadas. Assim, temos conhecimento do cronograma de construcao
do projeto, desconsiderando a previsdo meteorologica, com um conjunto de tarefas .7, em que
|.7| = p. Além disso, nosso conjunto de dados é representado por HWY, ... HP) onde HY ¢
uma matriz bindria tridimensional que indica a execucao da tarefa t. O elemento Hl(,ty?,j indica a
execugdo da tarefa t no local [ € ., diado ano je anoy € %, sendo .Z o conjunto de estagdes
climaticas disponiveis e %" o conjunto de anos disponiveis. A Tabela 4 apresenta um exemplo
dos valores de H l(fy{j para a tarefa r = 1, definida na Tabela 1, verificando se a temperatura média
foi inferior a 0°C e a precipitacdo foi superior a 10 mm. Por exemplo, H1(}2)022730 =1 indica que
os limites climdticos ndo foram ultrapassados em 30 de janeiro de 2022 na estag¢do 1, enquanto
Hl(,12)022,33 = 0 porque P =20 > 10 em 2 de fevereiro de 2022, e H1(,12)022,3 4 = 0 porque Tpeqn €
Nulo em 3 de fevereiro de 2022.

(1)

. t g L . . ~ 2
Para estimar 0 i utilizamos uma técnica de suavizagdo nos valores de H (1) através de

-RIZIx1Z]

uma funcdo £ x365 _, R. Especificamente, utilizamos o seguinte estimador:

8 — ¢ (HO). (3.1)

A fungdo f (t) ¢ uma média ponderada, onde cada dimensao da matriz H (t) ¢ suavizada individu-

almente. Para isso, descompomos a funcdo em trés fungdes de ponderacao distintas wioe, Wia €
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Tabela 4 — Exemplos de dados didrios da temperatura média (7;,eq, ), precipitacio (P), realizacio de tarefas
de terraplanagem (7;) e o elemento H*)],y, j para o ano y, dia do ano j e local I.

Data y J U | Thean °C) P (mm) | T Hl(,ty),i
2022-01-30 | 2022 30 1 25 0 1| H S50
2022-01-31 | 2022 31 1 27 0 U H s
2022-02-01 | 2022 32 1 21 31| 0| Hims
2022-02-02 | 2022 33 1 20 24 |0 H1(712)022;33
2022-02-03 | 2022 34 1| Nulo 170 | H s

Fonte: Elaborada pelo autor.

Wano» que operam em cada dimensdo da matriz, indicando a proximidade de cada informagao

t t .~ ~
Hl(y)j, a 9]( ). Com essa decomposicio, reescrevemos a fungdo f) como:

M)y _ Yicy 23’6:51 Zye?] Wioe (Lo, ) Waia(J, j/)Wano(ymY)H1(7ty)7j/H(H[(;)7j/ #0)
Yier X372 Ly Wioe(lo, )Waia (J; J')Wano (yo,y)]I(H,S[y{j, #0)

onde a fungdo wgia(J, /) mede a proximidade entre os dias do ano j e j/, enquanto wano(yo,y)
mede a proximidade entre os anos y e yp (0 ano em que o projeto serd executado), e wioc(lo, 1)
mede a proximidade entre a localizacdo / e Iy (o local onde o projeto serd executado). O
denominador garante que a soma dos pesos seja igual a 1. A func¢do indicadora ]I(Hl(./ty{j, #0)

garante que os valores nulos (H, ®) , = 0) sejam ignorados no célculo. Essa abordagem é ndo
Ly.j

paramétrica, pois f ndo faz suposi¢des fortes sobre o comportamento dos dados.

O vetor (%) representa as probabilidades de executar a tarefa ¢ ao longo do ano. Apds
. . s, . t .
suavizar os valores, podemos presumir uma forma paramétrica fs( ) para a sazonalidade anual,

como, por exemplo, ondas senoidais, € ajusta-la aos valores de 0.

3.1.1 Escolhendo wano(yo,y) - Decaimento exponencial

Se acreditarmos ser plausivel assumir que a distribui¢cao das condi¢des climdticas ao

longo dos anos € estaciondria, podemos atribuir pesos constantes nessa dimensao:

Wano()’an) = 1vy €.

Por outro lado, ponderar os anos de maneira diferente pode ser vantajoso para capturar
tendéncias temporais. Por exemplo, se suspeitarmos que mudangas climdticas afetaram as
condicdes ao longo do tempo, ou que os ultimos anos sdo mais representativos do ano em que o

projeto serd implementado, podemos utilizar pesos com decaimento exponencial:
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Wano(yan) = ayofy’

onde yo € 0 ano em que o projeto estd planejado para iniciar e & > 0 define o grau de decaimento,
sendo que o = 1 resulta na distribuic@o estaciondria. Essa abordagem permite capturar efeitos
de mudancgas climadticas, atribuindo maior peso aos anos mais recentes. Por exemplo, se uma
tarefa € afetada pelas temperaturas médias e estas estdo aumentando ao longo dos anos, pode ser

adequado atribuir maior peso aos anos mais recentes.

3.1.2 Escolhendo wi,(j,j) - Média mével

Adotando uma abordagem de média mével, podemos definir os pesos como:

. 1 ,se(]j—j/| mod|[365—k|)<k
waia(J,J') = ..

0 , caso contrario
onde k representa o tamanho da janela mével. Note que o final e o inicio do ano estdo conectados
e proximos. Se k = 0, utilizamos apenas as informagdes daquele dia, resultando em um estimador

com alta varidncia; com k — oo, reduzimos essa varidncia, mas aumentamos seu Viés.

3.1.3 Escolhendo wyc(ly,!) - Distancia euclidiana

Para modelar os pesos associados a localizag@o da construgdo, podemos utilizar medidas
de distancia ou métodos de interpolacdo. Por exemplo, podemos atribuir pesos maiores a locais
mais proximos a localizacdo [y, onde o projeto serd executado. Isso pode ser feito da seguinte

maneira:

1
d(lp,1)’

WlocUO» l) =

onde d(ly,l) representa a distincia entre as localiza¢des [y e I. A distincia euclidiana entre
latitude e longitude ¢ comumente utilizada, mas outras medidas, como a distancia geodésica, que
considera melhor a topologia do globo, podem ser adotadas conforme a necessidade. Quando

|-Z| = 1, ndo é necessdrio utilizar pesos, entdo wi(lo,1) = 1.

3.1.4 Escolhendo fs(t) - Ondas senoidais

Podemos considerar um comportamento paramétrico nos dados, como expressoes de
onda senoidal (BALLESTEROS-PEREZ e al., 2017a):

01 = K1+ AVcos (2170 [ L~ 91] ),
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onde K1) ¢ o deslocamento vertical, A®) ¢ a amplitude da onda, f (1) ¢ a frequéncia (com f (1) =1
correspondendo a uma oscilagdo completa) e (p(t) corresponde ao dia do ano em que a onda
sinusoidal atinge o seu valor mdximo. Nesse caso, obtemos os valores de K (’), Al ¢ f (’),

ajustando o modelo em ot por minimos quadrados.

3.1.5 Cadeia de Markov

Os valores de P}l) (0)e P]@ (1) podem ser determinados de forma andloga a obtengdo de

i
0 ]([) , ao extrair informacgdes de H® com base no estado do dia anterior. Em outras palavras,

onde
(D) Hl(ty) ; seodia anterior tem estado s,
) e caso contrario.
Utilizando o exemplo da Tabela 4, temos que Hl(ty) 3034 = [1,1,0,0,0], logo Hl{;{’[g] S
[0,0,0,0] e Hl(fy)j[;m q= [1,0,0,0]. Essa formula¢do permite calcular a probabilidade de tran-
sicdo de Xi(t) dado o estado anterior Xi(i)l, baseando-se nas informacdes disponiveis em H ()

correspondentes ao estado s do dia anterior.

3.1.6 Hiperparametros

As fungdes propostas dependem de parametros que determinam o ajuste das probabilida-
des. A Tabela 5 lista os hiperpardmetros do modelo que precisam ser selecionados. Na proxima
secdo, apresentaremos funcdes de perda que podem ser utilizadas para a selecao da melhor

combinacdo de hiperparametros para o conjunto de dados.

Tabela 5 — Lista de hiperparametros utilizados no modelo, com seus respectivos intervalos e descrigdes
detalhadas.

Hiperparametro Intervalo Descricdo
Grau do decaimento exponencial.

dlpha [0, 1] Mais detalhes na Se¢ao Subsecao 3.1.1.
. Tamanho da janela mével.
+
smoothing N Mais detalhes na Se¢ao Subsecdo 3.1.2.
. Se Verdadeiro, é ajudado uma onda senoidal.
cossine Booleano

Mais detalhes na Se¢ao Subsecdo 3.1.4.
Se Verdadeiro, € utilizada uma cadeia de markov.
mc Booleano Caso contrério, € utilizado a distribuicao de Bernoulli.
Mais detalhes na Se¢do Subsecdo 3.1.5.
Fonte: Elaborada pelo autor.
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3.2 Selecao de modelos

Suponha que py(z|i,y),..., pu(z|i,y) sejam n modelos diferentes para p(z|i,y), onde i
representa o dia e y 0 ano em que o projeto serd implementado. Nosso objetivo € selecionar
o modelo que melhor se aproxima de p. Para atingir esse objetivo, projetamos uma func¢ao de
perda L capaz de quantificar adequadamente o poder preditivo de um modelo qualquer p. Em
seguida, estimamos o risco associado a essa funcdo de perda através da divisdo de dados por

conveniéncia:

1 m
—_ Z Zka Z’]k;Yk))

§

onde k representa o nimero de datas de inicio em que o projeto foi simulado, e (Z, I, Y;) é uma

amostra de p(z,i,y) := p(z|i,y)r(i,y), sendo r(i,y) a distribui¢do escolhida sobre (i,y).

Na prética, criamos os conjuntos de dados (Z1,11,Y1),...,(Zn,Ln,Yy) utilizando uma
abordagem de divisdo temporal. Escolhemos ou sorteamos diferentes datas de inicio (I, Y;) para
o projeto e treinamos os modelos utilizando apenas dados anteriores a cada data de inicio. Em
seguida, obtemos os valores de Z; aplicando o cronograma de constru¢do aos dados posteriores

a data de inicio, que contém as condi¢Oes climéticas reais observadas durante esse periodo.

Consideramos duas fun¢des de perda distintas: a primeira mede diretamente o desempe-
nho de p, enquanto a segunda leva em conta que, em muitos problemas, estamos mais interessados

em estimar as caudas superiores da distribuicdo p(z).

3.2.1 Perda de densidade

A fungdo de perda L(p, p) compara diretamente a distribui¢cdo estimada com a distribui-

cdo verdadeira:
L(p.p) =Y. (p(zli.y) — p(zli.y)),
Z

em que L depende da distribui¢io verdadeira p(z), o que a torna impossivel de ser calculada. No

entanto, podemos decompor L da seguinte forma:

L(p,p) =Y p°(zli,y) —2p(Z]i,y) + K,
Z

onde K é uma constante que niao depende de p. Dessa forma, K ndo precisa ser calculado para
ranquear o modelo p de acordo com L. Assim, o risco pode ser estimado - até a constante K -

utilizando a expressao abaixo:
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—%f(Zﬁwmm—m@m%O-

O termo ¥, p*(z|Ix, Y;) leva em consideragio o formato da distribui¢do, penalizando
distribui¢des muito concentradas. Por outro lado, o termo p(Z;|ly,Y;) representa a probabilidade
associada ao valor observado, e € desejavel que essa probabilidade seja alta para o valor observado.
E importante ressaltar que, caso a densidade esteja mal estimada e ndo contenha o valor observado,
apenas o formato da distribui¢ao € considerado na funcdo de perda. Nesse caso, a medida de

perda ndo quantifica o quao distante a previsao incorreta esta do valor observado.

3.2.2 Perda pinball ponderada

A perda proposta é baseada na perda de pinball Ly (z,Z¢), frequentemente utilizada na es-
timagdo da regressao a-quantil (KOENKER; HALLOCK, 2001; STEINWART; CHRISTMANN,
2011):

onde z € a duragdo real de construcdo e Zy € 0 a-quantil estimado. Nossa abordagem difere da
perda pinball padrdo ao combinar diversos valores de & para estimar a incerteza dos modelos.
Essa combinagdo é realizada por meio de uma fung¢do de ponderagdo w : [0, 1] — R, que atribui
um peso para cada valor de o e garante que a integral da fungdo no intervalo [0, 1] seja igual a 1.

A perda ponderada L"(Z, p) é definida da seguinte forma:

L'(Z.5) = [ w(@)La(Z.0(c)da

onde Q(a) é o quantil & de p, dado por Q;(a) =inf{x € N:}¥ ., p(z) > a}. Orisco é estimado

por:

i?\ / Loc Zk7QJ( )) o.

A escolha da fun¢@o de ponderacdo w(a) pode ser feita para ponderar diferentemente as
caudas, dependendo das especificidades da aplicagdo. No nosso caso, nos preocupamos mais
em estimar bem as caudas superiores de p(z), porque queremos, com uma probabilidade alta,
que o valor observado esteja dentro da densidade. Por isso, a ponderacdo da cauda direita € mais
adequada, em que w(a) o< . Isso significa que os valores de Ly (z,Z¢) para os valores de o
mais altos sao mais importantes do que para os valores de & mais baixos. Além da ponderacdo da

cauda direita, hd outras op¢des para a fungio de ponderacdo w(a) que podem ser utilizadas para
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dar énfase nos quantis da distribuicio de diferentes maneiras. Por exemplo, é possivel considerar
a cauda esquerda da distribuicdo usando pesos w(e) o (1 — ¢)?. Também podemos usar pesos

que ponderam as duas caudas igualmente, como w() o< (& —0.5)2.

3.2.3 llustracao

Para compreender melhor as perdas propostas, elas foram aplicadas a distribuicdes com
diferentes formas. A funcao de perda quadratica foi calculada para fins de comparacdo e € dada

por:

L(Z.pj) = (Z—E(p))*,

onde E(p) é a média de p.

A Figura 3 apresenta a comparacao das funcdes densidade de probabilidade para dife-
rentes modelos. Nestes exemplos, cada modelo possui uma distribuicao Beta-binomial dado
por ¢ + BetaBin(100,a,b). A varidvel aleatéria ndo é importante aqui, pois o interesse estd em
avaliar quao bem cada distribui¢do de um modelo proposto se ajusta ao valor observado. O
parametro c representa a distdncia da média da distribui¢do ao valor observado, enquanto os
parametros a e b controlam o formato da distribui¢cdo. Se a e b sdo diferentes, a distribui¢do é
assimétrica, e esses parametros determinam se a maior parte da distribuicdo estd localizada a

direita ou a esquerda de sua média.

Figura 3 — Comparagdo das funcdes densidade de probabilidade de diferentes modelos para (a) distribui-
¢des com mesma média e variancias diferentes, (b) distribuigdes simétricas em relagdo ao valor
observado, (¢) distribuigdes com mesma varidncia e médias mais distantes do valor observado
e (d) distribui¢des com probabilidade zero para o valor observado.
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A Tabela 6 apresenta as medidas de perda para as distribui¢des selecionadas. Na Figura 3-
(a), as distribuicdes possuem a mesma média e variancias diferentes. A perda quadrética é
igual a zero para todas as distribuicdes, pois a média € igual ao valor observado. Analisando
outras medidas de perda, observamos que as distribui¢des dos modelos 1, 2 e 3 apresentam
desempenhos progressivamente piores a medida que a varidncia aumenta, demonstrando que
0 uso de métricas que resumem toda a distribui¢cdo em um unico valor, como a média, ndo é

adequado para medir toda a incerteza da distribuicao.

Na Figura 3-(b), as distribuicdes sdo simétricas em relacdo ao valor observado e estao
concentradas em lados diferentes. Observamos que a perda quadrética, a densidade, a pinball sem
peso e a pinball ponderada pelas duas caudas apresentam resultados iguais, pois essas medidas
sdo invariantes a rotacdo em torno do valor observado e ndo consideram se a densidade estd
concentrada abaixo ou acima do valor observado. A distribui¢do do modelo 1 apresenta quantis
inferiores mais distantes do valor observado, resultando em um maior valor da perda pinball
ponderada pela cauda esquerda. Por outro lado, a distribui¢ao do modelo 2 possui os quantis
superiores mais distantes do valor observado, resultando em um maior valor da perda pinball
ponderada pela cauda direita. Logo, a escolha de pesos na perda pinball pode ser feita para

ponderar de maneira diferente os quantis da distribuicao.

Na Figura 3-(c), as distribui¢des possuem variancias iguais e as médias se afastam do
valor observado. Observamos que as distribui¢des mais distantes apresentam desempenho pior
para todas as métricas, pois suas densidades estdo mais distantes do valor observado, conforme

esperado.

Por fim, na Figura 3-(d), o valor observado estd fora da distribuicdo dos modelos 2
e 3. E importante ressaltar que, embora a distribuicio do modelo 3 esteja mais distante do
valor observado, a perda de densidade € igual para ambas as distribui¢des. Isso ocorre porque
essa perda leva em consideracdo o formato da distribuicdo e se a previsdo estd correta com
alta probabilidade. Caso o valor observado ndo esteja dentro da densidade, a métrica nao é
alterada para translacdes, desde que o valor continue fora da densidade. Portanto, essa perda ndo
quantifica o qudo distantes estamos prevendo incorretamente, o que pode ndo ser adequado em

algumas situagoes.
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Tabela 6 — Valores de perda quadratica, de densidade e de pinball para diferentes grupos e modelos. Cada
grupo contém modelos caracterizados por uma distribuigdo especifica ¢ + BetaBin(100,a,b)
com parametros c, a e b.

Distribuicdo Pinball
Grupo Modelo | ¢ a b | Qradritica Densidade Sem Duas Cauda Cauda
peso caudas Esquerda Direita
1 0 400 400 0 -0.150  0.62 0.05 0.20 0.20
(a) 2 0 50 50 0 -0.112  0.82 0.07 0.27 0.27
3 0 20 20 0 -0.084  1.09 0.09 0.36 0.36
®) 1 0 8 11 62 -0.051 247 0.13 0.99 0.50
2 0 11 8 62 -0.051 247 0.13 0.50 0.99
1 0 25 25 0 -0.091  1.01 0.08 0.34 0.34
© 2 5 25 25 25 -0.078  1.57 0.09 0.31 0.65
3 10 25 25 100 -0.048  3.09 0.14 0.77 1.05
4 15 25 25 225 -0.021  5.21 0.26 1.67 1.46
1 0 25 25 0 -0.091  1.01 0.08 0.34 0.34
(d) 2 40 25 25 1600 0.000 17.57 1.27 7.79 3.55
3 60 25 25 3600 0.000 27.57 2.11 12.78 5.21

Fonte: Elaborada pelo autor.
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CAPITULO

EXPERIMENTOS

Nesta secdo, apresentamos a otimizacao de hiperparametros, a selecao de modelos e
aplicagdes do modelo. Para demonstrar a eficiéncia da escolha adequada de hiperparametros
na captura de padrdes em dados, conduzimos experimentos simulados. Além disso, aplicamos
o método a um conjunto de dados reais, onde realizamos a otimizacao de hiperparametros,
comparamos com outro modelo e estimamos a distribuicdo do tempo de execucdo do projeto

para diferentes datas de inicio.

4.1 Dados simulados

Para demonstrar o impacto da escolha dos hiperpardmetros na captura de diferentes
padrdes nos dados, realizamos quatro experimentos distintos. Cada experimento simula uma
Unica tarefa com duragdo planejada de 90 dias, apresentando caracteristicas sazonais e tendéncias
unicas. Os dados histéricos de realizacdo da tarefa, representados pela matriz H(l), foram
simulados dia a dia a partir de uma distribuicao de Bernoulli. As probabilidades de geracao para
cada experimento sdo detalhadas na Tabela 7, exibindo uma variedade de padrdes sazonais e
tendéncias ao longo de um periodo de 30 anos (% = {1,2,...,30}). A Figura 4 ilustra essas
probabilidades associadas a cada dia. Nos Experimentos 1 e 2, foi aplicado um padrdo anual
senoidal, com o Experimento 2 adicionando uma tendéncia linear crescente. Nos Experimentos
3 e 4, as sazonalidades s@o mais complexas, caracterizadas por uma combinacdo de ondas

senoidais.

Para esses experimentos, o conjunto de validag¢do consiste em datas de inicio para cada
més ao longo do préximo ano. Consideramos as seguintes combinacoes de hiperparametros para
suavizar a sazonalidade anual: o parAmetro smoothing com valores de 0 ou 7, e o parametro
cossine com smoothing igual a 0. Cada combinagdo foi testada com o parametro alpha variando
entre 0.9, 0.95 ou 1. Nao utilizamos o parametro mc para simplificar a analise dos graficos, uma

vez que os dados ndo apresentam dependéncia temporal. O tempo de execugdo do projeto foi
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estimado e a perda pinball ponderada pela cauda direita foi calculada.

Tabela 7 — Descri¢do e probabilidade de geracdo para cada experimento. Cada experimento € descrito em
termos do padrao anual (senoidal ou complexo) e da presenca ou auséncia de tendéncia. As
probabilidades de geracdo sdo expressas em fun¢do do dia do ano j e ano y.

Exp. Descricao Probabilidade de geracdo
Padrao anual senoidal. j—240
! Sem tendéncia. 0.7+0:2¢0s (271: 365 )

Padrao anual senoidal. 240
2 Tendéncia linear. 0.7+0.2cos (271? 365 ) —(31-y)0.01

Padrio anual complexo. j—1 -1
3 o tondbncia, (0.8+0.1cos (2m4ct ) ) (0.8+0.2c0s (475 ))

Padrdo anual complexo. (0.8-+0.2c0s (215524 ) (075 +0.25c05 (47455 ) )

Sem tendéncia.
Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 4 — Probabilidade de geracdo ao longo do tempo para cada experimento. Cada gréifico estd dividido

Probabilidade Probabilidade Probabilidade

Probabilidade

em duas partes: a fase de treino (linha azul) e a fase de teste (linha laranja).

Experimento 1

Treino
Teste

0 . . . . . .
‘- Experimento 2

0.5
0 . . . . . .
Lo Experimento 3

0 T T T T T T
i- Experimento 4
0.5
0 T T T
-10 -5 0
Ano

Fonte: Elaborada pelo autor.



56 Capitulo 4. Experimentos

Figura 5 — Resultados do Experimento 1. (A) Porcentagem de dias trabalhados ao longo dos 12 meses, com
cada linha representando um ano no histérico de dados. (B) Hiperparametros: (B1) Parametros
Estimados: Probabilidade ao longo do ano com diferentes configuragdes de hiperparametros.
(B2) Desempenho de Hiperparametro: Risco associado as combinacdes de hiperpardmetros,
medido pela perda pinball da cauda direita.
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A Figura 5 apresenta os resultados do Experimento 1. Na Figura 5-(A) observamos a
porcentagem de dias trabalhados ao longo dos 12 meses, com cada linha representando um ano
no histérico de dados. A sazonalidade anual apresenta um comportamento senoidal, e as linhas
se sobrepdem devido a auséncia de tendéncia nos dados. Na Figura 5-(B1), sdo apresentadas
as probabilidades de execucdo da tarefa ao longo do ano para diferentes combinagdes de hi-
perparametros, mostrando que todos capturam o comportamento dos dados com facilidade. Na
Figura 5-(B2), o desempenho de cada combinagdo de hiperparametros € avaliado, indicando que
todas as combinagdes apresentaram desempenho proximo. Isso sugere que tanto a abordagem
paramétrica de onda senoidal quanto a de média mével sdo adequadas quando os dados seguem

0 comportamento esperado.
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Figura 6 — Resultados do Experimento 2. (A) Porcentagem de dias trabalhados ao longo dos 12 meses, com

Dias trabalhados (%)

Probabilidade

cada linha representando um ano no histérico de dados. (B) Hiperparametros: (B1) Parametros
Estimados: Probabilidade ao longo do ano com diferentes configuragdes de hiperparametros.
(B2) Desempenho de Hiperparametro: Risco associado as combinacdes de hiperparametros,
medido pela perda pinball da cauda direita.
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A Figura 6 apresenta os resultados do Experimento 2. Na Figura 6-(A), observamos

uma tendéncia nos dados, com a porcentagem de dias trabalhados sendo maior nos anos mais

recentes, representados pelas linhas mais escuras. Na Figura 6-(B1), todas as combinacdes de

hiperparametros capturam a sazonalidade anual, com as probabilidades sendo maiores para

menores valores de alpha, pois ddo mais peso aos anos mais recentes. Na Figura 6-(B2), o

desempenho melhora a medida que alpha diminui, um resultado esperado devido a tendéncia

nos dados e a escolha de dar mais peso aos anos mais recentes.

Figura
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7 — Resultados do Experimento 3. (A) Porcentagem de dias trabalhados ao longo dos 12 meses, com
cada linha representando um ano no histérico de dados. (B) Hiperparametros: (B1) Pardmetros
Estimados: Probabilidade ao longo do ano com diferentes configuragdes de hiperparametros.
(B2) Desempenho de Hiperparametro: Risco associado as combinacdes de hiperparametros,
medido pela perda pinball da cauda direita.
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A%

A Figura 7 apresenta os resultados do Experimento 3. Na Figura 7-(A), os dados mostram
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Figura 8 — Resultados do Experimento 4. (A) Porcentagem de dias trabalhados ao longo dos 12 meses, com
cada linha representando um ano no histérico de dados. (B) Hiperparametros: (B1) Parametros
Estimados: Probabilidade ao longo do ano com diferentes configuragdes de hiperparametros.
(B2) Desempenho de Hiperparametro: Risco associado as combinacdes de hiperparametros,
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medido pela perda pinball da cauda direita.
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sazonalidades mais complexas e sem tendéncia. Na Figura 7-(B1), a suavizacdo se ajusta
bem ao comportamento dos dados, enquanto o método paramétrico ndo consegue se ajustar
adequadamente. Na Figura 7-(B2), observa-se que a média mével demonstra um desempenho
superior, indicando que o método paramétrico empregado € insuficiente para modelar padroes
mais complexos. A Figura 8 apresenta os resultados do Experimento 4, onde os dados possuem
sazonalidades complexas e sem tendéncia, similar ao Experimento 3. As conclusdes obtidas sdo
as mesmas, com a média mével mostrando-se superior ao método paramétrico para modelar

padrdes mais complexos.

4.2 Dados reais

Utilizamos dados meteoroldgicos didrios do Reino Unido, seguindo critérios andlogos ao
estudo de Ballesteros-Pérez et al. (2017a). O conjunto de dados MIDAS (Met Office Integrated
Data Archive System) (MET OFFICE, 2012) retne todas as observacdes meteorolégicas no
Reino Unido e nas dreas maritimas adjacentes, com registros didrios de precipitacdo, temperatura
e velocidade do vento, abrangendo o periodo de 1985 a 2020. Aplicamos critérios semelhantes
de inclusdo e exclusdo de estagdes climaticas. Para minimizar o problema de valores ausentes,
utilizamos a imputa¢ao de dados com uma média mével de 7 dias, desde que houvesse ao menos
3 observacdes disponiveis. Excluimos estacdes com grandes lacunas de dados nos conjuntos de

validacdo e teste, resultando na selecdo de 65 estagcdes para analise.

A Figura 9 apresenta o cronograma ficticio utilizado, onde todas as tarefas dependem
das condicdes meteoroldgicas, afetando a duragdo do projeto. Sem considerar as condi¢oes
climaticas regionais, a duragdo fixa do projeto seria de 160 dias. A Tabela 1 especifica os limites
climdticos que impedem a execucdo de cada tipo de tarefa (BALLESTEROS-PEREZ et al.,
2017a). Devido ao grande nimero de valores ausentes para precipitacdo de granizo, precipitagcdo
de neve e tempestades elétricas, utilizamos um conjunto reduzido de varidveis. Para calcular
a probabilidade de dias trabalhdveis, consideramos apenas os dias com dados completos para

todas as variaveis selecionadas.

Realizamos a selecdo de modelos para cada estagc@o climédtica. O conjunto de teste inclui
os anos de 2019 e 2020, com dados semanais, totalizando 105 amostras para as estacdes com
todos os dias disponiveis. O conjunto de validag@o corresponde ao ano de 2017, também com
dados semanais, resultando em 53 amostras. Excluimos o ano de 2018 dos conjuntos de validagdo
e teste devido a sua distribui¢ao discrepante do comportamento histérico, conforme discutido
no Apéndice B. Consideramos todos os dias uteis, independentemente de feriados e fins de
semana. No entanto, se houvesse a0 menos um valor ausente no periodo de teste, a data de inicio

correspondente foi descartada.

Na Subsecdo 4.2.1, discutimos os resultados da otimizagdo de hiperparametros, utilizando

a perda pinball da cauda direita. Na Subsecdo 4.2.2, apresentamos os resultados da selecio
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de modelos, onde a perda pinball da cauda direita, a pinball ndo ponderada e a perda de
densidade foram conjuntamente utilizadas para a selecdo do modelo mais adequado para cada
estacdo climdatica. Na Subsecdo 4.2.3 discutimos a aplica¢do pratica do nosso modelo, simulando
diferentes datas de inicio do projeto. Finalmente, na Subsecdo 4.2.4 introduzimos uma abordagem

alternativa para a escolha da combinacao 6tima de hiperparametros.

Figura 9 — Cronograma de constru¢do com a sequéncia de tarefas distribuidas ao longo de 160 dias, com
suas respectivas duracdes indicadas no topo do cronograma. As tarefas tém dependéncias
"TC"(Terminar-para-Comecar), indicadas pelas setas.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

4.2.1 Otimizacao de hiperparametros

A otimizag¢do de hiperpardmetros foi realizada para cada estag@o climdtica, aplicando o
cronograma semanalmente durante o ano de 2017, resultando em 53 amostras para cada estagao.
Os dados anteriores a cada data inicial foram utilizados como conjunto de treinamento, que
serviu para calcular §(t), enquanto os dados posteriores a cada data inicial foram utilizados
como conjunto de validag¢do, onde a duragao real do projeto Z; foi verificada e a perda pinball
ponderada pela cauda direita foi calculada e utilizada como métrica de avaliagdo. As combinagdes

de hiperparametros consideradas incluiam:

. alpha = {09,095, 1},

* smoothing = {0,7};
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* cossine = {False,True};

* cossine = {False,True}.

A Figura 10 apresenta a contagem de esta¢des para cada combinacao de hiperparametros
selecionada. Os resultados indicaram que alpha = 1 teve o melhor desempenho em 31% (20)
das estacdes, enquanto foi dada mais importancia aos anos mais recentes nas outras estagcoes.
Em 77% (50) das estacdes, as cadeias de Markov foram utilizadas na modelagem, sugerindo
que a adicdo de dependéncia temporal melhora o modelo. Em 78% (51) das esta¢des, as ondas
senoidais foram ajustadas apds a suavizagdo, indicando que os dados seguem o comportamento
paramétrico esperado. O uso combinado de suavizacdo com ondas senoidais foi aplicado em 94%
dos casos. Em 57% (37) das estacdes, também foram combinadas as ondas senoidais com as
cadeias de Markov, mostrando que as probabilidades condicionais possuem sazonalidades anuais
modeldveis via ondas senoidais. Esses resultados permitiram uma comparagdo rigorosa das
distribui¢des estimadas para escolher o melhor modelo utilizando métricas que consideram toda
a incerteza. Os resultados para outras perdas para cada estacdo climéatica podem ser encontrados

no Apéndice A.

4.2.2 Comparacao de modelos

O modelo proposto foi comparado com a abordagem convencional de duas etapas, que
emprega um modelo de geracdo climatica para simular valores climéticos futuros diariamente
e projetar o impacto no cronograma de constru¢do. Para a comparagdo, optou-se pelo modelo
de Apipattanavis ef al. (2007), que implementa um gerador climético semiparamétrico aplicado
com sucesso em projetos de constru¢do. Neste modelo, o estado da precipitacao € inicialmente
modelado por uma cadeia de Markov de primeira ordem com trés estados (seco, imido ou
extremamente chuvoso). Posteriormente, o método k-NN € utilizado para aproximar localmente
a PDF condicional e simular a partir dela. Os vizinhos sdo dias que possuem a mesma sequéncia
gerada pela cadeia de Markov. Em seguida, a distancia euclidiana entre as varidveis climéticas
€ utilizada como medida de similaridade, onde os vizinhos mais préximos recebem um peso
maior com base na ordenagdo. A normalizacdo dos pesos € feita para criar uma métrica de
probabilidade. Com isso, as varidveis climdticas para o préximo dia sdo sorteadas. Com o clima
simulado, aplica-se o cronograma de construcao e verifica-se se as tarefas programadas foram

possiveis de ser executadas.

Como critério principal para a escolha do modelo, optou-se pelo desempenho superior na
perda pinball da cauda direita, focando na melhor estimacao dos quantis superiores. Na auséncia
de diferenca significativa, o modelo com melhor desempenho significativo na perda pinball
€ selecionado, garantindo a escolha de um modelo que estima toda a distribuicio de maneira
adequada. Por fim, também € considerada a perda de densidade, penalizando as distribuicdes

muito concentradas e priorizando aquelas com alta probabilidade de acerto. O teste de Wilcoxon
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Figura 10 — Contagem de estagdes para cada combinacao de hiperpardmetros selecionada, utilizando a
perda pinball ponderada pela cauda direita. Os graficos de barras na diagonal apresentam a
contagem de estacdes para cada hiperparametro individualmente, enquanto os grificos de
calor mostram a contagem para pares de hiperpardmetros.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

foi utilizado para comparacdo das amostras, com significancia de 5%, sendo um teste nao

paramétrico utilizado em amostras pareadas.

A Tabela 8 apresenta o resultado para cada estagcdo climética, e a Figura 11 compara o
resultado utilizando as métricas utilizadas. Os resultados mostraram que ndo houve diferenca
estatistica em 17% (11) dos casos. Em 52% (34) dos casos, nosso modelo teve um desempenho
superior, enquanto em 31% (20) dos casos 0 modelo comparado obteve um desempenho superior.
As fungdes de perda propostas permitiram comparar os modelos e escolher o mais adequado
para cada conjunto de dados. Em 57% (37) dos casos, o0 modelo foi escolhido pela perda pinball
da cauda direita, 17% (11) pela perda pinball ndo ponderada e 6% (4) pela perda da densidade.

Com base nos resultados obtidos, é possivel estimar a distribuicao da duragdo do projeto,
o que facilita uma melhor gestdo dos projetos. Por exemplo, ao analisar datas de inicio e locais de
projeto ideais, € viavel diminuir tanto a duracao quanto os custos do projeto, conforme sugerido

por Ballesteros-Pérez et al. (2018). Além disso, examinar os caminhos criticos dentro do projeto,
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Figura 11 — Comparagdo do desempenho do modelo proposto com o gerador climatico usando trés

Modelo proposto

métricas de perda diferentes: (a) Pinball da cauda direita, (b) Pinball e (c) Densidade. Cada
ponto representa o risco e seu intervalo de incerteza para uma estacao climatica. Os pontos
laranjas indicam que o modelo proposto teve um desempenho melhor, os pontos azuis indicam
que o gerador climético foi melhor, e os pontos cinza mostram diferengas nao significativas.
A linha tracejada representa a linha de identidade, onde ambos os modelos teriam o mesmo
desempenho.
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conforme destacado por Slyke (1963), pode fornecer insights mais profundos sobre a organizagdo

de atividades de forma mais eficiente.

4.2.3 Data de inicio do projeto

Selecionamos a estacdo 113 para ilustrar como o modelo pode ser utilizado. A Figura 12
apresenta as probabilidades estimadas ao longo do ano, mostrando que as probabilidades tendem
a ser mais altas durante o meio do ano. A Figura 13 mostra a distribuicdo estimada do tempo
de execucdo do projeto e o valor real observado para o inicio de cada més. Observa-se uma
variacdo da data real que vai de 230 até 316. Isso evidencia que as condi¢des climdticas variam
ao longo dos meses e a escolha adequada da data de inicio é fundamental para reduzir as
duragdes e os custos dos projetos (BALLESTEROS-PEREZ et al., 2017a). As distribuicdes
estimadas refletem esta variacdo e a incerteza dos dados. Observa-se que as distribui¢cdes de
marco e abril possuem os menores tempos de execucao, pois iniciam proximo de quando as
probabilidades de execugdo das tarefas sdo maiores. Em seguida, temos as probabilidades de
janeiro e fevereiro, que conseguem aproveitar o periodo de altas probabilidades do meio do
ano. As densidades referentes ao segundo semestre do ano possuem valores maiores, pois o
cronograma ¢é executado principalmente no final do ano e, em seguida, no inicio do ano, periodos
de mais baixas probabilidades, resultando em tempos de execucao maiores. Portanto, antes de
iniciar um projeto, o modelo pode ser utilizado para simular diferentes datas de inicio, a fim de

escolher a data mais adequada.

Com a distribui¢@o da duracdo do projeto, torna-se possivel antecipar perdas de produti-
vidade devido as condi¢des climéticas antes do inicio do projeto. Além disso, os quantis podem
ser utilizados para estabelecer limites contratuais para atrasos esperados atribuiveis as condicdes
meteoroldgicas. Por exemplo, o 95° quantil pode ser utilizado para medir o atraso maximo
esperado devido a condi¢des climaticas mais adversas. Alternativamente, apos a conclusdo do
projeto e o conhecimento da duragdo real, o seu quantil pode ser calculado para determinar o
impacto climético. Estes quantis podem ser utilizados para facilitar negociacdes relacionadas
a compensacdo com o contratante. Adicionalmente, € possivel determinar a distribuicdo de
custos do projeto a partir de fun¢des que calculam o custo adicional de cada tarefa com base em
seus atrasos. Essas fun¢des podem ser aplicadas durante as simulagdes, permitindo calcular a

distribui¢do total de custos do projeto de maneira ficil e eficiente.

4.2.4 Escolha de hiperparametros por tarefa

Anteriormente, os mesmos hiperpardmetros foram aplicados a todas as tarefas. No
entanto, uma abordagem alternativa envolve a selecio de hiperparametros especificos para cada
tarefa individual. Para ilustrar essa metodologia, utilizamos a estacio 9, onde o desempenho do

modelo proposto foi inferior ao modelo de gerador climético, e conduzimos uma otimizagao de
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Figura 12 — Probabilidade de execucdo de cada tarefa ao longo dos dias do ano, para a estacdo 113. Cada
linha representa uma tarefa especifica.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

hiperparametros direcionada a cada tarefa. Dessa maneira, o cronograma de constru¢ao possui

apenas uma tarefa utilizando a mesma duragdo planejada desta tarefa.

A Figura 15 apresenta as séries temporais da média mensal dos dias trabalhdveis para
cada tarefa, revelando padroes de sazonalidade e varidncias distintos para cada uma. A Tabela 10
exibe os hiperparametros selecionados para cada tarefa, utilizando a métrica de perda pinball
ponderada pela cauda direita. O modelo treinado foi submetido ao conjunto de teste, resultando
em um risco estimado de 3.95 + 0.22 para a perda pinball ponderada pela cauda direita, um
desempenho significativamente superior em comparacao ao modelo de gerador climético. Esse
resultado evidencia os beneficios que a otimizagdo dos hiperparametros por tarefa pode trazer,

especialmente quando estas apresentam padrdes distintos.
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Distribuicao estimada da durag@o do projeto, segmentada por més de inicio, para a estacao
113. As distribui¢des sdo calculadas usando um estimador da densidade por kernel, para
aproximar por uma distribui¢do continua e usando um padrdo mais suave para facilitar a
visualizacdo. Na parte inferior, as linhas observadas representam a duracio real do projeto.
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Tabela 8 — Desempenho comparativo do modelo proposto e do gerador climdtico para cada estagdo
climatica, utilizando trés métricas de perda: Pinball Cauda Direita, Pinball e Densidade. Cada
valor € o risco estimado e seu intervalo de incerteza. Os valores com um asterisco (*) indicam
diferencas estatisticamente significativas. A coluna modelo escolhido indica qual modelo foi
escolhido com base no melhor desempenho.

Pinball cauda direita Pinball Densidade

ID da Modelo Gerador Modelo Gerador Modelo Gerador Modelo
estacdo proposto climatico proposto climdtico proposto climatico escolhido

1033 148 £0.10 1.61+0.11 5.37+0.36 * 5.82+0.38 -0.03 £ 0.00 -0.03 £ 0.00 Modelo proposto
105 1.48 £0.09 1.63£0.12 4.69 +0.27 * 6.09 +0.44 -0.03 £0.00 *  -0.03 £0.00 Modelo proposto
1055 1.90+0.11* 236+0.18 6.57 +0.37 * 7.67 +0.49 -0.02 £0.00 *  -0.02 +0.00 Modelo proposto
113 1.31+£0.09* 1.59+0.09 4.56+0.34 * 5.06 +0.34 -0.04 £0.00 *  -0.03 £0.00 Modelo proposto
1137 1.74+£0.18* 2.00+0.19 548 £0.45 * 6.13+0.48 -0.04 £0.00 *  -0.03 £0.00 Modelo proposto
1161 1.89 £0.12 1.98 £0.13 6.91+£0.37 * 7.25+0.42 -0.02 £ 0.00 -0.02 £ 0.00 Modelo proposto
1171 3.13+0.24 3.29+0.22 1096 £0.79 *  11.46 £0.69 -0.02 £ 0.00 -0.02 £ 0.00 Modelo proposto
1190 1.88+0.20 * 3.07+£0.31 6.47+£0.53 * 9.58 +0.77 -0.03 £0.00 *  -0.02 £0.00 Modelo proposto
1198 2.09+0.14* 215+£0.15 6.88 +0.55 6.95 +0.57 -0.02 £ 0.00 -0.03 £0.00 * | Modelo proposto
1209 149+0.10* 178 £0.15 4.89 +0.30 * 5.72 +0.40 -0.03 £0.00 *  -0.03 £0.00 Modelo proposto
1285 1.89+0.16 * 2.22+0.21 6.18 £0.47 * 7.07 £0.56 -0.03 £0.00 *  -0.03 £0.00 Modelo proposto
132 2.59+034* 282+0.35 8.01 £0.81 * 8.53+0.82 -0.03 £0.00 *  -0.02 £ 0.00 Modelo proposto
1383 1.58+0.17* 226+0.25 5.05+0.45* 6.76 £ 0.61 -0.04 £0.00 *  -0.03 £0.00 Modelo proposto
17176 1.24+0.16 1.37 £ 0.19 3.74 £0.40 * 4.12+£0.46 -0.05 £ 0.00 -0.05 £ 0.00 Modelo proposto
1467 2.12+0.16 % 299+0.24 7.19+£0.45 * 9.30+0.63 -0.02+£0.00 *  -0.02 £0.00 Modelo proposto
16611 1.76 £0.13* 2.08 £0.17 5.90+0.42 * 6.88 +0.49 -0.03 £0.00 *  -0.03 £0.00 Modelo proposto
384 1.27+0.18 1.35+0.19 3.81+0.44 * 4.00 £ 0.46 -0.05 +0.00 -0.05 £ 0.00 Modelo proposto
386 147 +£0.14 1.58+0.16 4.64+0.37 * 490+ 042 -0.04 £ 0.00 -0.04 £ 0.00 Modelo proposto
393 1.21+0.12 1.13+£0.09 3.64 +£0.30 3.60 +0.27 -0.05+£0.00 *  -0.05+0.00 Modelo proposto
595 1.28+0.11* 1.48+0.14 3.90+0.30 * 447 +£0.36 -0.05+£0.00 *  -0.04 £0.00 Modelo proposto
605 1.03+£0.08 % 1.21£0.12 332+0.25* 391+0.31 -0.05+0.00 *  -0.05+0.00 Modelo proposto
643 1.40+0.13 1.30 £ 0.10 429 +£0.34 4.18 £0.30 -0.04 £0.00 *  -0.04 £0.00 Modelo proposto
657 1.77+£0.18*  2.12+£0.22 5.14 +£0.44 * 591+0.52 -0.04 £ 0.00 -0.04 £ 0.00 Modelo proposto
669 1.57+0.14* 225+0.21 5.03+0.39 * 6.69 +0.51 -0.04 £0.00 *  -0.03 £0.00 Modelo proposto
67 2.64+£0.19 3.49 +£0.38 8.95+0.68 * 11.57 £ 1.09 -0.02 £ 0.00 -0.02 £ 0.00 Modelo proposto
708 1.38 £0.15 1.34+£0.14 3.90+0.34 3.98 +0.35 -0.05+£0.00 *  -0.05+0.00 Modelo proposto
709 1.25+0.13 1.21+£0.12 3.69+£0.32* 3.82+0.32 -0.06 £0.00 *  -0.05 £ 0.00 Modelo proposto
744 1.58+0.15* 1.95+0.19 473 +£0.39 * 5.63 +0.46 -0.04 £0.00 *  -0.04 £ 0.00 Modelo proposto
779 1.81+£0.16 * 2.20+£0.20 5.52+043 * 6.48 +0.48 -0.04 £0.00 *  -0.03 £0.00 Modelo proposto
811 1.60+0.16 % 1.84+0.17 491 +0.39 * 5.55+0.43 -0.04 £0.00 *  -0.04 £0.00 Modelo proposto
842 126 +0.10* 1.47+£0.13 4.08 £0.30 * 470 £ 0.36 -0.04 £0.00 *  -0.04 £0.00 Modelo proposto
862 1.20+0.11 1.28 £0.12 395+0.31* 4.13+£0.33 -0.04 £ 0.00 -0.04 £ 0.00 Modelo proposto
869 140+0.15* 2.03+£0.18 458 £0.37 * 6.20 + 0.44 -0.04 £0.00 *  -0.03 £0.00 Modelo proposto
395 148+0.12* 1.79+0.15 5.15+0.33 * 591+0.36 -0.03 £0.00 *  -0.03 £0.00 Modelo proposto
137 147 £0.10 1.37+£0.10 * | 4.93 +0.40 4.60 +0.39 * -0.04 +0.00 -0.04 £0.00 * | Gerador climético
1393 3.77+0.35 2.03+0.15* | 10.27 £0.79 6.89 £0.45 * -0.02 £ 0.00 -0.02 £0.00 * | Gerador climdtico
1395 246 +0.22 2.07+0.17* | 7.60+0.57 6.64 +0.48 * -0.03 £ 0.00 -0.03 £0.00 * | Gerador climético
150 1.52+0.13 1.38+0.10 * | 4.80+0.34 4,70 £ 0.30 -0.04 £ 0.00 -0.04 £ 0.00 Gerador climatico
161 146 +£0.12 1.12+0.08 * | 4.71+£0.34 3.83+£0.27 * -0.04 £ 0.00 -0.04 £ 0.00 Gerador climdtico
17314 1.58 £ 0.20 146+£0.19* | 4.83+0.52 4.56 +0.49 * -0.04 £ 0.00 -0.04 £0.00 * | Gerador climdtico
212 1.83+0.17 1.67+0.14* | 558+0.42 5.57 £0.39 -0.03 £ 0.00 -0.03 £ 0.00 Gerador climdtico
370 1.25+0.14 1.20+£0.12 391 +0.36 3.79 £0.33 * -0.05 +0.00 -0.05 £ 0.00 Gerador climdtico
409 1.08 £ 0.09 0.95 £ 0.06 337+0.25 3.12+0.19 * -0.05+£0.00 *  -0.05+0.00 Gerador climdtico
44 2.06+0.18 1.83+0.17* | 6.10+0.51 543+0.48 * -0.03 £ 0.00 -0.03 £ 0.00 Gerador climdtico
440 0.87 £0.07 0.85 +0.06 2.89+0.21 2.64+0.18 * -0.05 £ 0.00 -0.05 £ 0.00 Gerador climatico
556 1.59+0.17 1.57 £0.17 477043 4.68 £0.43 -0.04 £ 0.00 -0.04 £0.00 * | Gerador climético
726 1.50+£0.15 1.39+0.13* | 446+0.36 446 +£0.34 -0.04 £ 0.00 -0.04 £ 0.00 Gerador climdtico
847 1.33+0.14 1.08 £0.09 * | 4.06+0.34 3.63+0.27 * -0.05 £ 0.00 -0.05 £ 0.00 Gerador climdtico
888 245+0.21 1.64 +£0.15* | 6.49+0.47 5.11 +£0.38 * -0.03 £ 0.00 -0.04 £0.00 * | Gerador climético
889 1.90 £ 0.21 126 £0.14 * | 5.37+£0.47 4.17+£0.36 * -0.04 £ 0.00 -0.04 £ 0.00 Gerador climdtico
9 5.02+0.27 483+026* | 17.12+0.98 16.72 £ 1.00 * | -0.01 £0.00 -0.01 £0.00 Gerador climdtico
908 1.61 £0.09 1.59+0.09 * | 5.11+£0.32 5.06 +0.32 -0.03 £ 0.00 -0.03 £ 0.00 Gerador climatico
987 1.57 £0.08 144 +£0.10* | 4.81+0.28 470 £0.32 -0.03 £ 0.00 -0.03 £ 0.00 Gerador climdtico
1215 1.67 £ 0.09 1.55+0.09 * | 5.71+£0.35 529+0.31* -0.03 £ 0.00 -0.03 £0.00 * | Gerador climdtico
177 1.39 £ 0.08 1.34 £ 0.07 4.90 £0.26 4.86 £0.25 -0.03 £ 0.00 -0.03 £ 0.00

1319 1.66 £ 0.13 1.76 £0.14 5.48 +0.37 5.71 £0.40 -0.03 £ 0.00 -0.03 £ 0.00

1448 1.13+£0.06 1.17 £0.06 3.74£0.18 3.87 £0.20 -0.04 £ 0.00 -0.04 £ 0.00

1450 1.40+0.11 1.45+0.12 4.55+0.31 4.64 +0.33 -0.04 £ 0.00 -0.04 £ 0.00

1534 1.25+0.08 1.26 £0.10 4.15+£0.28 4.27 +0.31 -0.04 £ 0.00 -0.04 £ 0.00
235 143+0.11 141+0.11 4.80 £0.33 4.80+£0.33 -0.04 £ 0.00 -0.04 £ 0.00
373 1.20 £ 0.10 1.18 £0.10 3.76 £0.29 3.71+£0.29 -0.04 £ 0.00 -0.04 £ 0.00
513 1.68 £0.15 1.77 £ 0.16 5.60 +0.44 5.65+£0.45 -0.03 £ 0.00 -0.03 £ 0.00
52 1.86 £0.15 1.88 +0.17 6.15+0.51 6.45+0.51 -0.03 £ 0.00 -0.03 £ 0.00
54 2.19+0.13 2.09+0.13 7.39 +0.44 7.10 £ 0.40 -0.02 £ 0.00 -0.02 £ 0.00

1145 143+0.11 144 +£0.11 4.96 £0.32 5.00+0.35 -0.03 £ 0.00 -0.03 £ 0.00

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Tabela 9 — Estatisticas da distribui¢do estimada da duragdo do projeto, segmentada por més de inicio para
a estacdo 113. As estatisticas incluem a média, desvio padrao e vérios quantis (5%, 25%, 50%,
75%, 95%) para cada més do ano.

Quantil
Més | Média PV s 25 50 75 95
padrdo

1 265.7 11.7 247 258 265 273 285
2 246.3 125 228 237 245 253 268
3 232.8 14.5 212 223 231 241 259
4 2322 20.8 206 218 229 242 272
5 256.3 27.1 212 235 257 276 300
6 2782 17.0 250 267 278 291 305
7 288.5 14.7 263 279 288 297 314
8 3045 139 280 296 305 314 327
9 300.6 10.7 283 293 301 308 318
10 290.8 109 273 284 291 298 308
11 286.5 14.1 265 276 285 296 313
12 281.8 14.0 259 272 282 291 304

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 10 — Hiperparametros selecionados para cada tipo de tarefa na estacao 9.

Tarefa alpha smoothing mc cossine
Terraplanagem 085 7 False True
Concretagem 085 O False False
Siderurgia 1.0 7 False False
Cofragem 1.0 7 False False
Pavimentacgado de asfalto | 1.0 3 False False
Pinturas exteriores 095 O False False

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 14 — Série temporal do percentual de dias trabalhados para cada més na estacio 9. Cada grafico
corresponde a uma tarefa especifica do cronograma de construcdo. As linhas dentro de cada
gréifico representam os dados de diferentes anos.
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CAPITULO

CONCLUSAO

Quando um projeto de construgdo se prolonga além das datas estipuladas no contrato,
caracteriza-se um atraso, que pode ser causado por diversos fatores imprevisiveis, como incom-
peténcia das partes, falta de disponibilidade de materiais e equipamentos, e condi¢des climaticas
desfavoraveis.Eventos climdticos adversos durante a execugdo de projetos de constru¢cdo podem
afetar significativamente a produtividade e representam uma grande fonte de incerteza em relagdo
aos atrasos. Esses atrasos impactam negativamente tanto o proprietario quanto os contratados,

podendo resultar na ativacdo de cldusulas e responsabilidades contratuais.

Este trabalho propde um método para modelar a probabilidade de um dia ser trabalhdvel e
estimar a distribuicao do tempo de execucdo de um projeto, considerando as condicdes climadticas.
As medidas de perda propostas sao utilizadas para selecionar os hiperparametros do modelo
e escolher o melhor modelo dentro de um conjunto de candidatos. Os métodos apresentados
permitem comparar as distribui¢des estimadas utilizando métricas que descrevem toda a incerteza,

selecionando rigorosamente o modelo mais adequado.

Nos experimentos apresentados, as distribui¢des estimadas foram comparadas através
das medidas de perda propostas. Utilizando dados simulados, verificou-se que o modelo proposto
consegue capturar os padroes dos dados quando os hiperparametros sao adequadamente escolhi-
dos. Além disso, utilizando dados reais, demonstrou-se como a otimiza¢@o de hiperparametros
e a escolha do melhor modelo podem ser realizadas. Observou-se que as condi¢des climéticas
variam ao longo dos meses e que as distribuicdes estimadas acompanham essa variacdo, conside-
rando a incerteza dos dados. Por fim, o modelo pode ser utilizado para escolher a data de inicio
mais adequada para o projeto. De maneira geral, tanto a modelagem da distribui¢do do tempo de

execucdo do projeto quanto a sele¢do de modelos foram conduzidas com éxito.

O modelo selecionado pode ser aplicado em diferentes fases do projeto de construgao.
Antes do inicio, pode-se utilizd-lo para selecionar a data mais adequada para o inicio do projeto,

simulando diferentes datas. A estimativa para a data de término do projeto pode ser obtida



72 Capitulo 5. Conclusdo

através do célculo dos quantis da distribuicao, com base no risco que o construtor esta disposto a
assumir. Além disso, o modelo permite simular a distribui¢do da data de inicio de cada tarefa,
obtida pela simulag¢do da duragao das tarefas predecessoras. Com essas informagdes, € possivel
analisar o cronograma proposto, identificar trechos criticos e organizar as atividades de forma

mais eficiente, contribuindo para a redu¢do dos custos.

Durante a execug¢do do projeto, o modelo pode ser atualizado para fornecer estimativas
atualizadas para o término do projeto. Com os dados climaticos coletados durante a execucao, é
possivel verificar se as condicdes climdticas foram um fator critico na execu¢@o do cronograma.
Além da andlise exploratoria, pode-se comparar a distribui¢do estimada com o tempo real do
projeto, a fim de verificar se houve um clima atipico durante a execugdo. Essa informacao pode

ser util para mediar negociacdes entre as partes envolvidas no projeto.

Consideramos que os limites climdticos impedem a realizacdo de tarefas, enquanto as
condicdes meteoroldgicas s6 podem reduzir a produtividade dos trabalhadores. Uma alternativa
¢ alterar a distribuicdo da varidvel aleatoria que descreve se cada tarefa pode ser executada em
cada dia do ano ou dividir o dia em intervalos de tempo menores. Por exemplo, uma distribui¢do

de probabilidade discreta pode atribuir probabilidades a percentagens de produtividade.

Além disso, consideramos que as tarefas sao independentes umas das outras. Se houver
tarefas que precisam ser realizadas no mesmo dia, podemos modeld-las como uma nova tarefa
que consiste em completar todas as tarefas dependentes. Outra op¢ao € modelar a probabilidade
para limites climdticos, onde valores para esses limites sdo simulados e avaliamos quais tarefas
podem ser executadas. Por exemplo, se uma tarefa depende da temperatura e da velocidade do
vento, precisamos simular ambas as varidveis meteoroldgicas para permitir sua conclusio. Se
um limite climdtico impedir a execugao, todas as tarefas dependentes desse limite ndo poderao
ser concluidas. Um processo de Markov com multiplas varidveis também pode ser usado nesta

fase para considerar a interacdo entre as varidveis climaticas.

Finalmente, a abordagem proposta pode incorporar outras extensdes propostas para
abordagens baseadas em PERT. Por exemplo, fatores ndo climaticos podem ser introduzidos
tratando a tarefa planejada como uma variavel aleatéria, que pode ser modelada utilizando
abordagens PERT tradicionais ou suas extensdes. Desta forma, o conhecimento de especialistas
pode ser utilizado para adicionar incertezas a duracido planejada sem considerar os efeitos
climaticos, e o método proposto € usado para incorporar esses efeitos climaticos na simulacio, o
que ¢ dificil de prever. Além disso, € possivel introduzir mais complexidade, como considerar

extensdes que impdem restricdes de recursos e outras variaveis.

Esta investigacdo tem implicacdes que vao além dos atrasos na construcao, sendo re-
levante para industrias que enfrentam desafios imprevisiveis. A adaptabilidade do modelo a
diferentes escalas de projetos ilustra seu potencial para melhorar o planejamento e execugao
estratégicos, melhorando a capacidade das empresas de responder a fatores externos. Além disso,

o modelo pode simular diversos cendrios, apoiando a tomada de decisdes informadas e a gestao
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de riscos.

Assim, o modelo proposto se mostra uma ferramenta versétil e eficiente para lidar com as
incertezas presentes em diferentes fases de um projeto de construcao. Sua utilizacdo possibilita

uma gestdo mais precisa e eficaz das incertezas inerentes a execucao do projeto.
Os cédigos utilizados neste projeto estdo disponiveis abertamente no GitHub:

<https://github.com/mborgesss/mestrado>.


https://github.com/mborgesss/mestrado
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APENDICE

OTIMIZACAO DE HIPERPARAMETRO

A Tabela 11 apresenta os hiperparametros selecionados para cada estagdao climdtica

utilizando perda pinball da cauda direita, pinball e densidade.
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Tabela 11 — Hiperpardmetros selecionados para cada estag@o climética utilizando a perda pinball da cauda
direta, perda pinball ndo ponderada e perda de densidade.

Pinball cauda direita Pinball Densidade
ID da . . . . . .

estagio alpha  smoothing cossine  mc alpha  smoothing cossine mc alpha  smoothing cossine  mc
1033 0.85 7 True True 0.85 3 True True 0.85 0 False False
105 0.85 7 True True 0.85 7 True True 0.85 7 True True
1055 0.85 14 True False | 0.85 14 True False | 0.85 0 False True
113 0.95 14 False False | 0.95 14 False False | 0.95 3 False True
1137 1.0 3 True False | 1.0 3 True False 1.0 0 False False
1145 0.85 7 True True 0.85 7 True True 0.9 0 False True
1161 0.85 3 True True 0.85 3 True True 0.85 3 False False
1171 0.85 14 True False | 0.85 14 True False | 0.85 0 False False
1190 0.85 14 True False | 0.85 14 True False | 0.9 0 False True
1198 1.0 7 True True 1.0 7 True True 1.0 0 False True
1209 0.9 14 True False | 0.9 14 True False | 0.95 0 False True
1215 1.0 3 True True 1.0 3 True True 1.0 0 False False
1285 0.85 14 True False | 0.9 3 True False | 0.85 3 False False
1319 1.0 3 True True 1.0 3 True True 1.0 3 False True
132 0.9 14 True True 0.9 14 True True 0.9 14 False True
137 0.85 14 True True 0.85 14 True True 0.85 7 False True
1383 1.0 7 True True 1.0 7 True True 1.0 3 False True
1393 0.95 3 False True 0.95 0 False True 0.95 7 False True
1395 0.95 7 True True 1.0 3 False True 1.0 14 False True
1448 0.9 7 True True 0.9 7 True True 0.9 7 False True
1450 0.95 14 True False | 1.0 3 True True 1.0 3 False True
1467 0.85 7 True True 0.85 7 True True 1.0 3 True True
150 0.95 14 False True 0.95 14 False True 1.0 14 False True
1534 0.85 3 True True 0.85 3 True True 1.0 0 False False
161 0.85 14 False True 0.85 14 False True 0.85 7 False True
16611 0.85 3 True False | 0.9 3 True False | 0.85 7 False True
17176 0.95 3 True True 1.0 3 True True 1.0 0 False True
17314 0.9 14 True True 0.9 14 True True 0.85 0 False False
177 0.9 7 True True 0.85 7 True True 0.85 3 True True
212 1.0 0 False True 1.0 14 False True 1.0 3 False True
235 0.85 14 True False | 0.9 7 True False | 0.85 3 False False
370 0.9 14 True True 0.9 14 True True 0.85 14 False True
373 1.0 14 True True 1.0 14 True True 1.0 0 False False
384 0.95 3 True True 0.95 3 True True 0.9 7 False True
386 0.95 14 True True 0.95 7 True True 0.95 14 False True
393 1.0 14 False True 1.0 14 False True 1.0 14 False True
395 0.9 14 True True 0.9 14 True True 0.9 0 False True
409 0.95 7 False True 0.95 14 False False | 0.95 0 False True
44 0.9 14 False True 0.85 7 False True 1.0 0 False True
440 0.85 3 True True 0.85 3 True True 0.85 3 False True
513 1.0 14 True True 1.0 14 True True 0.95 0 False True
52 0.85 14 True True 0.85 7 True True 0.85 14 False True
54 0.85 7 True True 0.85 7 True True 0.85 3 False True
556 0.95 3 True True 0.95 3 True True 0.95 0 False True
595 1.0 3 True True 1.0 3 True True 1.0 14 False True
605 1.0 3 True True 1.0 3 True True 1.0 3 False False
643 0.95 7 False True 0.95 0 False False | 0.9 0 False False
657 1.0 7 True True 0.95 3 True True 0.95 7 False True
669 1.0 3 True False | 0.95 3 True False | 0.85 0 False False
67 0.85 14 True False | 0.85 7 True True 0.85 14 False True
708 1.0 0 False True 0.95 3 False True 1.0 0 False False
709 1.0 7 False True 0.85 3 False True 0.85 3 False True
726 0.9 14 False True 0.9 14 False True 1.0 0 False False
744 1.0 3 True True 1.0 3 True True 0.95 0 False True
779 1.0 3 True True 1.0 3 True False 1.0 3 False False
811 0.85 3 True True 0.9 3 True True 0.95 0 False False
842 1.0 3 True True 1.0 3 True True 0.95 14 False True
847 0.9 14 False True 0.9 14 False True 0.85 0 False False
862 0.95 7 True True 0.95 7 True True 0.85 0 False False
869 0.9 3 True False | 0.85 14 True False | 0.85 0 False False
888 0.85 0 False True 0.85 0 False True 0.85 0 False True
889 0.85 3 False True 0.85 3 False True 0.85 3 False True
9 1.0 3 True True 1.0 3 True True 0.85 3 False False
908 1.0 14 True False 1.0 14 True False 1.0 7 False True
987 0.9 7 True True 0.85 3 True True 1.0 7 False False

Fonte: Elaborada pelo autor.
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APENDICE

CONJUNTO DE DADOS

O conjunto de dados real possui informacgdes desde 1985 até 2020. Durante as anélises,
foi observado que o ano de 2018 foi um periodo atipico, caracterizado por um tempo de execugado
do projeto menor em comparacao com os demais anos. Para visualizar essa discrepancia, foi
realizado a comparacao da duracdo do projeto em cada estac@o climatica e més, com os demais
os valores nos periodos correspondentes em anos anteriores. A Tabela 11 os quantis esperados
e os quantis observados no intervalo entre 2015 e 2020, onde € possivel observar que os anos
de 2016 e 2018 foram atipicos. Devido a isso, o ano de 2018 foi excluido da andlise, pois a

distribui¢do dos conjuntos de dados nao reflete o comportamento histérico esperado.
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APENDICE B. Conjunto de dados

Quantil real

Figura 15 — Comparagao do quantil esperado com o quantil real para cada ano.
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