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Resumo 

O presente artigo tem o objetivo de apresentar a aplicação de aprendizado de máquina para a 
classificação de perdas por making-do. Após a compreensão da tipologia dos dados de entrada 
para classificação das perdas foi feito um levantamento dos possíveis modelos de algoritmos 
que poderiam classificar as perdas. Posteriormente foi utilizado um banco de dados do 
QuizQuality já classificados para treinar os algoritmos e realizar a classificação com diversos 
modelos de aprendizado de máquina e os que tiveram melhor capacidade de categorização foi 
a rede neural, modelo KNN e o empilhamento das duas. Os modelos foram capazes de 
classificar as perdas com um recall de 95%. A aplicação de aprendizado de máquina para as 
análises e classificação das perdas possui relevância, pois a classificação é laboriosa e a 
utilização de modelos de inteligência artificial pode agilizar este processo. 

 

Palavras-chave: Perdas. Making-do. Aprendizado de máquina. Banco de dados. Modelo de 
aprendizado de máquina. 

Abstract 

This article aims to present the application of machine learning for the classification of making-
do losses. After understanding the typology of input data for loss classification, a survey of 
potential algorithm models capable of classifying the losses was conducted. Subsequently, a 
QuizQuality database, already classified, was used to train the algorithms and classify them 
using various machine learning models. The models that showed the best categorization ability 
were neural networks, KNN models, and a combination of the two. The models successfully 
classified the losses with a recall rate of 95%. The application of machine learning for loss 
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analysis is highly relevant, as the conventional process carried out by researchers is labor-
intensive, and the use of artificial intelligence models can expedite the analysis process. 

Keywords: Waste. Making-do. Machine Learning. Database. Machine learning model. 

INTRODUÇÃO 

Os dados em um estudo de classificação de perdas por making-do dependem dos 

objetivos da pesquisa, das práticas de gestão da obra e das informações disponíveis 

que são predominantemente nominais (etapa da obra, atividade, mão de obra), 

ordinais (aprovação da tarefa) e textuais (descrição da perda, detalhamento da ação 

de mitigação) o que torna o processo de classificação laborioso depende da análise 

humana [1][2][3][4][5]. Esses dados desempenham um papel fundamental na 

identificação, categorização e análise das perdas, ajudando a compreender as causas 

subjacentes e os impactos dessas perdas no contexto da construção civil. 

O aprendizado de máquina possibilita que sistemas computacionais aprendam a 

classificar dados sem ser programados explicitamente, isto é, sem definir 

explicitamente esses limites [6]. A técnica possibilita aprender uma função a partir de 

dados de entrada e de dados de saída. Neste caso, os dados de entrada seriam as não-

conformidades das empresas do banco de dados banco de dados da Plataforma de 

Gestão QuizQuality, enquanto a saída seria o pré-requisito, a categoria e impacto da 

perda por making-do.  

Há diversos métodos de aprendizado de máquina, desde métodos clássicos, como 

Regressão Linear e Regressão Logística, até métodos mais sofisticados, como Redes 

Neurais Profundas e Máquinas de Vetores de Suporte. Em termos práticos, a principal 

diferença entre os métodos se dá nos algoritmos utilizados para aprender a função, a 

partir dos dados de entrada e saída, e, consequentemente, na precisão de previsão 

[7]. Além do desempenho em predizer a saída, os métodos se diferenciam no fator de 

explicabilidade, isto é, de conseguir explicar quais são os parâmetros que levam a 

predizer uma determinada saída [8]. 

Para este trabalho optou-se por explorar o programa Orange por ser um software de 

fácil parametrização. Ademais, ele inclui diversos métodos para criação de modelos de 

aprendizado de máquina. 

REFERENCIAL TEÓRICO 

Conforme [9], a perda por making-do ocorre quando uma atividade no canteiro se 

inicia sem todos os pré-requisitos necessários, ou quando a execução continua mesmo 

na ausência de um ou mais pré-requisitos. [10] refere-se a esse conjunto de pré-

requisitos como kit completo, destacando suas duas consequências técnicas: aumento 

do tempo do processo e da variabilidade, causando trabalho inacabado, aumento do 

tempo de espera e redução da qualidade, gerando retrabalho; e comportamentais, 

como redução da motivação dos trabalhadores e diminuição do esforço para garantir 

os itens ausentes do kit. Adicionalmente, [9] introduz a perda de segurança resultante 

do making-do, que surge de condições anormais da produção. 
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O método de identificação das perdas por making-do, proposto por [11] e 

complementado por [2][12], compreende três grupos distintos. O primeiro é 

empregado para identificar pré-requisitos ausentes nos pacotes de trabalho, como 

informação, materiais, mão de obra, ferramentas/equipamentos, espaço, serviços 

interdependentes, condições externas e instalações temporárias; o segundo para 

determinar categorias de perdas mais impactadas, como acesso/mobilidade, ajuste de 

componentes, área de trabalho, armazenamento, equipamentos/ferramentas, 

instalações provisórias, proteção e sequenciamento; e o último para avaliar os efeitos 

dessas perdas ou impactos, como diminuição da produtividade, redução da qualidade, 

retrabalho, perdas de material, redução da segurança, desmotivação e falta de 

terminalidade. 

MÉTODO DE CLASSIFICAÇÃO 

O estudo [13] apresentou o conceito de atividades facilitadoras que, por meio da 

remoção de restrições ou por meio de antecipação gerencial, trazem melhorias a um 

processo. Tais atividades referem-se a ações de aprimoramento implementadas em 

setores específicos para otimizar a eficiência e eficácia dos processos. Essa abordagem 

está intrinsecamente ligada ao conceito de melhoria contínua e resulta em um fluxo 

de produção contínuo, minimizando as chances de ocorrência de perdas por making-

do [14]. 

Dessa maneira, baseado na classificação dos fluxos de entrada em processos de 

construção, desenvolveu um método para identificar o making-do em canteiros de 

obras [11]. Posteriormente, esse método foi refinado [12] incluindo a categoria 

"Sequenciamento" proposta por [2], que foi incorporada ao mapa conceitual e 

aplicada por [3]. 

Adicionalmente, [2] também identificaram uma correlação entre os pacotes de 

trabalho informais e o aumento de perdas por making-do. Sendo pacote formal o 

pacote planejado e executado na semana e pacote informal é definido como pacote 

que não foi planejado para a semana e é executado. Assim, essa subdivisão se torna 

relevante, uma vez que evidencia o grau de planejamento e a relação direta entre o 

aumento de perdas e a informalidade dos pacotes de trabalho. Dentre as várias 

metodologias de coleta de dados para classificação de perdas, diferentes abordagens 

foram desenvolvidas por vários autores ao longo do tempo. Nota-se que em sua 

grande maioria os dados são qualitativos e descritivos como causa, descrição, 

decisões. 

É correto observar que, em muitos estudos de classificação de perdas por making-do, 

os dados de entrada predominantes são nominais e ordinais. Esses dados são 

essenciais para categorizar e descrever as diferentes características das perdas 

identificadas em um projeto de construção ou em um canteiro de obras. Também 

existem alguns dados numéricos e datas. 

Portanto, os dados em um estudo de classificação de perdas por making-do como 

pode-se observar nos trabalhos de [1][2][3][4][5][15][16] dependem dos objetivos da 

pesquisa, das práticas de gestão da obra e das informações disponíveis que são 
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predominantemente nominais (etapa da obra, atividade, mão de obra), ordinais 

(aprovação da tarefa) e textuais (descrição da perda, detalhamento da ação de 

mitigação), tornando o processo de classificação laborioso e dependente da análise 

humana. Esses dados desempenham um papel fundamental na identificação, 

categorização e análise das perdas, ajudando a compreender melhor as causas 

subjacentes e os impactos dessas perdas no contexto da construção civil. 

APRENDIZADO DE MÁQUINA 

O aprendizado de máquina visa permitir que sistemas computacionais aprendam a 

classificar dados sem serem explicitamente programados, ou seja, sem definir esses 

limites de forma explícita [6]. A técnica envolve aprender uma função a partir de dados 

de entrada e saída. Neste caso, os dados de entrada seriam as não-conformidades das 

empresas do banco de dados do QuizQuality, enquanto a saída seria o pré-requisito, a 

categoria e o impacto da perda por making-do. 

Existem diversos métodos de aprendizado de máquina, desde métodos clássicos, 

como Regressão Linear e Regressão Logística, até métodos mais avançados, como 

Redes Neurais Profundas e Máquinas de Vetores de Suporte. A principal diferença 

prática entre os métodos está nos algoritmos usados para aprender a função, o que 

influencia na precisão da previsão [17]. Além disso, os métodos variam em sua 

capacidade de explicar os parâmetros que levam a uma determinada previsão [8]. 

Para este trabalho optou-se por explorar o programa Orange por ser um software 

eficaz e de fácil parametrização.  Além disso, ele inclui diversos métodos para criação 

de modelos de aprendizado de máquina, como Indução de regra CN2, Modelo KNN, 

Árvore de decisão, Floresta Aleatória, Boosting Gradiente, Máquina de Vetores de 

Suporte (SVM), Regressão Linear, Regressão Logística, Naive Bayes, AdaBoost, Rede 

Neural, entre outros. 

MÉTODO 

A pesquisa possui uma abordagem de modelagem quantitativa empírica descritiva, 

combinando elementos das pesquisas exploratórias e das pesquisas experimentais. 

Seu objetivo é investigar fenômenos pouco explorados ou pouco estudados, utilizando 

métodos experimentais [18]. Nesse contexto, busca-se obter percepções e hipóteses 

preliminares sobre um tópico específico, ao mesmo tempo em que se viabiliza a 

manipulação de dados para se observar e se compreender relações de causa e efeito. 

O estudo foi dividido em quatro etapas distintas, conforme ilustra a Figura 1. 
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Figura 1: Etapas da pesquisa. 

 

Fonte: Autores, 2024. 

ETAPA 1: DETALHAMENTO DOS DADOS PARA AVALIAÇÃO DAS PERDAS 

Foi conduzida uma análise bibliográfica abrangente das classificações de perdas de 

produção. A partir dessa análise, foram identificados os principais tipos de dados que 

servem como base para a classificação das perdas, por meio do conceito de making-

do. 

ETAPA 2: FERRAMENTAS DE APRENDIZADO DE MÁQUINA 

Para a seleção das ferramentas, levou-se em consideração o detalhamento dos tipos 

de dados para avaliação das perdas. Esta análise constatou que os dados consistiam 

em elementos qualitativos, os quais se repetiam, como bloco, empresa (cuja 

quantidade de opções poderia ser limitada) ou dados nominais, bem como elementos 

descritivos (Quadro 1), ou seja, textos independentes que não necessariamente se 

repetiam e podiam ocorrer em múltiplas instâncias. Os dados do Quadro 1 são aqueles 

que influenciaram na classificação. Como bloco, empresa, andar não influenciam na 

classificação da perda não entraram como variável da perda. 

No Quadro 1 são apresentados dois exemplos de caso de perda. A coluna 

“característica/descrição” traz a descrição e as características da tarefa/atividade; a 

coluna “problema” é utilizada para compreender o erro cometido que levou a perda e 

a coluna “ação contenção” é ação de mitigação determinada para perda que ocorreu. 

A coluna “junção” é a junção das outras 3 colunas. Essa coluna foi criada, pois ela que 

é utilizada no processo de aprendizado de máquina, pois contém todos os textos nas 

ocorrências analisadas. 
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Quadro 1: Exemplo de dado de entrada 

ITEM  CARACTERÍSTICA/DESCRIÇÃO PROBLEMA 
AÇÃO 

CONTENÇÃO 
JUNÇÃO 

33 
A altura dos cabos de 
protenção estão de acordo com 
o estabelecido em projeto?  

Evidenciado que 
os cabos de 
protensão não 
estão na altura. 

Colocar os cabos na 
altura conforme o 
projeto. 

A altura dos cabos de protenção 
estão de acordo com o 
estabelecido em projeto? 
Evidenciado que os cabos de 
protensão não estão na altura. 
Colocar os cabos na altura 
conforme o projeto. 

493 
As dimensões da armadura e 
cabos estão de acordo com o 
estabelecido em projeto? 

Estribos está em 
desacordo com o 
projeto. 

Refazer todo o 
estribo 

As dimensões da armadura e 
cabos estão de acordo com o 
estabelecido em projeto? Se os 
estribos estão em desacordo 
com o projeto, refazer todo o 
estribo. 

Fonte: Autores, 2024. 

No Quadro 2 pode-se verificar a classificação das perdas referente ao Quadro 1. 

Observa-se que, tanto no item 33 e 493 a tarefa não estava de acordo com o projeto, 

concluindo-se assim que o pré-requisito faltante foi a mão de obra. A categoria foi 

ajustes de componentes, pois será necessário uma correção inesperada e o impacto 

foi retrabalho, pois a atividade deverá ser retrabalhada.   

Quadro 2: Exemplo de dados de saída 

EQUIPE ETAPA SUBETAPA ATIVIDADE 
PRÉ-

REQUISITO 
CATEGORIA IMPACTO 

Armador Estrutura Superestrutura 
Armação da 
superestrutura 

Mão de 
Obra 

Ajustes de 
componentes 

Retrabalho 

Armador Estrutura Superestrutura 
Armação da 
superestrutura 

Mão de 
Obra 

Ajustes de 
componentes 

Retrabalho 

Fonte: Autores, 2024. 

Assim, embasados na análise prévia da literatura e na exploração das ferramentas 

disponíveis no Software Orange (programa selecionado para conduzir as análises), 

foram identificadas as principais ferramentas com a capacidade de analisar dados 

qualitativos e descritivos (textos). 

ETAPA 3: TESTE E AVALIAÇÃO COM BANCO DE DADOS CLASSIFICADO  

Após a seleção das ferramentas, procedeu-se com a realização de testes utilizando o 

banco de dados do QuizQuality, o qual continha 6.339 já classificados de obras de 

multipavimentos. Nesse contexto, 80% dos dados foram empregados no treinamento 

das ferramentas, permitindo assim compreender o comportamento do aprendizado 

de máquina. Na etapa subsequente, os 20% restantes dos dados foram submetidos à 

classificação pelas ferramentas. Por meio desse processo, foi possível determinar as 

acurácias das ferramentas e, por conseguinte, selecionar aquela que demonstrou o 

melhor desempenho. 

Para a análise dos dados de textos foram necessárias seu processamento em vetores 

que é similar a Figura 2, esse processamento foi necessário, pois os dados de entrada 

(características/descrição, problema e ação de contenção) não são nominais e sim 

textos de linguagem natural.  
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Figura 2: Sistema de classificação de texto. 

 

Fonte: Adaptado de [19]. 

Para isso foi feito o procedimento conforme a Figura 3. Seguindo as etapas descritas 

abaixo: 

I. Arquivo (File): Arquivo contendo o banco de dados foi adicionado pela função 
Arquivo (File);  

II. Selecionar coluna (Select Columns): Função para retirar dados não influentes na 
classificação da perda, como número de identificação;  

III. Amostrador de dados (Data sampler): Essa função separa o banco de dados em dois 
bancos, o primeiro (80% dos dados) é usado para treinar o modelo e o segundo (20%) 
é usado para testar os modelos; 

IV. Coleção de Textos (Corpus): Essa função contabiliza os dados textuais, cada palavra 
é contabilizada quantas vezes é repetida em cada texto conforme a Figura 4. 

Figura 3: Fluxograma da conversão de texto em vetores. 

 

Fonte: Autores, 2024. 
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Figura 4: Contabilização das palavras. 

 

Fonte: Autores, 2024. 

V. Pré-processamento de texto (Prepocess Text): Nessa etapa o texto passa por um 

pré-processamento para retirar possíveis símbolos dos textos que não tem 

significância na classificação das perdas, por exemplo um ponto de exclamação, 

artigos e preposições; 

VI. Incorporação de Documentos (Document Embedding): Nessa etapa cada texto é 

transformado em 384 vetores que representam o texto original (Figura 5), 

possibilitando assim o processamento pelos modelos. 

Figura 5: Exemplos de textos transformados em vetores. 

   

Fonte: Autores. 

Após adequação dos dados, 16 modelos foram utilizados para descrever os pré-

requisitos ausentes (Figura 6) por meio dos dados de entrada exemplificados no 

Quadro 1. Entretanto, 3 modelos não funcionaram (Indução CN2, Descida de 

Gradiente Estocástica e Boosting Gradiente), outros 3 não foram capazes de criar um 

modelo, pois são usados apenas para dados numéricos (Regressão linear, Curve Fit) ou 

para classificação binária (Modelo Calibrado). Vale ressaltar que os modelos 

funcionaram nas configurações padrões do software Orange. Por último, os modelos 

que obtiveram melhor desempenho foram utilizados para predição dos 20% dos dados 

restantes que foram separados para teste, como pode ser visto na Figura 6 por meio 

da função Prediction (predição). 
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Figura 6: Modelos aplicados aos dados. 

 
Fonte: Autores, 2024. 

RESULTADOS E DISCUSSÕES 

Para análise dos dados foi considerado dois parâmetros: a precisão e o recall. Por 

exemplo, se em uma coleção de documentos tivessem 40 documentos relevantes e 

um algoritmo selecionasse 10 documentos relevantes sendo apenas 8 de fato 

relevantes, então o “recall em 10” se referiria a recuperação de todos os dados 

relevantes, ou seja, 8/40=20%; enquanto “precisão em 10” seria 8/10=80% [18]. De 

maneira direta, a alta precisão indica que o algoritmo trouxe mais resultados 

relevantes do que irrelevantes, ao passo que o alto recall indica que o algoritmo 

recuperou a maioria dos resultados relevantes.  

AVALIAÇÃO DOS MODELOS CRIADOS 

A Figura 8 ilustra alguns exemplos de modelos de rede neural de predição. O erro da 

coluna mostra a imprecisão da previsão no caso específico avaliado. Nesse exemplo, 

apenas o caso 4 foi predito incorretamente. 
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Figura 7: Exemplo de predição usando rede neural. 

 
Fonte: Autores, 2024. 

Na Figura 8 se encontram a avalição de todos os modelos aplicados a classificação das 

categorias para determinar o mais adequado e os com maiores recall (Coluna Recall 

na Figura 8 foram o método KNN (92,5%) e rede neural (94,1%), como os dois 

obtiveram maiores acertos foram usados no método de empilhamento alcançando um 

recall de 94,4% que foi o melhor resultado.  

Figura 8: Resultados dos modelos de aprendizado de máquina para classificação da 
categoria. 

 
Fonte: Autores, 2024. 

O Quadro 3 apresenta qual modelo foi mais eficiente para predizer cada dado de saída, 

em sua grande maioria, o modelo mais eficiente foi o empilhamento que é a junção do 

modelo de rede neural e o KNN e o segundo modelo mais eficiente foi a rede neural. 

Como o empilhamento não é um modelo em si e sim a combinação de outros modelos, 

o modelo mais eficiente para a classificação das perdas por making-do é a rede neural. 

Quadro 3: Modelos mais eficientes para cada dado de saída. 

DADOS DE SAÍDA MELHOR MODELO RECALL 
SEGUNDO 
MODELO 

RECALL 

Etapa Empilhamento 94,2% Rede Neural 93,8% 

Subetapa Empilhamento 90,8% Rede Neural 90,5% 

Atividade Empilhamento 89,1% Rede Neural 88,9% 

Equipe Rede Neural 92,1% Empilhamento 92,1% 

Pré-requisito Empilhamento 91,4% Rede Neural 91,3% 

Categoria Empilhamento 94,5% Rede Neural 94,1% 

Impacto Empilhamento 90,6% Rede Neural 90,0% 

Fonte: Autores, 2024. 
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A avaliação da capacidade dos 3 métodos predizerem os dados que foram separados 

para serem amostras está apresentada no Quadro 4. O recall do empilhamento e da 

rede neural foram próximas respectivamente 93,6% e 94,4% enquanto o modelo KNN 

foi de 92,3%. O recall mostra que o algoritmo consegue retornar a maioria dos 

resultados relevantes. Considerando ser um método qualitativo um recall acima de 

90% é muito assertivo. 

Quadro 4: Resultados dos modelos aplicados a base de dados separada. 

MODELO RECALL 

Empilhamento 94,40% 

Rede Neural 93,60% 

KNN 92,30% 
Fonte: Autores, 2024. 

No Quadro 5, apresenta-se o modelo que apresentou melhor resultado para cada dado 

de saída, considerando os dados separados para a amostra. Vale ressaltar que os 

únicos dados de saída que obtiveram recall abaixo de 90% foram atividade e impacto. 

A atividade quando classificada, tem como dado de entrada a etapa e, como neste 

caso, não foi utilizado como dado de entrada, poderia ser a causa do recall abaixo de 

90%. Já o impacto provavelmente obteve um recall abaixo de 90%, pois em uma 

atividade pode ocorrer mais de um impacto e o pesquisador classifica o mais relevante 

e como esta definição é feita pelos pesquisadores se torna uma decisão com maior 

subjetividade. 

Quadro 5: Recall da predição do modelo com a amostra de dados. 

Dados de 

saída 

Modelo para 

predição 
Recall 

Modelo para 

predição 
Recall 

Etapa Empilhamento 93,60% Rede Neural 93,90% 

Subetapa Empilhamento 91,30% Rede Neural 91,30% 

Atividade Empilhamento 88,20% Rede Neural 88,30% 

Equipe Empilhamento 91,80% Rede Neural 91,80% 

Pré-requisito Empilhamento 91,40% Rede Neural 90,60% 

Categoria Empilhamento 94,40% Rede Neural 93,60% 

Impacto Empilhamento 89,30% Rede Neural 88,50% 

Fonte: Autores, 2024. 

CONCLUSÕES E CONSIDERAÇÕES FINAIS 

Os modelos de aprendizado de máquina têm demonstrado eficácia na classificação das 

perdas por making-do, alcançando um recall de quase 95% para variáveis qualitativas. 

Esse resultado é significativo, pois pode diminuir a laboriosidade da classificação dos 

dados em classificações futuras.  

Além disso, um alto recall aumenta a confiabilidade do método, sugerindo a utilização 

de redes neurais ou a combinação de redes com outros métodos eficazes, como o KNN, 

em pesquisas futuras. A aplicação de aprendizado de máquina não se restringe à 
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classificação de perdas por making-do, podendo ser estendida a diversas outras áreas 

da construção civil. 

Como perspectiva de estudo futuro, sugere-se a aplicação do aprendizado de máquina 

para classificação de novos bancos de dados para avaliar a sua aplicabilidade. Além 

disso, sugere-se a utilização da classificação com uso de aprendizado de máquina para 

outras obras e tipologias, considerando que o presente estudo se concentrou em obras 

de edificações de multipavimentos.  
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