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RESUMO

Estimar custos de construgéo iniciais para diferentes tipologias de obras € uma tarefa desafiadora, especialmente no caso
de presidios publicos, que possuem caracteristicas Unicas e complexidades ndo abrangidas por métodos tradicionais de
estimativa. Este estudo prop&e o uso de técnicas de machine learning para a estimativa parametrizada de custos de obras
publicas de presidios. Foram desenvolvidos quatro modelos de machine learning com o objetivo de verificar qual o modelo
mais adequado para alcangar estimativas mais precisas para essa tipologia. Entre os modelos avaliados, o de arvores de
deciséo apresentou o melhor desempenho, com erro percentual médio absoluto (MAPE) de 16,47%, seguido pelo modelo
de support vector machine, que obteve MAPE de 21,19%. Os outros modelos apresentaram erros mais significativos e
foram considerados inadequados para estimar custos. Ao comparar os resultados com a regresséo linear simples,
observou-se a superioridade dos modelos desenvolvidos em termos de precisdo. Os achados indicam que o uso de
machine learning é uma ferramenta eficaz para lidar com as complexidades da estimativa de custos de presidios publicos,
proporcionando maior exatiddo do que os métodos tradicionais. Esses resultados ressaltam o potencial dessas técnicas
para otimizar o planejamento de obras dessa natureza, tornando-as uma alternativa promissora para superar desafios
existentes.

Palavras-chave: Orcamento paramétrico; Presidios publicos; Machine learning.

ABSTRACT

Estimating initial construction costs for different types of projects is a challenging task, especially in the case of public
prisons, which have unique characteristics and complexities not addressed by traditional estimation methods. This study
proposes the use of machine learning techniques for the parametric cost estimation of public prison construction projects.
Four machine learning models were developed to determine which model is most suitable for achieving more accurate
estimates for this type of project. Among the evaluated models, the decision tree model showed the best performance, with
a mean absolute percentage error (MAPE) of 16.47%, followed by the support vector machine model, which achieved a
MAPE of 21.19%. The other models exhibited higher error rates and were deemed unsuitable for cost estimation. When
comparing the results with simple linear regression, the developed models demonstrated superior accuracy. The findings
indicate that machine learning is an effective tool for addressing the complexities of cost estimation for public prisons,
offering greater precision than traditional methods. These results highlight the potential of these techniques to optimize the
planning of such projects, making them a promising alternative to overcome existing challenges.

Keywords: Parametric Budgeting; Public Prisons; Machine Learning.
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1 INTRODUGAO

A determinacéo precisa dos custos desempenha um papel fundamental na construgao civil, sendo uma
ferramenta essencial para o gerenciamento de obras (Otero, 2000); portanto, € um elemento crucial em
qualquer projeto de construgao, seja ele de natureza publica ou privada. Segundo Barros e Falcédo (2016), €
evidente a importancia da acuracia e da precisdo em orgamentos paramétricos para o gerenciamento e
acompanhamento dos projetos. No entanto, essa tarefa se revela particularmente desafiadora nas fases
iniciais do processo de design, quando as informagdes disponiveis sdo escassas e imprecisas (An; Kang,
2005). Yun (2022) descreve que os custos de construgdo por unidade de area construida sado frequentemente
utilizados como o critério mais comum para prever os custos de construgdo com base na analise de
regressdo. Para Yang et al. (2022), ao estimar o custo de construgédo por unidade de area, as abordagens
existentes ndo consideram outros fatores além de informagbes relacionadas a area, causando erros de
estimativa. No cenario brasileiro, dois indicadores frequentemente utilizados para estimar custos em projetos
de edificagdo sdo o Custo Unitario Basico de Constru¢do (CUB) e o Custo Médio por Metro Quadrado na
Construcao Civil. Contudo, esses indicadores demonstram limitagdes ao abordar a formagao de custos em
tipologias construtivas altamente especificas, como é o caso das edificagbes penais, uma vez que 0s
empreendimentos da construgdo possuem caracteristicas Unicas que devem ser consideradas durante as
atividades de estimativa de custos e planejamento.

De acordo com Elmousalami (2019), as maiores dificuldades para elaboragdo de uma boa estimativa de
custo em etapas iniciais € a falta de informacgdes preliminares disponiveis e a incerteza. Para Elfaki, Alatawi
e Abushandi (2014), elaborar uma estimativa € uma tarefa que depende da expertise do profissional, porém,
essa expertise ndo pode ser padronizada ou replicada, ficando dependente da experiéncia individual de cada
profissional. A auséncia de critérios padronizados para a elaboragdo de uma estimativa abre caminho para
que autores trabalhem com diferentes abordagens na realizagdo de estimativas. Elfaki, Alatawi e Abushandi
(2014) ainda reforgam que os engenheiros necessitam de varios anos para desenvolver os conhecimentos
necessarios para conduzir o processo de estimativa de custos, conhecimentos esses que néo podem ser
documentados ou autenticados.

Uma das formas de mitigar os problemas apresentados no ambito da elaboragéo de estimativas de custos
em etapas iniciais de projetos, consiste na aplicagdo de modelos de aprendizado de maquina. Segundo Yun
(2022), com o desenvolvimento da tecnologia de Machine Learning, tornou-se possivel prever facilmente os
custos de construgéo considerando varios fatores de influéncia dependendo do nivel de aquisigdo de dados.
A aplicacdo de técnicas de Machine Learning pode identificar tendéncias e padrées em dados que os
humanos e os métodos tradicionais de previsdo ndo conseguem detectar, permitindo previsdes e tomadas
de decisdo mais precisas (Dataflair, 2022). Segundo Kumar, Thakur e Gupta (2021), o machine learning
permite que sistemas aprendam com dados e tomem decisdes com minima intervengdo humana. E
fundamental desenvolver referéncias de custos solidas para embasar estimativas iniciais do projeto,
melhorando a gestado de custos, agilizando projegdes orgamentarias e reduzindo riscos de inviabilidade por
falhas no planejamento (Tanim; Ahmad, 2025).

Diante desse cenario, este estudo propde a aplicagéo de técnicas de machine learning para desenvolver
modelos de estimativa de custo voltadas para obras publicas de presidios. Objetiva-se com o uso de técnicas
de ML, elaborar um processo de estimativa padronizado, claro e que auxilie o processo de tomada de deciséo
no desenvolvimento de projetos em fases iniciais.

Sao propostos quatro modelos: regresséo Lasso, redes neurais artificiais, arvores de decisao e support vector
machine, avaliados por visualizagcbes e métricas. Os resultados deste estudo tém o potencial de impactar
positivamente a gestao de custos em obras publicas de presidios, facilitando a elaboracao de estimativas de
custo em etapas iniciais de projetos e, consequentemente, contribuindo para a elucidagcdo de tomadas de
decisdes mais precisas.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Enquadradas na area de conhecimento da gestéo de custos, as estimativas fornecem informagdes essenciais
para a tomada de decisdo no desenvolvimento de projetos (PMI, 2016). O principal objetivo da pratica de
estimar custos, desde o seu estabelecimento dentro da disciplina de levantamento quantitativo na década
iniciada em 1950, tem sido fornecer uma base para controlar os custos do projeto com a elaboragéao de
estimativas de custos (Ashworth; Perera, 2015).

Miranda et al. (2022) identificam trés abordagens para avaliagao de técnicas de estimativa de custo: (i) uso
de uma unica técnica para desenvolver o modelo, de forma restritiva; (ii) busca de alternativas para aprimorar
uma técnica especifica, visando sua melhor performance; e (iii) comparacao entre diferentes técnicas, sem
foco exclusivo na otimizagéo individual, para identificar a mais adequada ao objetivo da predi¢cdo. Além das
abordagens existentes, deve-se avaliar quais modelos podem ser utilizados em estimativas de custos e suas
formas de aplicacao.

Jin et al. (2012) desenvolveram um modelo de previsdo de custos baseado em Raciocinio Baseado em Casos
(RBC), aprimorado com Analise de Regressdo Multipla (ARM) na fase de revisdo. O modelo melhorou a
previsdo de custos em 17,23% para instalagbes comerciais e 4,39% para habitagdes multifamiliares em
relacdo ao RBC tradicional.

Al-Tawal, Arafah e Sweis (2020) avaliaram a eficacia de Redes Neurais Atrtificiais (RNA) na estimativa de
custos nas fases iniciais do projeto de edificios. Desenvolveram trés modelos, um para cada fase do projeto
(conceitual, esquematico e detalhado), alcangando precisdes médias de 97%, 98% e 98%, respectivamente.

Creese e Li (1995) comprovaram a superioridade das redes neurais artificiais (RNAs) sobre a regressao
linear na estimativa de custos de pontes de madeira. Lee et al. (2022) também destacam o uso de RNA para
estimativas com dados limitados, dada a maior precisao e estabilidade.

Omer (2022) salienta que a Analise de Regressao Multipla nao € um modelo Unico de aplicagao, e desenvolve
duas formas de implementacao, a regresséo linear Ridge e regresséo linear Lasso. O objetivo desse modelo
de regressao é representar matematicamente os dados com o minimo de erro nas previsoes.

Para Hashemi, Ebadati e Kaur (2020) arvores de regressao sdo uma boa substituigdo para métodos basicos
de regressao, no entanto é o método menos adotado para prever custos. O modelo foi utilizado por Cho e
Chun (2015) para estimar a quantidade de barras de armadura a fim de prever o custo de estruturas por meio
do levantamento de quantidades.

Son, Kim e Kim (2012) compararam o método AD com o modelo de support vector machine, obtendo SVM
como melhor preditor. SVM é uma técnica de aprendizado estatistico supervisionado nao paramétrico que
foi introduzida por Vapnik (1979). A principal vantagem do SVM é a capacidade de autoaprendizagem e alto
desempenho na generalizacao (SHIN et al., 2009). Alguns estudos concluem a superioridade desse método
em comparacao aos demais (Son; Kim; Kim, 2012; Petruseva et al., 2017; Jaafari; Pazhouhan; Bettinger,
2021).

As técnicas de regresséo se mostram como uma ferramenta estatistica poderosa, capaz de prever custos de
diferentes constru¢des (Ratner, 2010). Dessa forma, Elmousalami (2019) observa que embora varias
técnicas tenham seus prés e contras, ainda séo escassos os estudos que buscam identificar, de forma
comparativa, a técnica com melhor desempenho preditivo em estimativas de custo.
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3 METODOLOGIA

Segundo Elmousalami (2021), a modelagem preditiva consiste em dois estagios principais: engenharia de
recursos e desenvolvimento do modelo. A engenharia de recursos € a selegao dos principais direcionadores
de custo como entrada para calcular o custo do projeto, enquanto o desenvolvimento do modelo € aplicar
técnicas de aprendizado estatistico para entender o padréo entre os principais direcionadores de custo e o
custo final do projeto.

Com essas consideragdes, a metodologia proposta para estimar os custos de construgdo de presidios
consistiu em duas etapas principais: (1) Formag¢ao do banco de dados e (2) Desenvolvimento de modelos
(Figura 1).

Figura 1: Fluxo de dados e processos de desenvolvimento de pesquisa.
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Fonte: Arquivo pessoal.

3.1 FORMAGAO DO BANCO DE DADOS

A escolha das variaveis independentes (elementos de custo) utilizadas neste trabalho é baseada nas
variaveis finais escolhidas por Beltrdo et al. (2022). Os autores utilizaram-se do indicador de Fator de
Influéncia de Variavel (FIV) para selecdo das variaveis independentes mais relevantes e aplicaram a um
questionario a profissionais com experiéncia na formacéo de custos da tipologia de obra modelada. Ao final,
foram selecionadas cinco variaveis de custo que sao consideradas importantes por afetarem o custo de
construcdo de presidios de forma independente, linear e com pouca ou nenhuma correlagao entre si (Quadro

1).
Quadro 1: Relagao de variaveis Independentes
VARIAVEL METRICA
Area construida Metro quadrado
Quantidade de vagas Unidade
Area total do terreno Metro quadrado
Numero de celas Unidade
BDI Porcentagem

Fonte: Adaptado de Beltrdo et al. (2022).
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O banco de dados de Beltrdo et al. (2022) preserva a privacidade das cadeias, presidios e valores
orcamentarios. Para suprir essas lacunas, este estudo cruzou informacgdes sobre localizagdo, dimensbes e
caracteristicas dos presidios com orgamentos publicos divulgados por sites oficiais de governos estaduais.
O valor de custo de construgao referente a um dos presidios nao foi encontrado, sendo descartado do banco
de dados. Com objetivo de manter a confidencialidade, os dados referentes aos pregos também nao puderam
ser divulgados no corpo deste trabalho, assim como os nomes das cadeias e penitenciarias.

Uma vez realizada a coleta, os pregos foram reajustados para um mesmo més-base por meio do indice
Nacional de Custo da Construgdo (INCC-DI), visando normalizar os efeitos decorrentes da inflagdo. Para
tanto, utilizou-se a Equacgéo 1:

11-10

Preaj = PorgaX [1 + ( 10 )]

Onde:

Preaj: preco reajustado, em reais;

Porga: prego do orgamento, em reais;

[1: indice publicado para o més-base de reajuste (dezembro de 2024); e
10: indice publicado para o més-base do orgamento.

Para o reajuste e normalizagéo dos pregos, adotou-se o més-base de dezembro de 2024, que é a referéncia
mais recente ao desenvolvimento da modelagem.

Os dados do banco apresentam caracteristicas proprias que precisam ser avaliadas quanto a coeséao.
Inicialmente, verifica-se a presenga de dados incorretos, repetidos, incompletos ou ausentes. Apdés verificar
as informagoes, deve-se identificar dados discrepantes que podem prejudicar a analise (outliers). Utiliza-se
a distancia de Cook para medir o impacto de um caso no modelo de regressao (STEVENS, 2002). Os valores
inferiores a 1 ndo exigem exclus&o, enquanto valores superiores a 1 indicam a necessidade de exclusao.

O banco de dados final ficou composto conforme a Tabela 1.

Tabela 1: Banco de dados

AREA

ESTADO  CONSTRUCAO CON?H'I"‘:?)UiDA VNAOGDAES ARE‘:‘MT,?TAL gELiES BDI (%) M(glsb;:’;ﬁ's
AP 1 854,62 422 37890,67 64 25,22 08/19
AM 2 6692.05 286 15780.65 52 26,35 0717
CE 3 6763.62 168 2035712 104 24,96 1217
GO 2 6962.05 388 1578065 & 26,35 06/14
MG 5 6982.05 388 15780.65 &6 25,00 1018
PA 5 678,96 306 10036,95 @ 75,22 17
PB 7 1396410 748 31561.70 134 26,63 01718
RS 8 6962.05 388 1578065 & 26,75 05/19

=] 9 6359,04 336 76096,65 105 26,43 04719
RN 10 6942.92 20 52663,00 &0 30,00 0818
SC 11 1086291 364 27511.24 78 25,00 09718
SE 12 15002,85 832 4300528 194 24,99 08/17
53 e 11132,27 768 90000,00 &4 77,55 0714

Fonte: Adaptado de Beltrdo et al. (2022).
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3.2 DESENVOLVIMENTO DE MODELOS

Os modelos serado desenvolvidos de acordo com os seguintes componentes: separagao de treino e teste,
normalizacao da elaboragcdo dos modelos e avaliagao dos resultados.

Para treinamento e validacdo do modelo, os dados coletados nas medi¢gdes de campo sdo divididos
aleatoriamente em dois conjuntos. De 13 amostras, 70% foram usadas como conjunto de dados de
treinamento e os 30 % restantes foram reservados para teste de modelo. Segundo Géron (2019), a divisao
dos dados em conjuntos de treinamento e teste, comumente na proporcédo de 70/30, é uma pratica habitual
que visa garantir uma avaliagao justa do desempenho do modelo.

Na presenca de dados com diferentes intervalos das variaveis, recomenda-se que os conjuntos de dados
sejam normalizados. Para evitar que variaveis com diferentes escalas dominem a analise, recomenda-se a
normalizacdo dos dados (Han, Pei e Kamber, 2011). Assim, valores discrepantes podem ser trabalhados
sem distor¢oes. Neste estudo, os dados foram normalizados entre 0 e 1 usando a normalizagdo Standard do
Python.

Os modelos escolhidos para desenvolvimento da pesquisa foram regressao Lasso (RL), redes neurais
artificiais (RNA), arvores de decisédo (AD) e support vector machine (SVM). Os modelos foram desenvolvidos
usando a linguagem Python por meio da plataforma Jupyter Notebook.

O desempenho dos modelos foi avaliado usando o MAPE, que mede a magnitude média do erro. O MAPE
deve ser o mais proximo possivel de zero (ou seja, sem erro entre os custos reais e previstos) para indicar
um excelente desempenho do modelo. Segundo Esteves et al. (2018), o MAPE avalia a precisdo de modelos
preditivos, pois sua interpretagao percentual facilita a tomada de decisées.

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Os resultados encontrados pela aplicacdo da metodologia ao banco de dados s&o apresentados na Tabela
2.

Tabela 2: Resultado de valores MAPE dos modelos

MODELO MAPE
Regressdo Lasso 97,53%
RNA 172,35%
Arvores de decis&o 16,47%
SVM 21,19%

Fonte: Arquivo pessoal.

Os valores de MAPE quantificam a média percentual das diferengas absolutas entre as previsdes do modelo
e os valores reais. Valores menores de MAPE indicam que o modelo esta fazendo previsdes mais precisas.
Dessa forma, percebe-se que os modelos regressao Lasso e redes neurais artificiais demonstram nao se
adequar apropriadamente aos dados, com valores de 97,53% e 172,35%, respectivamente. A baixa
capacidade de predi¢cado do modelo de Redes Neurais Atrtificiais tende a ocorrer pela limitagdo na quantidade
de dados trabalhados nesta pesquisa. Assim, escassa disponibilidade de informacbdes de dados afeta a
capacidade dos modelos de desenvolver previsées mais acuradas e como consequéncia, ocorrer overfitting
(DELGADO, OYEDELE, 2021). O modelo de regressdo Lasso tende a os valores dos dados encolherem
para o centro ou média, a fim de evitar o sobreajuste. Dessa forma, é esperado alto valor MAPE encontrado
para o modelo em virtude da baixa quantidade de dados utilizados para treino e teste.
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Grafico 1: Relagéo de valores previstos e reais para o modelo de Regressao Lasso.
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Fonte: Arquivo pessoal.

No Grafico 1 pode-se perceber a inexisténcia do acompanhamento dos valores reais com os valores
previstos. Isso demonstra que o modelo ndo consegue desempenhar um papel salutar na predigéo de custos
para esses dados. Segundo Lewis (1982), o MAPE classificado como fornecedor de previsao imprecisa se
o valor de MAPE for maior que 50%. Os valores obtidos pelos modelos Lasso e RNA os qualificam como
previsdes imprecisas, que para este estudo serdo descartados seu carater de validagao para estimativa de
custos.

A analise dos valores de MAPE dos modelos AD e SVM mostraram-se eficazes quanto a sua adequacao aos
dados trabalhados. A luz de Lewis (1982), o MAPE classificado como fornecedor de boa previs&o se o valor
de MAPE estiver entre 10% e 20% e entre 20% e 50% MAPE gera previsdes aceitaveis. Os valores de
16,47% e 21,19%, respectivamente, demonstram que os modelos podem carregar consigo maior poder de
predigdo com boa confiabilidade. O valor obtido pelo modelo AD, de boa previsédo, se enquadra como sendo
o0 modelo que melhor se adequa aos dados trabalhados. AD € um modelo de aprendizado que pode produzir
desempenho preciso sem problemas de overfitting (BREIMAN et al., 1984). Isso pode ser visualizado no
Grafico 2, quando comparado ao Grafico 2, apresenta uma disposigdo de variagdo dos valores reais mais
préoxima dos valores preditos.

Grafico 2: Relagao de valores previstos e reais para o modelo de Arvores de decisao.

1e7 Valores preditos vs. valores reais

T T
— Valores reais

4.00 / \ —==- Valores preditos |
3.75 \
3.50

3.25
................. . \
o -
3.00 <o —=
. L
N -
~ -
~ -
2.75 \\ —
-
~le”
2.50

2.25

Custo de construgao (R$)

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0
indice de amostras

Fonte: Arquivo pessoal.
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Destaca-se que os resultados obtidos pelo uso dos modelos Arvores de Decisdo e SVM, apresentam boa
confiabilidade quando comparados ao estudo de onde foram coletadas a base de dados e os parametros
escolhidos de Beltrao et al. (2022). O estudo de Beltrdo et al. (2022) obteve resultados para MAPE,
respectivamente de 23% e 25%, nos dois modelos validos com performance adequada. Ambos resultados
se enquadram como geradores de previsdes adequadas, porém, destaca-se que cada modelo desenvolvido
pelos autores mencionados trabalha apenas com apenas uma variavel independente (regressao linear
simples). Os modelos desenvolvidos nesta pesquisa se diferenciam, pois utilizam-se de todas as variaveis
independentes selecionadas para determinagéo do valor predito, apresentando maior representatividade dos
dados gerais coletados para geragao de estimativas.

5 CONSIDERAGOES FINAIS

Este estudo investigou a viabilidade e a eficacia das técnicas de machine learning na criagcdo de um
referencial de custos especifico para estimativas em obras publicas de presidios. Para isso, foram
desenvolvidos e comparados quatro modelos de machine learning: regressao Lasso, redes neurais artificiais,
arvores de decisao e support vector machine. Para determinagao das principais variaveis independentes que
impactam o custo das obras e formagédo do banco de dados, utilizou-se como referéncia o trabalho
desenvolvido por Beltrdo et al. (2022). Os modelos aqui desenvolvidos foram construidos utilizando
linguagem de programacéo Python, treinados e validados de forma aleatdria com base em dados de 13 obras
de construgao de presidios no Brasil.

Os resultados indicaram que o modelo de arvores de decisdo apresentou o melhor desempenho na
estimativa de custos de construgdo de presidios, com um MAPE de 16,47%. O modelo de SVM também
apresentou um MAPE satisfatorio de 21%. No entanto, os modelos de RNA e Regressao Lasso n&o obtiveram
bons resultados, com MAPEs proximos a 100%, indicando que esses modelos ndo s&o indicados para
predicdo do custo de obras de presidios. Percebeu-se que a ndo adequacgao dos modelos ndo considerados
validos deve-se a pequena quantidade de dados trabalhados no banco de dados. Os modelos de AD e SVM
apresentaram melhorias quando comparados ao modelo desenvolvido por Beltréo et al. (2022) que utiliza
para predi¢cdo dois modelos validos baseados em regresséo linear simples, sendo que nenhum dos modelos
foi considerado boa previsdo. Com base nos resultados, podemos concluir que as técnicas de ML sao
ferramentas eficazes para a estimativa de custos de constru¢ao de presidios, sendo capazes de estimar os
custos com alta precisado, superando as aplica¢des de estimativas de regresséo linear simples. Ao fornecer
estimativas de custos mais precisas, os modelos podem ajudar a reduzir desperdicios e aumentar a eficiéncia
do processo de construgao. O uso de ferramentas computacionais nas fases iniciais dos empreendimentos
contribui para escolhas de planejamento mais precisas e redugao da imprevisibilidade de custos.

Destaca-se também, a étima viabilidade na utilizagdo de bases de dados secundarias de trabalhos para
novas aplicagdes dos dados, incremento de técnicas e analise de resultados. Os dados de outros trabalhos
podem representar uma comparacao direta entre os resultados do uso de diferentes técnicas para um mesmo
conjunto de informacgdes.

Recomendagdes para trabalhos futuros:

* Realizar estudos com um conjunto de dados maior e mais diversificado. Isso pode ajudar a melhorar ainda
mais a precisao dos modelos de machine learning, bem como possibilitar a utilizagdo de diferentes modelos
que se ajustem melhor a quantidade de dados disponivel.

* Investigar outras técnicas de ML para a estimativa de custos de constru¢ao de presidios. Novas técnicas
podem ser ainda mais eficazes do que as utilizadas neste estudo.

* Aplicar os modelos de machine learning em projetos de edificagdes com outras tipologias especificas. Isso
permitira avaliar a viabilidade e a eficacia dos modelos na pratica.

Este estudo contribui para a literatura sobre o uso de ML na estimativa de custos de construgdo. Os
resultados demonstram que as técnicas de machine learning podem ser ferramentas valiosas para a gestao
de custos em obras publicas de presidios ainda nas fases iniciais.
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