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RESUMO

A execucdo de construgdes por parte do poder publico exige a elaboragdo e assinatura de
contratos cujas caracteristicas estdo definidas e regidas por lei especifica. No Brasil, esse
processo de escolha do ente contratado e das defini¢des caracteristicas da obra ¢ denominado
de licitagdo. O processo de licitagdo contempla, entre outras coisas, informagdes sobre o
orcamento e o prazo previsto para execucdo da obra. Mesmo sendo acordado em contrato, o
or¢amento € o tempo previsto para conclusio das construgdes, esses dois itens nem sempre sao
cumpridos por parte do contratado. E comum entio que empresas contratadas para realizagio
de obras publicas atrasem a entrega da obra concluida e solicitem aditivos de custo. Tendo em
vista essa problematica, varios modelos matematicos e computacionais vém sendo propostos
com a finalidade de prever qual o tempo real que um determinado empreendimento levara para
ser concluido e qual o valor que serd gasto. Esses modelos, no entanto, se limitam a
empreendimentos de origem privadas e uma lacuna com relagdo a obras publicas torna-se
evidente. Nessa pesquisa foi proposto um modelo matematico computacional que tem como
objetivo a previsao de custos, aditivos de custo, prazos e aditivos de prazos de obras publicas.
Esse modelo é baseado no funcionamento de neurénios do sistema nervoso, € a chamada Rede
Neural Artificial. Um modelo de Rede Neural de multipla camada foi aplicado em dados
obtidos em um sistema on /ine do Ministério da educagao (MEC). Os resultados obtidos com a
aplicacdo do método foram avaliados a partir de métricas como erro percentual médio e
correlacdo. A avaliacdo dos resultados mostrou que o modelo de previsao obteve melhores
resultados na previsdao de custo. Uma contribui¢do metodologica foi apresentada, pois um
modelo computacional foi proposto. O algoritmo e as matrizes de pesos foram disponibilizados

para que seja possivel a utilizagdo do modelo em outras situagoes.

Palavras-chave: Custos. Prazos. Rede Neural Artificial.



ABSTRACT

The execution of constructions by the government requires the preparation and signing of
contracts whose characteristics are defined and governed by specific law. In Brazil, this process
of choosing the contracted entity and the characteristic definitions of the work is called bidding.
The bidding process includes, among other things, information about the budget and the
estimated time for execution of the work. Even though the budget and the estimated time for
completion of the construction are agreed in the contract, these two items are not always met
by the contractor. It is then common for companies contracted to carry out public works to delay
delivery of the completed work and to request cost additives. In view of this problem, several
mathematical and computational models have been proposed in order to predict what is the real
time that a particular enterprise will take to complete and how much will be spent. These
models, however, are limited to private enterprises and a gap in public works becomes evident.
This research proposes a computational mathematical model that aims to forecast costs and
terms of public works. This model is based on the functioning of neurons of the nervous system,
is called the Artificial Neural Network. A multilayer neural network model was applied to data
obtained from an online system of the Ministry of Education MEC. The results obtained with
the application were evaluated from metrics such as mean percentage error and correlation. The
evaluation of the results showed that the forecasting model obtained better results in the cost
forecasting, when compared to the additive and time forecasting. A methodological
contribution was presented because a computational model was proposed. The algorithm and
the weight matrices were made available so that it is possible to use the model in other

situations.

Keywords: Costs. Deadlines Artificial neural network.



Se eu vi mais longe, foi por estar sobre ombros de gigantes.

(Isaac Newton)
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1 INTRODUCAO

Historicamente varios trabalhos sdo apresentados a comunidade cientifica relatando a
problematica que envolve custos e prazos de execucao de empreendimentos publicos. Esses
problemas sdo mais corriqueiros em paises emergentes (ALVARENGA, 2019; SANTOS;
STARLING; ANDERY, 2014). Realizar diagndsticos e apontar possiveis solugdes de modo
que se possa executar um projeto em tempo habil e ainda minimizar os custos ¢ sobretudo um
desafio.

Em paises emergentes normalmente o custo final das obras publicas € significativamente
mais alto do que o valor contratado na licitagdo, 0 mesmo ocorre com os prazos de execucao
das obras (BUCCIOL; CHILLEMI; PALAZZI, 2013; WANJARI; DOBARIYA, 2016).

Sao diversos os fatores que influenciam o ndo cumprimento de prazos e o aumento de
custos dos projetos pods licitagdo. Cheng (2014), por exemplo, analisou 42 fatores que
influenciam no aumento dos custos na constru¢do. Por outro lado, Gunduz; Nielson e Ozdemir
(2015) apontaram 83 fatores de atraso no tempo de execucao de obras publicas.

Observando os trabalhos de Cheng (2014) e Gunduz; Nielsen; Ozdemir (2015),
percebeu-se que o controle, ainda em fase de planejamento, de todos os fatores que influenciam
tanto no custo quanto no prazo final da obra ¢ praticamente impossivel. Esse fato faz com que
diversos modelos matematicos e computacionais tenham sido propostos com a finalidade de
prever os custos finais de um projeto e ou o prazo final de execucao do mesmo.

Na perspectiva de realizar a previsao de prazo, alguns trabalhos aplicaram as técnicas
de regressdo e obtiveram modelos matematicos capazes de, dentro de algumas limitagoes,
efetuar aproximagdes importantes (AHMADU et al., 2015; BEJO; MUSTAFFHA; WAN
ISMAIL, 2014; NG et al.,, 2010). Por outro lado, empregando técnicas pertencentes a
inteligéncia artificial, como por exemplo a légica Fuzzy, Gunduz; Nielsen; Ozdemir (2015) e
Maués (2017) sugeriram modelos capazes de predizer o prazo final de empreendimentos da
construgao civil.

Quando se analisou o desafio de se encontrar um modelo matematico ou computacional
capaz de prever o custo final de uma obra, verificou-se que os trabalhos também sao diversos.
Porém, uma observacao importante deve ser salientada, pois um grupo relevante de trabalhos
realiza previsdo nao dos custos, mas das taxas inerentes a construcio (HYARI; AL-

DARAISEH; EL-MASHALEH, 2016; ZHANG et al., 2018).
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Os modelos utilizados na perspectiva de previsao de custos ou indice de custos também
sao motivados pelas técnicas de regressao e de inteligéncia artificial. O uso de inteligéncia
artificial para previsdo de custos (ou taxas de custos) pode ser observado nos trabalhos de
Hyari; Al-Daraiseh; El-Mashaleh (2016), Lu; Luo; Zhang (2011) e Zhang et al. (2018).

As Redes Neurais Artificiais (RNA) tém ganhado destaque em problemas de previsao,
pois, segundo Silva; Spatti e Flauzino (2016), sdo modelos capazes de realizar estimativas com
alta precisdao. Essa afirmacao foi confirmada quando, por exemplo, analisou-se as taxas de
acerto do trabalho de Hyari; Al-Daraiseh; ElI-Mashaleh (2016).

Tendo em vista os trabalhos citados, foi possivel pressupor que modelos computacionais
baseados em inteligéncia artificial podem ser considerados alternativas relevantes para previsao

do tempo de execugdo de obras publicas e do custo final das mesmas.

1.1  Justificativa e problema de pesquisa

O processo de execucao de obras publicas, especialmente em paises emergentes como
o Brasil, tem sido corriqueiramente acometido por dois sérios problemas. O primeiro problema
¢ o ndo cumprimento do prazo previsto na licitagdo. Esse fato além de induzir outros problemas
de cunho secundario, traz consigo um segundo problema, ou seja, 0 aumento nos custos
previstos no projeto inicial.

Normalmente, as solugdes encontradas para amenizar os dois problemas citados
permeiam o setor juridico através de inimeras reclamagdes a respeito das leis que regem os
contratos de licitagdo. Nesse contexto, ¢ comum se observar no Brasil, por exemplo, grandes
obras paradas ha anos. Essas obras sdo paradas ou por problemas que envolvem a justica ou
mesmo por falta de dinheiro.

Um levantamento feito por Alvarenga (2019) mostrou que no Brasil em média 69,05%
das obras do Governo Federal, na area de educacdo, concluidas no periodo de 2006 a 2017
tiveram aditivo de prazo. O quadro nacional apresentado pelo autor ¢ semelhante a paises como
Arébia Saudita (59% de obras com atraso), Emirados Arabes (50%) e Portugal com (77%)
(ASSAF; AL-HEJIJI, 2006; FARIDI; EL-SAYEGH, 2006; MONTEIRO, 2010) .

Ainda no seu trabalho, Alvarenga (2019) realizou uma extratificagdo por regido quanto
as similaridades no que se referia ao aumento de prazo necessario para conclusdo de obras em
institui¢des de ensino superior no Brasil, sendo a regido Centro-Oeste a que apresentou maior

percentual de atrasos de execugdo dessas obras 73,09%, seguida pela regido Sudeste 72,88%,



19

Norte 68,85%, Sul 68,60% e Nordeste com 63,76% de atrasos. Vale ressaltar que os dados
apresentados por Alvarenga (2019) sao referentes apenas as obras concluidas, o quadro pode
ser ainda mais grave se inserida na amostra as obras que estdo paradas sem previsdo de
conclusao.

Por outro lado, quando Alvarenga (2019) observou o problema de aditivo de custos,
percebeu que o quadro ndo diferiu muito do problema de atrasos. A média de obras que
obtiveram acréscimo em seus or¢amentos no Brasil no periodo 2006 a 2017 foi de 61,89%.
Quando extratificado por regides, o Sudeste foi quem apresentou o maior percentual de obras
publicas com acréscimo no custo 67,12%, seguido por Centro-oeste 64,00%, Norte 63,52%,
Sul 62,60% e, por fim, o Nordeste com 54,36%.

Os altos percentuais de atrasos e aditivos de custo sdo preocupantes para o
desenvolvimento de um pais e merecem atencdo especial dos profissionais da area. Propor
solugdes que reduzam esses percentuais consiste em um desafio importante. Uma alternativa
para amenizar esses problemas ¢ obter informagdes referentes aos prazos e custos reais do
empreendimento.

Técnicas estatisticas e de inteligéncia artificial tém se mostrado promissoras para
auxiliar no planejamento dos custos e prazos de obras publicas. No ambito da inteligéncia
artificial destacam-se os modelos baseados no funcionamento do sistema nervoso central, em
especial no comportamento dos neurdnios. Esses modelos sdo conhecidos como Redes Neurais
Artificiais.

As Redes Neurais Artificiais tém ganhado destaque na solucao de problemas de
engenharia, principalmente quando a tarefa é previsdo. Por esse motivo a pergunta de pesquisa
norteadora desse trabalho: E possivel utilizar redes neurais para projetar a predi¢do como
alternativa para prever os valores reais de custo e de prazo e assim auxiliar no processo de

planejamento das obras publicas?

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Propor um modelo computacional baseado em inteligéncia artificial, especialmente
redes neurais artificiais, que seja capaz de realizar previsdo do custo, aditivo de custo, prazo e
aditivos de prazo de execugdo de obras publicas, a fim de auxiliar os gestores no planejamento

e orgamento dos empreendimentos contratados por 6rgaos estatais.
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1.2.2 Objetivos Especificos

e Treinar redes do tipo Perceptron Multicamadas com o algoritmo Backpropagation
para prever os custos totais, aditivos de custo, prazo de execucao de obras publicas
e aditivos de prazos;

e Testar, em dados novos, as redes treinadas, a fim de verificar a capacidade de
previsao dos modelos de RNA;

e Verificar a acurdcia dos resultados com base no erro percentual médio;

e Avaliar os resultados utilizando técnicas de estatistica como correlagdo ¢ teste de
hipotese;

e Comparar eficiéncia dos modelos propostos quando aplicados a previsao de custos
totais, aditivos de custo, prazo de execu¢do de obras publicas e aditivos de prazos;

e Correlacionar custos e prazos.

1.3 Pressupostos

O custo total de obra, o tempo de execugao e os aditivos (de custo e de prazo) podem
ser previstos por meio de modelos computacionais baseados no funcionamento de neurénios

biologicos, as chamadas Redes Neurais Artificiais.

1.4  Limitacdes

O desenvolvimento desse trabalho apresentou caracteristicas proprias que geram

algumas limitacdes, dentre as quais, cita-se:

e O banco de dados dispde de poucas varidveis relacionadas a variavel a ser
prevista.

e Apenas informagdes sobre obras de universidades, institutos federais e hospitais
universitarios estdo disponiveis na base de dados. Esse fato restringe a utiliza¢ao

do modelo proposto aos tipos de obras citadas.
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1.5 Estrutura do Trabalho

A estrutura deste trabalho ficou construida sob a estruturacao de sete capitulos, além das
referéncias bibliograficas.

O capitulo 1 apresenta a introdugdo, na qual ¢ realizada a justificativa e problematizacdo
de pesquisa, os objetivos do trabalho divididos em geral e especificos, assim como descreve as
limitagdes e a estrutura do trabalho.

No segundo capitulo estd sendo conceituada a gestdo de obras publicas, tipos de
contratos, prazos de execu¢do e custo de projetos, aditivos, predi¢do de prazos de execugdo de
obras publicas predi¢do de aditivos e de custos de obras publicas.

Em seguida, no terceiro capitulo, ¢ realizada uma breve revisao conceitual sobre as
técnicas estatisticas utilizadas neste trabalho, considerando principalmente os conceitos
referentes a estatistica descritiva e a estatistica inferencial.

No capitulo quatro apresenta-se um breve historico das redes neurais artificiais bem
como suas aplicacdes, em especial na engenharia civil. Sdo abordados neste capitulo as
defini¢des e funcionalidades dos neurdonios biologicos e artificial, além das topologias e dos
métodos de treinamento das RNA’s. Esse capitulo € finalizado com a descri¢do topoldgica e
matematica dos modelos: Perceptron, Regra delta, Perceptron Multicamadas e Algoritmo
Backpropagation.

O capitulo cinco aborda o delineamento e método de pesquisa utilizadas neste trabalho.

No sexto capitulo sdo apresentados os resultados de treinamento e teste dos modelos
neurais utilizados. Uma andlise estatistica com base em teste de correlacdo e hipdtese ¢
realizada neste capitulo.

No sétimo capitulo sdo apresentadas as conclusdes gerais do trabalho, assim como as

sugestoes para trabalhos futuros.
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2 OBRAS PUBLICAS

A combinagdo entre a necessidade de obras de infraestrutura de paises emergentes e o
aumento das exigéncias para elaboracdo dos projetos, tem causado importantes desafios para a
gestao de obras publicas (TEREZA et al., 2017). No Brasil, por exemplo, esses problemas estao
cada vez mais latentes.

As obras publicas brasileiras sao realizadas de acordo com o que consta na lei 8.666, de
21 de junho de 1993, na qual se define obra como sendo toda construcdo, reforma, fabricacao,
recuperacdo ou ampliacdo, realizada por execugao direta ou indireta (BRASIL, 1993).

Obra pubica ¢, por definicdo, toda construgdo, reforma, fabricagdo, recuperagao ou
ampliacao de bem publico. Uma obra publica pode ser realizada de duas formas, a saber, forma
direta, quando a obra ¢ feita pelo proprio orgdo ou entidade da administragao através de seus
proprios meios, ou de forma indireta, quando a obra ¢ contratada por terceiros (TCU-
TRIBUNAL, 2013).

Ainda de acordo com Brasil (1993), toda a contratagcdo de bens e servigos deve ser
obrigatoriamente antecedido de licitagdo, exceto nos casos de dispensa e de inexigibilidade de
licitagao.

No subtdpico a seguir, ¢ realizada uma abordagem sobre as modalidades de contrato

entre a administrag¢do publica e terceiros.

2.1 Modalidade de Contratos: Defini¢des e Legislagao Vigente

A contratagdo de bens e servicos pela administracdo publica deve ser sempre antecedida
por um contrato de licitagdo. Segundo Alvarenga (2019), licitagdo ¢ um processo administrativo
formal, que tem como objetivo escolher o melhor contratado para a administragdo. O
contratado normalmente tem como obrigagdo prestar servigos, construir obras, fornecer ou
adquirir bens.

O processo licitatorio € o antecedente fundamental para a contratagdo de obras publicas.
Segundo o art. 7° da Lei n° 8.666/93, ¢ indispensavel para fins de licitagao a existéncia de um
projeto basico e de um or¢amento detalhado em planilhas (BRASIL, 1993). Na composicao
orcamentdria deve constar de forma discriminada todos os custos unitdrios (ALVARENGA,

2019).
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Ainda, segundo Alvarenga (2019), para o éxito de uma licitagdo, ¢ indispensavel a
participacdo de profissionais que possuam conhecimento técnico suficiente para administragao
de cada uma de suas etapas.

Para Ribeiro (2012), licitagdo ¢ a forma, ou seja, o processo para a contratacdo de
servicos e bens para fornecer a Administragdo Piiblica meios que proporcionem a realizagdo de
politicas publicas e programas de governo.

Para um bom desempenho de processos licitatorios, estes devem ser conduzidos por
alguns principios basicos que devem ser seguidos tanto pelos participantes da licitagdo, quanto

pela Administragdo Publica, sdo eles (GERAL, 2009):

e Principio da Legalidade: Tanto a Administracdo quanto os licitantes estdo
sujeitos aos principios e as regras estabelecidas nas leis pertinentes;

e Principio da Igualdade: Todos os interessados participantes da licitagdo, deverao
receber tratamentos iguais, pois esse ¢ um requisito fundamental que garante a
competicao do procedimento licitatorio;

e Principio da Impessoalidade: Determina que a Administragdo, em todas as suas
decisdes, deve observar critérios objetivos, que devem ser anteriormente
estabelecidos em edital ou convite;

e Principio da Moralidade e da Probidade Administrativa: Consiste no fato de que
a conduta dos participantes da licitacao e de todos os agentes publicos seja, além
de licita, compativel com a moral,

e Principio da Publicidade: No processo licitatorio, todos as agdes praticadas pela
Administragdo Publica em todas as fases, deverdo ser divulgados de forma que
todos os participantes tenham acesso a todas as informagdes, exceto ao conteudo
das propostas, enquanto as mesmas nao forem abertas;

e Principio da Vinculagdo ao Instrumento Convocatorio: Determina que tanto os
participantes da licitagdo quanto a Administragdo, observem as exigéncias €
normas estabelecidas no ato convocatorio;

e Principio do Julgamento Objetivo: Obriga o administrador publico a observar
critérios e objetivos estipulados no ato convocatdrio ao analisar as propostas das
licitantes. Esse principio evita a possibilidade de o julgador utilizar fatores
subjetivos ndo previstos no edital ou convite, mesmo que em beneficio da

Administragao.
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Assim, para uma obra publica ser concluida, ela depende do sucesso de etapas que

comegam antes mesmo da licitagdo propriamente dita, conforme demonstrado na Figura 2.1.

Figura 2.1: Fases de Procedimentos da licitagdo
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Fonte: TCU-TRIBUNAL (2013)

Segundo Brasil (1993), uma licitagdo pode ser classificada de acordo com uma das

seguintes categorias:

e Concorréncia: E a modalidade de licitagdo que ocorre entre quaisquer
interessados em participar da licitagdo; na fase inicial de habilitagcdo preliminar,
os interessados devem comprovar que possuem os requisitos minimos exigidos
de qualificagdo no edital para a realizacdo do seu objeto (BRASIL, 1993);

e Tomada de Precos: E a modalidade onde os interessados a participar da licitagao
devem estar primeiramente cadastrados, ou atenderem a todas as exigéncias para
o cadastramento até o terceiro dia que antecede a data do recebimento das
propostas, observadas a necessaria qualificagao (BRASIL, 1993) ;

e Convite: E a modalidade de licitagio que ocorre entre interessados do ramo
pertinente ao seu objeto, podendo ser cadastrados ou ndo, escolhidos e

convidados em nimero minimo de 3 pela unidade administrativa, a qual afixara,
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em local apropriado, copia do instrumento convocatdério e o estenderd aos
demais cadastrados na correspondente especialidade que manifestarem seu
interesse com antecedéncia de até 24 horas da apresentagdo das propostas
(BRASIL, 1993);

e Concurso: E a modalidade de licitagio que ocorre entre quaisquer interessados
para escolha de trabalho técnico, cientifico ou artistico, mediante a institui¢ao
de prémios ou remuneragdo aos vencedores, conforme critérios que constam no
edital que devera ser publicado na imprensa oficial com antecedéncia minima de
45 dias (BRASIL, 1993);

e Leildo: E a modalidade que ocorre entre quaisquer interessados para a venda de
bens moéveis inserviveis para a Administracdo ou de produtos legalmente
apreendidos ou penhorados, ou para a alienacdo de bens imoveis, a quem

oferecer o maior lance, igual ou superior ao da avaliagdo (BRASIL, 1993).

O valor estimado para realiza¢do do bem ou servigo define a escolha da modalidade de
licitagdo (TCU-TRIBUNAL, 2013):
e Convite: até R$ 150.000,00;
e Tomada de Pregos; até 1.500.000,00;

e Concorréncia: acima de 1.500.000,00.

E importante mencionar que a complexidade do empreendimento deve ser levada em
consideragao no momento da escolha da modalidade de licitagdo, pois quanto mais complexo
for o empreendimento, maior serd as exigéncias de habilidade e isso influenciara diretamente
na escolha da modalidade.

Dentro do processo de licitagdo encontram-se bem definidos os valores referentes aos
custos do empreendimento. Porém, em muitos casos as empresas contratadas solicitam aos
contratantes valores que excedem o que foi firmado em contrato. Os motivos para se extrapolar
0s custos contratuais sdo diversos. No subtopico a seguir ¢ realizada uma abordagem sobre os

custos e sobre as principais causas de solicitacao de aditivos de custos.
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2.2 Custo e aditivo de custos de projetos com financiamento publico

Na fase de licitagdo de empreendimentos publicos € comum que as empresas que
ganham os contratos sejam aquelas que ofereceram em suas propostas a melhor rela¢do custo-
beneficio. Porém, apos iniciada a obra, verifica-se uma constante mudang¢a nos or¢amentos
apresentados no ato contratual e assim surgem os pedidos de aditivos financeiros.

As mudancas or¢gamentarias podem trazer ao contratante problemas sérios chegando até
mesmo ao interrompimento da obra por falta de recursos. Alvarenga (2019) mostrou que, no
Brasil, o percentual de obras publicas que fazem uso de aditivo de custo ¢ sobretudo importante
€ preocupante.

Vale ressaltar que os pedidos de aumento nos valores iniciais or¢ados para realizagao
de obras publicas ndo ¢ “privilégio” apenas do contexto brasileiro. Paises desenvolvidos como

Portugal também sofrem ou ja sofreram com esse tipo de situagdo (MONTEIRO, 2010).

2.2.1 Fatores que influenciam aditivos de custo

Diagnosticar os fatores que combinados culminam em um aumento nos valores
or¢amentarios contratuais t€m sido historicamente objeto de estudo de diversos pesquisadores
em todo planeta. Avaliando a constru¢do de arranha-céus na Indonésia, Kaming et al. (1997)
apontaram fatores que influenciam nos aditivos de custo da construgdo. A inclusdo de aditivos
de custo também foi objeto de estudo de Chang (2002). Em seu trabalho sobre projetos de
design de engenharia, Chang (2002) classificou os fatores que influenciam no aumento dos
custos em trés grupos: controle do proprietario, controle do consultor e além do controle.

Um total de 67 variaveis ligadas a pedidos de aditivos de custo foram identificadas por
Elhag; Boussabaine; Ballal (2005). O método de pesquisa utilizado nesse trabalho foi andlise
da literatura e entrevistas. Também fazendo uso de analise da literatura e entrevistas, Doloi
(2013) elencou 48 fatores que influenciam no orgamento e culminam na necessidade de aditivos
de custos no orgamento de projetos de construgao.

Em Gana, Famiyeh et al. (2017), analisando projetos de escolas publicas, verificaram
que os principais fatores que contribuem para o aumento do custo do orcamento durante as
execugdes dos projetos foram: contratos irrealistas, problemas financeiros, prazos impostos
pelos clientes, escopo do projeto mal definido, variagdes iniciadas pelo cliente, subestimagao

de custos do projeto pelos consultores e supervisao deficiente.
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E interessante notar que entre os sete fatores elencado por Famiyeh et al. (2017), como
sendo os principais, quatro estdo ligados ao planejamento dos empreendimentos, ou seja, nesses
casos em especial um bom planejamento poderia diminuir a necessidade de se utilizar aditivos
financeiros.

Segundo Wanjari; Dobariya (2016), atrasos no tempo de execucdo de obras e a
necessidade de aditivos de custo sdo problemas graves especialmente em paises em
desenvolvimento. Na india, por exemplo, em um conjunto de 410 projetos, Wanjari; Dobariya
(2016) verificaram que cerca de 57% tiveram seus custos aumentado. Nesse estudo, os autores
verificaram que os 15 fatores que mais contribuiram para a ocorréncia dessa problematica foram

os apresentados, em ordem de importancia, no Quadro 2.1.

Quadro 2.1: Fatores que influenciam os aditivos de custo

Codigo Fatores identificados através de questionario
Co1 Preco da matéria-prima
C02 Litigios na liquidagdo de contas
Co03 Atraso na atividade planejada
Co4 Documento de concurso ambiguo ou incompleto
CO05 Trabalho adicional
C06 Alteragdes frequentes no projeto
Cco7 Falta de coordenagao entre as partes da construcao
Co08 Praticas fraudulentas e retrocessos
C09 Erro durante a construgdo
C10 For¢a maior
Cll1 Expectativa de alta qualidade do proprietario
C12 Encurtamento do periodo do contrato
C13 Desperdicios no local
Cl4 Relacdo entre geréncia e local de trabalho
Cl15 Fraco controle financeiro no local

Fonte : WANJARI; DOBARIYA (2016)
Entre os 15 fatores listados no Quadro 2.1 os trés principais fatores que colaboram para
os excedentes de custo, segundo Wanjari; Dobariya (2016), sdo: aumento de preco da matéria-

prima, atraso nas atividades de planejamento e as falhas de coordenacdo
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Oyegoke; Al Kiyumi (2017) colocam a necessidade de aditivos de custo como
consequéncia dos atrasos nas obras, essa colocacdo pode ter cunho verdadeiro, porém sao
necessarios estudos que comprovem a relagdo causa-efeito entre aditivos de prazo e aditivos de
custos. No trabalho de Oyegoke; Al Kiyumi (2017), megaprojetos foram avaliados e os autores
identificaram que lances muito baixos no processo de contratagdo, a condi¢do financeira do
contratante, atrasos oriundos do cliente e mau planejamento foram as causas que mais
contribuiram para que aditivos de custos fossem necessarios.

Recentemente, Mahamid (2018) e Kavuma; Ock; Jang (2019) também desenvolveram
trabalhos cuja finalidade foi identificar e analisar os fatores que contribuem para que haja
necessidade de aditivos de custos na constru¢dao. Essas publicacdes evidenciam que tal
problematica “apesar de antiga ainda é muito atual” e merece atengéo.

Mahamid (2018) realizou uma revisdo de literatura sobre aditivos de custo na
Cisjordania e a combinou com entrevistas a especialistas da area, obtendo assim uma lista de
43 fatores que afetam a estimativa de custo na constru¢do de obras publicas. Os estudos de
Mahamid (2018) evidenciaram que os principais fatores que implicam no aumento dos custos
sdo combinagdes de responsabilidades de contratantes e construtores.

Além dos fatores que normalmente permeiam as andlises existentes na literatura como,
por exemplo, problemas com o projeto ou incertezas do cliente, um fator de contribuigdo para
0 aumento nos custos chama aten¢@o no trabalho de Kavuma; Ock; Jang (2019). Esse fator esté
relacionado ao uso da ferramenta computacional BIM (Building Information Model). Os
autores relatam nesse trabalho que os clientes e as empresas contratadas devem sempre estar
vigilantes nas praticas de aplicagdo do BIM em seus projetos.

Normalmente os trabalhos que tratam de custos e aditivos de custo usam como método
de pesquisa a revisao de literatura e aplicacao de questiondrios. Outra caracteristica ¢ que tratam
de conjuntos de obras restritas a uma determinada localidade ou pais. Por esse motivo ¢ que,
em geral, os fatores de influéncia sdo bastante diversos.

Mesmo sendo diversos, alguns fatores de influéncia nos aditivos de custo estdo presentes
em varios trabalhos e, dessa maneira, compoe uma certa intercessao. Aljohani (2017) realizou
uma revisao bibliografica sobre a problematica de aumento de custos em diferentes paises e
identificou 173 causas citadas nos trabalhos. As principais causas de excedente de custos foram

encontradas por Aljohani (2017), estdo listadas no Quadro 2.2.
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Quadro 2.2: Principais causas de excedentes de custos

Fator Causas de extrapolacio de custos mais frequentes
A Frequentes mudancas de projeto durante a fase de construcao
B Financiamento (fluxo de caixa) das empreiteiras
C Atrasos no pagamento dos servi¢os concluidos
D Falta de experiéncia dos contratados
E Estimativa de custo inadequada
F Documentos de contratacdo (contrato ou edital) inadequado
G Gerenciamento de material ineficiente

Fonte: ALJOHANI (2017)

Os fatores apresentados no Quadro 2.2 evidenciam os problemas de gestdo que
culminam na necessidade de adicionar mais valores para conclusdo dos projetos. Alvarenga
(2019) chama atencao para dois fatores, a saber, mudanga no projeto e atrasos no pagamento,
pois esses contribuem tanto para o aumento no or¢gamento quanto para o atraso no tempo de

execucao da obra.

2.2.2  Previsdo de custos de obras publicas

E interessante notar que enquanto Kavuma; Ock; Jang (2019), elencam o BIM como um
dos fatores que atrasam o andamento da obra e consequentemente contribui para que aditivos
de custo sejam solicitados, Alvarenga (2019) cita o BIM como uma alternativa para amenizar
tais problemas. Essa aparente contradicao nao ¢ em si um problema quando se avalia os dois
trabalhos. Porém, a mesma evidencia a necessidade de utilizacao de ferramentas que auxiliem
o profissional responsavel pelo planejamento nas tomadas de decisdes.

Segundo Hyari; Al-Daraiseh; El-Mashaleh (2016), dois fatores sdo de grande
importancia para a realizagdo de estimativa de custos de projetos publico, sdo eles: custos de
construgdo e servicos de engenharia. Um modelo baseado em aprendizagem de maquina, mais
especificamente Redes Neurais foi proposto por Hyari; Al-Daraiseh; El-Mashaleh (2016) a fim

de prever os custos de servigcos de engenharia para obras publicas.
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A rede neural, proposta por Hyari; Al-Daraiseh; EI-Mashaleh (2016), foi treinada em
um conjunto de dados obtido do Departamento de Licitagdes do Governo da Jordania e testada
em amostras de dados que ndo foram apresentados a rede no momento do treinamento. Os
resultados desse trabalho demonstraram que o modelo ¢ capaz de prever o custo dos servigos
de engenharia com um desempenho, segundo os autores, aceitavel para os modelos de
estimativa de custos.

Outros artigos na area da engenharia civil com objetivo de previsdo também sao
encontrados na literatura. Shahandashti; Ashuri (2016), por exemplo, utilizaram modelos de
aproximag¢ao multivariados para prever custos de construcdo de rodovias. Por outro lado, Lu;
Luo; Zhang (2011) utilizaram algoritmos genéticos para também realizar previsao de custos de
construcao de rodovias.

Para Zhang et al. (2018), os custos dos empreendimentos estdo ligados a alguns indices
e a previsdo desses indices pode auxiliar no planejamento e evitar os aditivos de custo. Nesse
contexto, estudos como Zhang et al. (2018), Shahandashti; Ashuri (2013), Hwang et al. (2012)
e Moon; Shin (2018) concentraram seus trabalhos na previsdo de indices relacionados aos
custos de construgao civil.

Utilizando aproximac¢do multivariada Shahandashti; Ashuri (2013) apresentaram
modelo capaz de realizar previsdo do indice de custos de construgdo (CCI). Esse indice ¢ um
indicador de custos norte americano publicado mensalmente pela Engineering News-Record
(ENR).

Na previsao de custos especificamente, o trabalho de Ugur (2017) merece destaque.
Nesse trabalho ¢ utilizado modelos neurais para prever custos de empreendimentos. Ugur
(2017) avaliou seus resultados, tanto de treino quanto de teste, através da métrica R? que no
caso do treino foi de 0,97 e no teste foi de 0,89. O autor concluiu que os resultados foram

satisfatorios.
2.3 Prazos e atrasos na execu¢ao de obras publicas
De acordo com Kaliba; Muya; Mumba (2009), a riqueza de um pais ¢ avaliada através

do setor da construgdo civil, ou seja, quando esta apresenta uma boa performance quanto ao

fornecimento de infraestrutura, tem-se uma avaliagdo positiva em termos de riqueza.
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O cumprimento do prazo ¢ um item para que se tenha uma boa performance nos
empreendimentos da construgdo civil. Porém, o atraso em empreendimentos da construcao civil
¢ considerado um dos principais problemas nesse setor (ALVARENGA, 2019).

Bagaya; Song (2016), definem o atraso em cronogramas de empreendimentos de
construcao civil como sendo uma situagdo em que um determinado projeto de constru¢do nao
¢ acabado dentro do periodo em que foi planejado. Mas, para Sweis et al. (2008), o atraso de
obras ¢ uma acao ou um evento que alonga o tempo que € necessario para realizar as tarefas
sob um contrato. J& para Kaliba; Muya; Mumba (2009), o atraso refere-se a uma determinada
situacdo em que um projeto de construgcdo ndo termina dentro do prazo que foi planejado.

De acordo com Alvarenga (2019), o setor publico, embora possua uma grande
representatividade no ramo da construgdo civil, nao ¢ conhecido pela sua qualidade ou pelo
cumprimento dos prazos estabelecidos em contratos, e sim pelo excesso de custo de suas obras,
pelos constatantes atrasos e pelo ndo cumprimento dos requisitos dos usuarios. Essas
caracteristicas negativas acontecem principalmente em periodos de elei¢cdes, pois nesses
periodos os investimentos em obras publicas aceleram e em €pocas pds eleigoes desaceleram,

ou até mesmo cessam.

2.3.1 Fatores que influenciam o tempo de execugdo de obras publicas

A andlise das causas de atrasos nos empreendimentos de construgdo civil tem sido
bastante estudada e investigada. Esse tipo de problema pode trazer sérias consequéncias, tanto
em emprendimentos publicos quanto em empreendimentos privados. Essas consequéncias
afetam as duas partes interessadas no projeto de construgdo, ou seja, afetam os usuérios que
precisam fazer uso do imdvel e os empreiteiros, pois com os atrasos podem ndo obter os lucros
incialmente previstos.

Bagaya; Song (2016), em seu artigo, identificam as causas mais frequentes e graves de
atrasos que afetam as obras publicas de Burkina Faso, usando um questionario, os autores
classificam os cinco fatores mais importantes de atraso, como: capacidade financeira do
contratante, dificuldades financeiras do proprietario, disponibilidade de equipamento do
contratante, pagamentos lentos por servigos concluidos e fraco desempenho do subcontratado
pelo contratado, sendo que o estudo mostrou que a capacidade financeira do contratante, nao
era apenas um fator de atraso encontado somente em Burkina Faso, mas sim em varios outros

paises asiaticos e africanos.



32

Doloi et al. (2012) identificaram os principais fatores que afetam o atraso na industria
de construgdo indiana e depois estabeleceram a relacdo entre os atributos criticos para o
desenvolvimento de modelos de previsdo para avaliar os impactos desses fatores no atraso.

Filippi; Melhado (2015) analizaram um conjunto de artigos cientificos e elencaram 15
causas de atrasos na execucdo de empreendimentos que mais aparecem nesses trabalhos. A

Figura 2.2 resume, em termos percentuais, essas descobertas

Figura 2.2: Causas de atrasos mais frequentes
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Fonte: Adaptado de (FILIPPI; MELHADO, 2015).

Yang; Yang; Kao (2010), em seu estudo identificaram as causas de atraso em varias
etapas dos projetos BOT (Build-Operate-Transfer), onde essas causas sdo identificadas através
de questionarios aplicados aos participantes do BOT. Os resultados do seu estudo revelam que
as causas de atrasos mais significativas, sdo: planejamento inadequado do contrato, problema

da divida e incerteza sobre questdes politicas e itens finalizados pelo governo.
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Tendo em vista que o ndo cumprimento do prazo de execugdo de obras publicas ¢ um
problema importante e que necessita de mecanismos que possam amenizar essa problematica ¢
que constam na literatura trabalhos cujo objetivo ¢ apresentar modelos que sejam capazes de
prever o tempo real de execugdo de empreendimentos. No subtdpico 2.3.2 ¢ aprsentada uma
abordagem sobre os modelos de previsao do tempo de execug¢do de obras publicas que

permeiam a literatura atual.

2.3.2  Previsdo do tempo de execucdo de obras publicas

Os atrasos de obras seja ela publica ou privada, trazem diversas consequéncias para os
envolvidos no empreendimento, logo uma ferramenta que realizasse a previsdo desse atraso
seria de grande importancia para o setor da construgdo civil. Essa ferramenta permitiria ajudar
gestores a solucionar os problemas dos possiveis atrasos antes mesmo desse acontecer.

Maués (2017), em seu trabalho, realizou a previsdo de prazos de execucdo de obras
residenciais no estado do Pard, por meio de um modelo matematico baseado em logica fuzzy.
Em seu estudo utilizou um banco de dados da Secretaria Municipal de Urbanismo de Belém
(SEURB) e das incorporadoras da cidade alvo para a construgao do seu modelo; este apresentou
uma assertividade de 75% e um desempenho maior de predi¢do, quando comparado aos
modelos ja consagrados na literatura.

Petruseva; Zujo; Zileska-Pancovska (2013), em seu estudo, utilizaram um modelo de
rede neural artificial para fazer a previsdo do tempo de duragdo de projetos de construgdes na
Federacao da Bosnia e Herzegovina. Os resultados obtidos com esse modelo se mostraram
bastantes satisfatorio, com uma significativa precisao do tempo de duracao de projetos de
construcao.

As redes neurais artificiais juntamente com o modelo de regressdo linear foram
utilizados para a previsao dos custos iniciais € do tempo de duragdo de um projeto de rodovias
no trabalho de Attal (2010). Nesse artigo, os resultados obtidos com o modelo neural
apresentaram maior precisdo e confiabilidade do que os resultantes da andlise de regressao

linear.
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3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS — RNA’s

Um arcabougo teorico sobre Redes Neurais Artificiais ¢ apresentado nesse capitulo.
Inicialmente um breve histdrico ¢ apresentado e algumas aplicagdes, em especial na engenharia
civil, sdo listadas. As relacdes entre os neurdnios biologicos e artificial sdo apresentadas. Os
conceitos de topologias e os tipos de aprendizado sdo abordados. Um destaque para as
caracteriscas topologicas e matemadticas do perceptron ¢ do perceptron multicamadas ¢

realizado. Para finaliza¢cdo do capitulo, o algoritmo de retropropagacdo ¢ descrito.

3.1 Historico e Aplicagdes de Redes Neurais

As investigagdes sobre Inteligéncia Artificial datam antes mesmo da criagdo dos
computadores. As primeiras relagdes entre o funcionamento neuronal e modelos matematicos,
por exemplo, foram apresentadas a comunidade cientifica por McCulloch e Pitts em 1943
(MCCULLOCH; PITTS, 1990).

O primeiro “neurocomputador” foi proposto por Rosenblatt (1958) e ficou conhecido
como Perceptron. Nesse trabalho, o autor desenvolveu teorias sobre um sistema nervoso
hipotético, a fim de responder matematicamente questdes sobre percepcao de informagdes, a
forma que tais informagdes sdo lembradas e como influenciam o reconhecimento e o
comportamento.

O perceptron ganhou destaque na época, porém sua capacidade se restingia ao
reconhecimento de padrdes simples. Com a finalidade de melhoramento do perceptron foi que
Widrow e Hoff (1960) desenvolveram o ADAptive LINnear Element (ADALINE). Os mesmos
criadores da rede ADALINE propuseram posteriormente o algoritmo de aprendizagem
atualmente conhecido como LMS (Least Mean Square). Esse algoritmo ¢ também conhecido
como “Regra Delta” e € bastante utilizado em diversas estruturas de redes neurais (SILVA;
SPATTIL, FLAUZINO, 2016).

Apesar do avango neurocomputacional obtido com a apresentacdo do perceptron e da
rede ADALINE, muitas questdes foram levantadas, enfatizando principalmente a incapacidade
dos modelos em identificar padrdes que nao fossem linearmente separaveis. Esse problema de
ndo linearidade ficou conhecido com o problema do “ou exclusivo™ (Xor) (SILVA; SPATTI;

FLAUZINO, 2016). Toda essa problematica foi discutida no livro “Perceptron — in
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introduction to computational geometry” langado em 1969 e cuja tltima edi¢do data de 2017
(MINSKY; PAPERT, 2017).

Tendo em vista o avango computacional e a elaboragao de mecanismos de otimizacao
robustos, no ano de 1980 Rumelhat, Hilton e Williams lancam o livro intitulado Parallel
Distributed Processing, no qual ¢ apresentado um algoritmo capaz de ajustar os pesos de uma
RNA com mais de uma camada. Ao conseguir elaborar tal algoritmo, os autores deram por fim
o problema de aprendizado dos padrdes ndo linearmente separaveis. Esse algoritmo ficou
conhecido como backpropagation (SILVA; SPATTI, FLAUZINO, 2016).

Apo6s solucionado o problema do XOR diversas estruturas de RNA’s foram
desenvolvidas com base na idéia de multiplas camadas. Porém, vale destacar o marco mais
recente na historia das RNA’s foi o desenvolvimento das redes com “aprendizado profundo”,
ou seja, as Deep Neural Network.

Dois artigos marcam o inicio das redes com aprendizado profundo, a saber, os trabalhos
de Hinton; Salakhutdinov (2006) e Hinton; Osindero; Teh (2006). O objetivo principal desses
trabalhos foi desenvolver mecanismos de treinamento para RNA’s aprenderem padrdes de
grandes quantidades de dados.

A Figura 4.1 ilustra, de maneira resumida, o processo historico do desenvolvimento das

Redes Neurais Artificiais.

Figura 3.1: Desenvolvimento Historico das RNA’s
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E grande a importancia das redes neurais para o desenvolvimento de tecnologias na
engenharia. Silva; Spatti; Flauzino (2010) citam algumas aplicagdes das RNA’ em problemas

de engenharia. Entre as aplicagdes constam:

e  Aproximagao de Funcgdes;

. Controle de Processos;

e  Reconhecimento e classificagdo de padroes;
e  C(lusterizagao;

. Sistemas de Previsio;

e  Otimizacdo de Sistemas.

A utilizacao de modelos neurais € cada vez mais constante nas diversas areas da ciéncia.
Abiodun et al. (2018) listam diversas aplicagdes dos modelos neurais. Entre essas aplicagoes

estdo as seguintes:

e Sistema Financeiro: avaliagdo de propriedades, previsdo de indicadores
econdmicos, previsdo de mercado de acdes, previsdes de precos e deteccao
de fraude;

e Medicina: auxilio no diagndstico médico, estimativa de custo do tratamento,
estimativa do tempo de permanéncia do paciente e reconhecimento de
padrdes em sinais biomédicos;

e Industria: previsdo de temperatura e forga, controle de qualidade, tomada de
decisdo gerencial, otimizagdo de inventdrios, modelagem e analise de
processos, previsao de custos de produgado, previsao de pressao de maquina
e previsao de confiabilidade de equipamentos;

e Educacdo: Previsdo do desempenho do aluno, triagem de aplicativos de
faculdades e ensino de redes neurais;

e Vendas e Marketing: previsao de uso de servigos, previsdo de vendas,
previsdo de margens de varejo, marketing direcionado e reconhecimento de
padrdes;

e Mineragdo de dados: andlise de séries temporais, classificacdo, detecgdo de

alteracdes e desvios, descoberta de conhecimento e validagao de dados;
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e (Gestao de RH: planejamento de equipe, retencdo de funciondrios, selecao e
contratacdo de funcionarios, previsdio de margens de varejo e
reconhecimento de padroes;

e Jogos: desenvolvimento de jogos, apostas esportivas, palhetas para corridas
de caes e modelagem,;

e Gestdo: sistemas de gestdo de risco, previsao e controle;

e Militarismo: simulacdo de operagdo em terra, dgua e ar, previsdo de
localizagcdo de inimigos, previsdo de metas de sucesso e eficicia de
armamentos;

e Producdo: estimativas de producdo agricola, estimativas de producdo
industrial, previsao de disponibilidade e custo de mao de obra, previsdao do
tempo de vida de equipamentos;

e (iéncias climaticas: previsdo quantitativa do tempo, previsao da temperatura
do brilho do sol, vento e precipitagdo, reconhecimento de padrdes, previsdo

da formacao de nuvens e previsdo de mudangas climaticas.

Na engenharia civil destacam-se os trabalhos relacionados a problemas de previsao. Al-
Gburi; Jonasson; Nilsson (2016) utilizaram RNA para predigao de restricdo em segdes de
concreto. Nesse artigo, os autores disponibilizaram materiais de calculo em excel para que o
modelo pudesse ser utilizado em outras situagdes.

Mallela; Upadhyay (2016) utilizaram redes neurais para previsdo de carga de
flambagem de painéis. Os autores verificam que o modelo apresentado ¢ capaz de prever a
carga de flambagem com precisao (erro médio de 2,71%).

Ainda com o objetivo de previsao utilizando RNA outros trabalhos podem ser citados.
Belalia et al. (2017) utilizaram RNA para previsdo de propriedades do concreto. Vahid et al.
(2018) realizaram previsao da durabilidade de agregados de calcario. Dogan; Arslan; Ceylan
(2015) incorporaram ao trabalho de previsdo com redes neurais uma técnica conhecida como
extracdo de caracteristicas e aplicaram na estimagdo da forca compressiva do concreto.
Vakharia; Gujar (2019) e Khashman; Akpinar (2017) utilizando RNA realizaram predi¢ao da
resisténcia a compressao do concreto.

A previsao de custos de projetos também ja foi objetivo de aplicagcdes de modelos

neurais. Zhu; Feng (2010) e Ugur (2017) realizaram aplicagao da rede neural em estimativa de
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custos. Além de bons resultados em termos de acuracia, Zhu; Feng (2010) verificaram que a
utilizacao de modelos hibridos melhoram a convergéncia e o aprendizado da rede.

Como mencionado anteriormente, os recentes avancos em desenvolvimento de redes
Neurais perpassam pelas aplica¢des de redes com aprendizado profundo. Nesse contexto, Sri et
al. (2018) utilizaram esse novo tipo de RNA para identificar danos estruturais através de
experimentos em estruturas de armagao de ago. Os autores realizaram comparagdes com 0s
métodos tradicionais de RNA e verificaram a superioridade do aprendizado profundo em termos

de precisao e eficiéncia.

3.2 Motivagao Biologica

Diversos modelos computacionais dentro da grande area de inteligéncia computacional,
como por exemplo, os algorimos genéticos e otimizacdo por enxame de particulas (ou
formigas), sdo inspirados em caracteristicas bioldgicas de seres humanos ou animais (LU;
CHEN; ZHENG, 2012). Dentre esses modelos estao as Redes Neurais Artificiais que, segundo
Silva; Spatti; Flauzino (2010), sdo modelos computacionais cuja inspiracdo estd no
funcionamento do sistema nervoso, em especial dos neuronios biolodgicos.

Tendo em vista que a inspiragcdo das RNA’s ancora no funcionamento dos neur6nios,
faz-se necessario entdo compreender como tal estrutura funciona e qual sua relagdo com o

modelo matematico proposto.

3.2.1 Neuronio Biolédgico

Os neurdnios sdo células capazes de perceber modificacdes no meio ambiente, sao
células que mantém comunicagdo entre si através de processos quimicos € ou elétricos e ainda
comandam as respostas corporais. Essas caracteristicas fazem dos neuronios as células mais
importantes para o desenvolvimento das tarefas atribuidas ao encéfalo (BEAR; CONNORS;
PARADISO, 2002).

De acordo com Silva; Spatti e Flauzino (2010), a principal caracteristica do neurénio
biologico que serve como base para elaboracao dos modelos computacionais ¢ a condugao de

impulsos. Os impulsos sdo estimulos elétricos resultantes de rea¢des fisico-quimicas.
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A conducdo de impulsos realizada pelos neurdnios biolodgicos depende essencialmente
de trés partes integrantes: dendritos, corpo celular (ou soma) e axonio. A Figura 3.2 ilustra as

principais partes de uma célula neuronal.

Figura 3.2: Visdo Geral da Estrutura dos Neurdnios
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Fonte: Openstax (2015)

Os dendritos possuem semelhanca aos ramos de uma arvore e funcionam como uma
antena para o neurdnio. A principal fun¢do dos dentritos ¢ a transmissao de infomacgao entre
neurdnios ou recep¢do de informacdo do meio externo (BEAR; CONNORS; PARADISO,
2002).

O corpo celular ou soma ¢ uma estrutura que possui uma geometria aparentemente
esférica com aproximadamente 20 um de didmetro e se localiza na parte central da célula. E no
corpo celular que as informacgdes oriundas dos dendritos sdo processadas. Dependendo das
informacdes recebidas, o corpo celular pode produzir um impulso elétrico que percorrera o

axonio (BEAR; CONNORS; PARADISO, 2002; SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).
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O axdnio consiste em uma estrutura especializada na conducao de informagao entre dois

pontos. Essa estrutura € exclusiva dos neurdnios e caracteriza-se por um prolongamento que ¢

o responsavel pela condugdo de impulsos elétricos. O comprimento de um axonio pode variar

entre menos de um milimetro até mais de um metro (BEAR; CONNORS; PARADISO, 2002).

3.2.2 Neuronio Artificial

Uma Rede Neural Artificial tem como “organismo™ fundamental o Neuronio Artificial.

As principais fungdes desse “organismo™ € o recebimento, processamento e repasse de

informacao. Também sao trés os elementos basicos do neurdnio artificial: sinapse, somador e a

funcdo de ativagdo (HAYKIN, 2001). A Figura 3.3 ilustra o funcionamento de um neurdnio

computacional.
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Figura 3.3: Estrutura do Neuronio Artificial
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As operagdes matematicas que caracterizam o funcionamento do neurdnio iniciam-se

com a multiplicagdo de cada entrada x; (conectada ao neur6nio k na sinapse j) sendo

multiplicada pelo peso sindptico wyj. Apos as multiplicagdes um somador € acionado

transformando o conjunto de multiplicagdes em uma combinagdo linear X. O resultado da

combinagdo linear uy, somado a um bias by, ¢ aplicado a uma fun¢ao de ativag¢do ¢@(.) (SILVA;

SPATTIL; FLAUZINO, 2016).
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Matematicamente, o funcionamento do neurdnio artificial ocorre segundo as Equagdes

1e?2.

U = Ni%q WkjXj (1)

Vi = @Qug + by). (2)

em que Xy, Xy ... , Xy, Sa0 0s sinais de entrada Wiy, Wiy, ... , Wiy, 530 0s pesos sinapticos do
neurdnio k € yj € a saida do neur6nio. A Equagdo 2 define um hiperplano no qual wy ;€ vetor
normal ¢ by, (bias), em modulo, determina a distdncia entre tal hiperplano e a origem
(HAYKIN, 2001).

A saida do neurdnio € definida através da fungéo de ativagdo ¢ (. ). Haykin (2001) define
trés tipos de funcgdes: Fun¢do Linear, Linear por parte e Sigmoide. J& Silva; Spatti; Flauzino
(2016) dividem o conjunto de funcdes de ativacdo e as classifica em dois grupos: Fungdes
parcialmente diferencidveis e as totalmente diferencidveis.

As fungdes parcialmente diferencidveis sdo assim chamadas pois ndo possuem
derivadas de primeira ordem em todos os pontos de seu dominio. A Figura 3.4 mostra os

graficos das referidas fungdes.

Figura 3.4: Fungdes de ativagdo parcialmente diferencidveis: A) Fun¢dao Degrau, B) Fun¢do Degrau Bipolar e C)
Fungao Rampa Simétrica
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A 4

A 4

—\r\_1

Fonte: Adaptado de SILVA; SPATTI; FLAUZINO (2016)
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Analisando os graficos, ¢ possivel observar que a funcdo degrau possui um ponto de
descontinuidade em zero, logo ndo ¢ diferenciavel neste ponto. Observa-se ainda que a fungao
degrau bipolar possui descontinuidade também em zero e consequentemente a derivada nesse
ponto inexiste.

A fun¢do rampa simétrica é um caso de funcdo que, apesar de continua em “a” (ou “-
a”), ndo possui derivada nesse ponto e, por isso, ¢ chamada de parcialmente diferenciavel. O
ponto (a, ¢(a)) é comumente chamado de “bico” e fun¢des que possuem “bico” sdo continuas
porém parcialmente diferenciaveis.

Por outro lado, as fungdes ditas totalmente difencidveis possuem a primeira derivada
conhecida em todos os pontos do seu dominio. As fung¢des de ativagdo pertencentes a esta classe
sao a funcao logistica, a tangente hiperbolica, a gaussiana e a fungao linear. A Figura 3.5 mostra

os graficos das fungdes totalmente diferenciaveis.

Figura 3.5: Graficos das Fungdes Totalmente Diferenciaveis: A) Fungdo logistica, B) Fungo tangente
hiperbélica, C) Fun¢do Gaussiana e D) Fungao Linear

A ewp B) ot
);L - ;'f"'j”B’/ -1
e | D) o(u) |
I —— - ____________ ~

Fonte: Adaptado de SILVA; SPATTI; FLAUZINO (2016)

E importante notar que todas as fungdes, tanto do grupo das parcialmente diferenciaveis
quanto das totalmente diferenciaveis, com excessdo da fung¢do linear, t€ém imagens limitadas.

Essa caracteristica ¢ importante pois limita a saida da RNA em um intervalo pré-estabelecido.
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Esse fato também faz com que seja necessaria uma normaliza¢do das entradas, pois assim o

neurdnio caracteriza-se como um sistema de entrada e saidas limitadas (VAHID et al., 2018).

3.3 Arquitetura e Aprendizado das RNA’s

Os algoritmos de aprendizagem de uma rede neural estdo ligados principalmente a
maneira como os neurdnios estao dispostos e como estao ligados entre si (Arquitetura da RNA)
(HAYKIN, 2001). Por esse motivo, ¢ importante compreender quais as principais arquiteturas

e quais os mecanismos de aprendizagem utilizados nos modelos neuronais.

3.3.1 Arquiteturas das RNA’s

Haykin (2001) define arquitetura de uma RNA como sendo a maneira pela qual os
neurdnios estdo estruturados, ou dispostos entre si. Nesse sentido, pode-se classificar trés
diferentes arquiteturas, as alimentadas adiante com camada unica, as alimentadas adiante com
multiplas camadas e as redes recorrentes (HAYKIN, 2001).

As redes alimentadas adiante (feedforward) de camada simples, sdo compostas por uma
camada de entrada e uma tinica camada de neur6nios. Nessa arquitetura, a camada de neurdnios
¢ a propria camada de saida (HAYKIN, 2001).

Na arquitetura feedforward de camada simples, o fluxo de informacao segue sempre na

direcao entrada-saida. A Figura 3.6 ¢ um exemplo desse tipo de arquitetura.

Figura 3.6: Arquitetura de uma rede alimentada adiante (feedforward) de camada simples

de entrada Camada
de saida

Fonte: SILVA; SPATTI; FLAUZINO (2016)
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A segunda arquitera mencionada por Haykin (2001) sdo as redes alimentadas adiante
com camada multiplas (Figura 3.7). Redes com essa arquitetura possuem as chamadas camadas
ocultas que sao compostas por nds computacionais.

A principal vantagem das redes com multiplas camadas é que essas sdo capazes de
resolver problemas complexos, como por exemplo, classificar padrdes nao linearmente

separaveis.

Figura 3.7: Rede Alimentada Adiante com Multiplas Camadas

X4

Vi
X, O

Y-
X3

Ym

Camada 3
4 / Camada neural
a
de entrada 12 Camada neural de saida

escondida

22 Camada neural
escondida

Fonte: SILVA; SPATTI; FLAUZINO (2016)

A terceira classe de arquitetura das RNA sdo as redes recorrentes ou realimentadas.
Silva; Spatti; Flauzino (2016) definem esse tipo de arquitetura como sendo redes nas quais as
saidas dos neurdnios sdo sinais de realimentacdo, ou seja, sdo entradas para outros neurdnios.

A Figura 3.8 ilustra o funcionamento de uma rede recorrente.

Figura 3.8: Arquitetura de uma Rede Recorrente

Realimentacao

Fonte: SILVA; SPATTI; FLAUZINO (2016)
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E importante ressaltar que ndo existe mecanismos matematicos ou logicos que
determinem a arquitetura da rede neural. Normalmente a escolha da melhor arquitetura ¢ feita

observando-se os resultados apds varios testes computacionais (BATISTA, 2012).

3.3.2 Tipos de Aprendizados das RNA’s

O processo de treinamento de uma RNA tem por objetivo fazer com que a rede aprenda
os padrdes a ela apresentados. O aprendizado consiste no ajuste dos pesos sindpticos dos
neurdnios até a rede executar a tarefa desejavel. Quando os pesos estdo ajustados, diz-se que a
rede neural “aprendeu”. Quatro formas de aprendizado merecem destaque, o aprendizado
supervisionado, o nao supervisionado, o usando lote de padrdes e o usando lote de padrao-por-
padrao (BATISTA, 2012).

Uma RNA pode realizar um aprendizado supervisionado se para as entradas
apresentadas no treinamento da rede existirem saidas desejadas. O algoritmo de aprendizagem
supervisionada ajusta os pesos até a saida da rede estar tdo proxima quanto possivel das saidas
desejadas, ou seja, o objetivo nesse tipo de aprendizado ¢ minimizar o erro entre as saidas da
rede e os valores desejados (ROCHA, 2018; BATISTA, 2012).

Quando ndo se dispde das saidas desejadas € necessaria a realizacdo de um aprendizado
ndo supervisionado. O aprendizado ndo supervisionado ¢ também conhecido como auto-
supervisionado (BATISTA, 2012). Nesse tipo de aprendizado a rede aprende com base nas
caracteristicas estatisticas inerentes ao conjunto de entradas, verificando caracteristicas de
similaridade para a realiza¢ao de agrupamentos (ROCHA, 2018).

O processo de aprendizado usando lote de padrdes efetua os ajustes dos pesos sinapticos
somente com a apresentagao de todo o conjunto de treinamento. Nesse tipo de aprendizado,
cada passo depende dos desvios medidos em toda a amostra de treinamento e, por isso, ¢
necessario que todo o conjunto de treinamento esteja disponivel (SILVA; SPATTI
FLAUZINO, 2016).

Em contraponto ao aprendizado lote por padrdo, o padrao-por-padrdo ndo utiliza todo
conjunto de amostra concomitantemente. A atualizacao dos pesos ¢ realizada de acordo com a
apresentacdo das amostras individualmente. ApoOs as amostras serem utilizadas na
aprendizagem, as mesmas podem ser descartadas (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).

Assim como na escolha da arquitetura da rede, o processo de aprendizagem ¢ escolhido

de acordo com a tarefa a ser utilizada, os dados disponiveis e a arquitetura escolhida.
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3.4 O Perceptron

No breve historico exposto no inicio deste capitulo foi informado que a idéia de redes
neurais como modelos matematicos foi introduzido por McCulloch e Pitts em 1943. Nessa linha
histérica, Rosenblatt em 1958 propds o primeiro modelo neuronal para uma aprendizagem
supervisionada, a saber, o Perceptron.

O perceptron ¢ a forma mais simples de uma rede neural, pois é constituido por apenas
uma camada e apenas um neurdnio. Essa rede tem como func¢ao a classificacdo de padrdes ditos
linearmente separaveis, ou seja, padrdes que se encontram em lados opostos por um hiperplano
(SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016; HAYKIN, 2001). A Figura 3.9 ilustra uma rede do tipo

Perceptron com n entradas e uma saida.

Figura 3.9: Rede Perceptron

Gl ——

Fonte: SILVA; SPATTI; FLAUZINO (2016)

Como ja mencionado anteriormente o funcionamento matematico de um neurdnio (o

perceptron se resume a um neurdnio) ¢ dado pelas expressdes (Equacao 3):
Ug = D2 Wikjxj € Vi = @(ug + by) (3)
Tendo em vista que o tipo de aprendizado utilizado para ajuste dos pesos ¢

supervisionado, € o objetivo ¢ minimizar o erro entre a saida da rede e os valores reais, em

1949, Hebb propds uma “regra” matemdtica para atualizagdo dos pesos até o objetivo da rede
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ser alcangado (HARRIS; NIRANJAN; HARE, 2019). Segundo Silva; Spatti; Flauzino (2016),

a regra vetorizada de atualizacao dos pesos ¢ a dada pela Equacao 4.
Watual — Wanterior +7 (d(k) _ y)_ x(k)

em que W = [wy, Wy, ..., w,]T € o vetor de pesos;

x* é um vetor com a k-ésima amostra de treinamento;

d* é o valor desejado para a k-ésima amostra de treinamento;
y ¢ o valor da saida produzida pelo Perceptron;

71 ¢ conhecida como taxa de aprendizagem.

4

A taxa de aprendizagem 7 introduzida no algoritmo proposto por Hebb ¢ uma constante

que determina a “velocidade de convergéncia” com a qual o Perceptron converge. Uma

elaboracdo matematica mais robusta sobre 7 serd realizada posteriormente quando o Perceptron

Multicamadas for apresentado. O algoritmo apresentado na Figura 3.10 resume os passos a

serem seguidos para o treinamento de um perceptron.

Figura 3.10: Algoritmo de Treinamento do Perceptron

Inicio {Algoritmo Perceptron — Fase de Treinamento}
<1> Obter o conjunto de amostras de treinamento {x(k) h

<3> Iniciar o vetor w com valores aleatdrios pequenos;
<4> Especificar a taxa de aprendizagem {n};

<5> Iniciar o contador de niumero de épocas {época « 0};
<6> Repetir as instru¢des:

(<6.1> erro « “inexiste”;

< r<6.2.1> uew' ~x(k);
<6.2.2> y « sinal(u);
\ <<6.2.3> Sey=d¥

<6.2.3.1> Entéo {

g erro « "existe"

\ <6.3> época <« época + 1;

\ Até que: erro « “inexiste”
Fim {Algoritmo Perceptron — Fase de Treinamento}

Fonte: SILVA; SPATTI; FLAUZINO (2016)

<2> Associar a saida desejada {d(k) } para cada amostra obtida;

<6.2> Para todas as amostras de treinamento { x\K) d(k)}, fazer:

w<—w+n-(d(k)—y)‘x(k)
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3.5 O Perceptron Multicamadas (Multilayer Perceptron - MLP)

O que caracteriza uma rede multicamadas ¢ a existéncia de pelo menos uma camada de
neurdnios entre as entradas e a camada de saida. Essa camada intermediéria ¢ conhecida como
camada oculta. Inicialmente a inser¢do de uma camada oculta possibilitava a solucao de
problemas que envolviam classes ndo linearmente separaveis (ROCHA, 2018). Atualmente
observa-se que as redes MLP sdo aplicdveis a uma gama de aplicagdes, como por exemplo,
aproximagdo de fun¢des, previsdo de séries temporais, otimizag¢do etc. (SILVA; SPATTI;
FLAUZINO, 2016). A Figura 3.11 ilustra uma rede MLP com quatro camadas, uma camada de

entrada, duas ocultas e a camada de saida.

Figura 3.11: Perceptron Multicamdas

Sinais de
Saida

Sinais de
Entrada

- "
Camada de Primeira camada Segunda camada Camada de
Entrada oculta oculta Saida

Fonte: Adaptado de HAYKIN (2001)

O treinamento de uma rede MLP ¢ efetuado através do aprendizado supervisionado e
do algoritmo de retropropagacdo de erros, Algoritmo Backpropagation. Esse algoritmo ¢
baseado na regra de aprendizagem por corre¢do de erro (HAYKIN, 2001).

A utilizagdo de uma rede MLP para um determinado projeto requer do projetista que
o mesmo defina a priori as especificacdes (topologia) da rede, como por exemplo, nimero de
sinais de entrada, nimero de camadas ocultas, quantidade de neurdnios em cada camada oculta
e o niimero de neurdnios na camada de saida. Nao existem regras pré-estabelecidas para escolha
da topologia da rede. Essa escolha depende do problema em questdo e normalmente ¢ escolhida

através de testes computacionais (ROCHA, 2018).
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3.5.1 O Algoritmo de Retropropagacao — Backpropagation

Apesar do algoritmo Backpropagation ser conhecido por retropropagacdo, este ¢
composto por duas fases, propagacao e retropagacdo. Na fase de propagacao os sinais de entrada
sdo multiplicados pelos pesos sinapticos, aplicados ao somador para formacdo de uma
combinagdo linear, o resultado aplicado a uma funcao de ativagdo. Esse processo ¢ realizado
em todos os neuronios € em todas as camadas até chegar na camada de saida (SILVA; SPATTI;
FLAUZINO, 2016).

Quando o processo chega a camada de saida, o resultado é comparado ao sinal desejado
para verificagdo do um erro existente entre a saida da rede e o sinal desejado (HAYKIN, 2001;
ROCHA, 2018; BATISTA, 2012).

O erro obtido na fase de propagac¢ado ¢ utilizado na atualiza¢do dos pesos das camadas
da MLP, de modo que tal atualizagdo seja feita iniciando na ultima camada até chegar na
primeira camada. Esse processo de atualizagdo dos pesos ¢ conhecido como retropropagagao
(HAYKIN, 2001).

A fase de propagacdo (sentido entrada-saida) ¢ também chamada de fase forword e a
retropropagacdo backword. A Figura 3.12 mostra o funcionamento do algoritmo

backpropagation em uma rede MLP.

Figura 3.12: Algoritmo Bacpropagation

Direcao forword

Entradas

Back-propagation (backword)

Atualizacdo dos Pesos Sinapticos

Camadas Ocultas

Fonte: Adaptado de ASTERIS et al.(2016)
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Em resumo, a aplicacdo sucessiva das fases forword e backword implica na
minimizacdo do erro e consequentemente na convergéncia da rede (SILVA; SPATTI;
FLAUZINO, 2016). Métodos de otimizagdo sdo aplicados para derivagdo das expressoes

iterativas de atualizacdo dos pesos. A seguir tem-se uma analise matematica dessas expressoes.

3.5.2 Analise Matematica do Algoritmo Backpropagation

Ja foi citado, diversas vezes, durante o texto que o objetivo de um perceptron ¢
adaptagdo dos pesos de modo que o erro entre a saida desejada e a obtida pela RNA seja minimo.
Essa tarefa ¢ caracteriza-se como um cléssico problema de otimizacao nao linear sem restri¢cdes
(BATISTA, 2012).

Para solucionar problemas de otimizacdo sem restrigdes, diversos métodos foram
desenvolvidos, como por exemplo, Levenberg-Marquardt, Newton e o Método do Gradiente
Descendente (BOYD, 2009). E apresentada a seguir uma abordagem sobre o Método do
Gradiente Descendente, a fim de embasar o processo de derivacao das expressoes de atualizagao

dos pesos sinapticos utilizadas pelo algoritmo de retropropagacao.

3.5.2.1 Meétodo do Gradiente Descendente

O método do gradiente descendente ou método da descida mais ingreme, tem como
objetivo encontrar os parametros que minimizam determinada fung¢ao, tendo como base o vetor
gradiente da mesma. Sabe-se por exemplo que o vetor gradiente de uma fungdo f:R™ — R tem
a mesma dire¢do de crescimento da mesma. Isso significa que colocando um sinal de “menos”
antes do vetor gradiente a dire¢gdo do mesmo muda, ou seja, aponta para o decrescimento de f.
Com base nessa caracteristica geométrica ¢ que o método da descida mais ingreme foi
estabelecido (YUAN, 2008).

Dada uma fungdo f: R™ — R continua e diferenciavel no R™. O problema de otimizagao
consiste em encontrar x que minimize f. Tragando um paralelo com o problema da RNA,
pretende-se encontrar w (vetor de pesos) que minimize o E(w) erro.

A Equacao 5 resume o processo iterativo segundo o método do gradiente descendente

para solucao do problema de otimizagao.

Xk+1 = Xg — -Gk Q)
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onde, x; € o ponto da iteragdo atual, n > 0 € uma constante que determina a velocidade de

convergéncia do algoritmo ¢ g, =V f(x;) o vetor gradiente em x;, (YUAN, 2008).

O Meétodo do gradiente descendente ¢ bastante utilizado na atualizacdo de pesos
sindpticos de algumas Redes Neurais Artificiais, como por exemplo, no Perceptron
Multicamadas. Considerando inicialmente um valor inicial para W° | e utilizando a Equagdo
17 tem-se o proximo valor W1, Repete-se esses passos até encontrar W* que minimiza a fungio
do erro quadratico médio (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016). A Figura 3.13 ¢ uma
representacdo, em trés dimensdes, de como funciona a atualizacdo de pesos através da descida

do gradiente.

Figura 3.13: Gradiente descendente

" ; W*=w que minimiza o erro
Erro(W)

- W = (wy,ws)

Fonte: (Autora, 2019).

Tragando novamente um paralelo com atualiza¢do dos pesos sindpticos W das camadas
de neuronios da RNA, pode-se afirmar entdo que a expressao, baseada no Método do Gradiente

Descendente, para atualizacdo de W ¢ descrita pela Equagdo 6.

AE(W)

k+1 — prk —
w =W =y

(6)
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A Equacdo 6 aplicada em cada camada da rede MLP na ordem estabelecida pela
retropropagacao faz com que o erro seja minimizado. No subtopico a seguir € possivel verificar

matematicamente como funciona tal processo.

3.5.2.2 Atualizagdo dos Pesos Sinépticos

Apesar de na descricdo do método de gradiente descendente se chegar a uma expressao
geral para atualizag¢@o dos pesos sindpticos, essa expressao assumira formas diferentes em cada
camada, porém com a mesma origem. Nesta se¢do, ¢ apresentada a forma matematica com a
qual se determina as expressdes de atualizagdo em cada camada da rede MLP. Para isso, sdao
apresentadas na Figura 3.14 as relagdes entre as variaveis, indices matriciais, a arquitetura e

topologia da rede e a notagdo matematica usada no desenvolvimento matematico.

Figura 3.14: Notagdo Matematica para derivacao do algoritmo backpropagation

18 Camada neural 28 Camada neural
escondida escondida

Camada neural
de saida

Camada de
entrada

0 o) @ @)
It Y! /! %

Fonte: SILVA; SPATTIL FLAUZINO (2016)

Segundo Silva; Spatti; Flauzino (2016), ¢ possivel observar o j-ésimo neuronio
pertencente a uma da camada qualquer topologia ilustrada, como um perceptron simples

ilustrado na Figura 3.15.
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Figura 3.15: Variaveis matemadticas do Perceptron

Entrada 0
(limiar =0 = -1)

Entrada1 [_]

Entrada 2
: neurénio j
(camada L)

Entradan [ |

Fonte : SILVA; SPATTI; FLAUZINO (2016)

Em que g(.) representa uma fungdo de ativagdo, que no caso especifico do algoritmo
backpropagation tem que ser diferencidvel em todo seu dominio. Para fins de célculo
matematico, assume-se entao as seguintes notagdes para as variaveis e parametros (BATISTA,

2012).
L ~ . . .y, .
Wj(i) Sdo matrizes de pesos cujos elementos denotam o valor do peso sindptico,
conectando o j-ésimo neurdnio da camada (L) ao i-ésimo neurdnio da camada (L-1). Como
W(}) , o, . e, . A . .
exemplo, tem-se que /" € o peso sinaptico, conectando o j-¢simo neurdnio da terceira camada
ao i-¢ésimo neuronio da segunda camada.

. ;. 2) T e, . A e
Seguindo a mesma logica, W,(l "¢o peso sinaptico, conectando o j-ésimo neurdnio da

C . n .. . wo .
segunda camada ao i-ésimo neurdnio da primeira camada, € ainda ¥ ;" € o peso sinaptico,

conectando o j-ésimo neuronio da primeira camada ao i-ésimo neurdnio da camada de entrada.

As notacdes para as demais varidveis sao:

L ~ ~ ~ ., .
v 1 ﬁ ' Sdo vetores resultantes da ponderagdo das entradas em relagdo ao j-ésimo

neurdnio da camada L, de tal forma que as Equacdes 7 a 9 sejam satisfeitas.

n
1 _ M —_wD M 1
]]' - szi ' xi - W]’,O ' xO + Wj,l ' xl +eeet Wj,n ' xn 5 (7)
i=0
n
(2) _ (2) O _m7r @ 1) (2) 1) (2) )
[j —ZW]’- 'yi _Wj,().yO +Wj,1 .yl +.“+Wj,n “Vas (8)

n 9
i=0
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3) _ 3) Q) _ 3 (2) 3) 2) 3) 2
[j _ZW/‘,i Vi _W/,o Yo +Wj,1 YAt WY )
i=0

J-n

L , - A oy .,
v Yj( ) ¢ 0 vetore de saida do j-ésimo neurdnio em relagdo a camada L, ou seja, € o
resultado da combinagao linear aplicada na funcao de ativacao escolhida. Em termos

matematicos pode-se observar YJ(L) nas Equagdes 10 a 12.

v =glr®); (10)
v = gl1?); (1)
v =g(1); (12)

A notagdo para o erro em cada neurdnio da rede MLP ¢ dada de acordo com a Equagdo

ej(k)zdj(k)_yj(k) (13)

em que ) j(k) ¢ a resposta calculada para o neurénio j ¢ d j (k) ¢ a resposta desejada também

para o neuronio j.

E importante salientar que ¢ impossivel mensurar o valor do erro nos neurdnios das

camadas intermedidrias, uma vez que ¢ conhecido apenas o valor desejado final. Nestas

condigdes, faz-se necessario entdo estabelecer a notagdo para o erro quadratico da camada de

saida.

Tendo em vista a arquitetura da rede MLP ilustrada na Figura 3.14, assume-se que a

funcdo de erro quadratico a ser minimizada ¢ dada por (Equagdo 14):

E(k)=23" (d,(0) -y () » (14)

2
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3 / . <o A s ’ .
em que yg. )(k) ¢ o valor produzido pelo j-ésimo neuronio de saida da rede, considerando-se a

k-ésima amostra de treinamento, enquanto que d j (k ) ¢ o seu respectivo valor desejado.

Assumindo um conjunto de treinamento composto por p amostra, a Equacao 15 reflete

a expressao matematica do erro quadratico médio.

E:lZE(k). (15)

Portanto, fungdo £ ¢ aquela a ser minimizada pelo método do gradiente descendente.
Assim, a expressdao de ajuste dos pesos da camada de saida, ¢ obtida determinando-se o

. . , eqe . 3 e e e
gradiente VE . Esse gradiente ¢ utilizado para encontrar a matriz de pesos Wﬁ.,-) que minimiza

E . De acordo com a regra da cadeia para o calculo de derivadas de fungdes compostas, pode

expressar esse gradiente como descrito da Equagao 16.

ko v o
@ oY@ oY g
Jt J J Jt

VE (16)

Considerando as definigdes anteriores chega-se as Equacdes 17 — 19.

a . (17)
3 i
o)
3) 18
oY, _ g'(@)) (18)
3 .
612) J
OE 3) (19)
ay o = _(dj _YJ )
J

Lembra-se que § () ¢ a notacao para derivada de primeira ordem da funcao de ativagao
considerada.

Substituindo os resultados das Equagdes (17), (18) e (19) na Equagdo (16), obtem-se a
Equacao 20.
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V=) )

3)
ow; (20)
Aplicando a expressao iterativa do método do gradiente descendente, o ajuste da matriz
de pesos Wﬁf) efetuado em diregdo oposta ao gradiente, a fim de encontrar o minimo de £

obtem-se o algoritmo iterativo dado pela Equagao 21.

wi (t+1)=w(t)-n-VE. 1)
Substituindo a Equagdo 20 em 21 chega-se a expressao de atualizacdo a ser utilizada
(Equagao 22):
(3) — 1,3 (3) "(13® (2)
W +1)=wP()+n-(d, -YD)- ¢ (19)- Y2 (22)

O procedimento para se obter as expressdes de atualizagdo dos pesos das demais
camadas da rede MLP ¢ realizado de modo analogo ao descrito nesse topico. O leitor que tiver

interesse em conhece-las pode encontra-las em Batista (2012) ou em Silva; Spatti; Flauzino

(2016).
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4 MODELAGEM E TECNICAS ESTATISTICAS

A realizagdo de modelagem matematica requer formalizagdes inerentes ao processo.
Uma das maneiras de apresentar e ou avaliar um modelo matematico ou computacional ¢é
fazendo uso de ferramentas estatistica ja consolidadas na literatura. E nesse contexto que sdo
apresentados nesse capitulo, os conceitos de modelagem e das ferramentas estatisticas utilizadas

nesse tipo de processo.

4.1 Conceito de modelagem

Para Armellini (2010), modelagem consiste na reunido de equacdes matematicas
capazes de descrever determinado processo organizadas com o auxilio de um computador a fim
de serem realizadas simulagdes. A modelagem matemadtica e a simulacdo computacional sdo
recursos indispensaveis no desenvolvimento e estudo dos mais diversos processos
(ARMELLINI, 2010).

Segundo Maués (2017), modelar consiste na tentativa de representar a realidade de tal
maneira que essa representacao possa ser a mais correta possivel e que se aproxime ao maximo
da realidade, dentro de um intervalo de confianca ao qual foi projetado.

Modelagem, para Biembengut (2012), € o processo de representagdo simplificada da
realidade, preservando, em determinadas situagdes, equivaléncia. Para Bassanezi; Ferreira

(1988), o processo de modelagem esta estruturado em cinco importante etapas:

» Experimentagdo: ¢ a etapa na qual se realiza a obtengao e interpretacdo dos dados;

» Abstragdo: nessa etapa a formulagdo matematica é pensada, as variaveis sao
definidas, o problema ¢ estruturado e as hipdteses sdo apresentadas;

» Resolucdo: ocorre nessa fase a substituicdo da linguagem natural pela linguagem
matematica;

» Validagao: nessa fase o modelo € testado e os resultados sdo analisados;

» Modificagdo: processo de aceitagdo ou ndo do modelo proposto verificando as

possiveis falhas e melhorias do mesmo.
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O conceito de modelagem, portanto esta ligado a tarefa de traduzir para uma linguagem
cientifica fendmenos reais, com o cuidado de garantir uma representagdo mais fidedigna
possivel, minimizando os erros entre o modelo ¢ o fendomeno, garantindo assim sua

aplicabilidade.

4.2 Técnicas Estatisticas

A estatitstica oferece ferramantas importantes para consolidagdo do processo de
modelagem matematica, pois formaliza técnicas que auxiliam desde a experimentagdo até a
modificagdo. Na etapa de experimentacao por exemplo o uso de estatistica descritiva ¢ bastante
empregado na aquisi¢do, leitura e interpretagdo dos dados. Outro exemplo ¢ a utilizagcdo da
estatistica inferencial para validacgdo, analise dos resultados e tomadas de decisdo.

Nesse topico do trabalho serdo abordadas as principais técnicas estatisticas utilizadas

nos processos de modelagem em geral.
4.2.1 Estatistica Descritiva

O inicio de um processo de modelagem normalmente ocorre na experimentacao, nessa
fase os dados sdo coletados. Nesse contexto, a estatistica descritiva ¢ a ferramenta que
possibilita de maneira clara a exibi¢dao, estudo, resumo e interpretacdo das informagdes
coletadas. Para essas tarefas, ¢ comum resumir as informagdes contidas nos dados em valores
que sejam representativos da série toda. Usualmente, emprega-se uma das seguintes medidas
de posicao (ou localizagdo) central: média, mediana ou moda (BUSSAB; MORETTIN, 2003).

A moda ¢ definida como a realizagdo mais frequente do conjunto de valores observados.
Ja a mediana ¢ a realizagdo que ocupa a posicao central da série de observagdes, quando estdao
ordenadas em ordem crescente ou decrescente, € a média aritmética consiste na soma das

observagoes dividida pela quantidade de amostras (Eq. 23) (BECKER, 2015).

x = M=t (23)

n

em que x; ¢ o valor referente a i-ésima amostra e n € o nimero total de amostras.
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A utilizacdo de medidas de posi¢do central pode “esconder” informagdes importantes
sobre o conjunto de dados, principalmente no que diz respeito a sua variabilidade. Nesse
sentido, ao avaliar um conjunto de amostra de determinada pesquisa ¢ sempre conveniente
analisar também as medidas de variabilidade, isto €, o desvio médio e a variancia (Eq. 24 ¢ Eq.

25) (BECKER, 2015).

dm(x) = Zz Al (24)

N2
var(X) = W (25)

Segundo Bussab; Morettin (2003), tanto a média quanto o desvio e a variancia podem

nao ser medidas adequadas para representar um conjunto de dados, pois:

(a) Sao afetados, de forma exagerada, por valores extremos;
(b) Apenas com estes dois valores ndo se tem ideia da simetria ou assimetria da

distribui¢ao dos dados.

A proposta de Bussab; Morettin (2003), para contornar esses problemas, ¢ analisar
outras medidas, como por exemplo os quantis. Tendo em vista que a mediana ¢ um valor que
deixa metade dos dados abaixo dela e metade acima, define-se quantil de ordem p ou p-quantil,
indicado por q(p) (em que p é um valor extritamente entre 0 e 1) o valor tal que 100p % das

observagdes sejam menores do que g(p). Em resumo, tem-se os seguintes exemplos:

¢(0,25): 12 Quartil
q(0,50): 22 Quartil (Mediana)
q(0,75): 32 Quartil

As informagoes sobre mediana, primeiro quartil e terceiro quartil podem ser observadas
graficamente em um diagrama conhecido por desenho esquemadtico ou box plot. A
nomenclatura box plot ¢ a mais utilizada na pratica.

A construgdo do box plot ¢ feita considerando um retangulo onde estdo representados o
primeiro quartil, a mediana e o terceiro quartil. A partir do retdngulo, para cima, ¢ estabelecida

uma linha até o ponto mais remoto, chamado limite superior. De modo similar, a parte inferior
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do retangulo, para baixo, segue uma linha até o ponto mais remoto, chamado limite inferior
(AYRES, 2012).

As observagdes que estiverem acima do limite superior ou abaixo do limite inferior
estabelecido sdo chamadas de pontos exteriores e sdo representadas por asteriscos. Essas
observagdes sdo destoantes das demais e podem ou ndo ser o que se chama de outliers ou valores
atipicos (AYRES, 2012; BUSSAB; MORETTIN, 2003).

Em resumo, pode-se afirmar que o box plot repassa, em uma Unica figura, as
informagdes a respeito de posi¢do, dispersao, assimetria, causas e dados discrepantes. A figura

4.1 consiste em um exemplo de box plot.

Figura 4.1: Representacdo de box-plot

t OQOutliers
+

$ Maximo
|

Q23 75%
Q2 Mediana (50%)

e P

Minimo
+Q0utliers

Fonte: (Autora, 2019)

Vale ressaltar ainda que quando se analisa varios conjuntos de dados a utiliza¢dao do box
plot € de extrema utilidade para realizagdo de comparagdes entre os grupos. Basta colocar os
graficos em uma mesma escala para perceber informacdes concomitantes dos conjuntos

analisados e assim verificar semelhangas e ou diferengas em termos de distribuigao.
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4.2.2 Estatistica Inferencial

Segundo Bussab; Morettin (2003), a Inferéncia Estatistica tem como objetivo fornecer
informagdes sobre determinada populagdo a partir de um conjunto de caracteristicas de uma
amostra. Vale lembrar que, por defini¢do, populacdo ¢ o conjunto de todos os elementos ou
resultados sob determinada investigacdo e amostra consiste em qualquer subconjunto da
populagao.

Nesse sentido, ¢ importante diferenciar, em termos de notacao, parametros (populacao)

e estatisticas (amostra). O Quadro 4.1 retrata essa diferenca.

Quadro 4.1: Comparacdo entre parametros e estatistica

Denominacao Populacio Amostra
Médi = 7
édia u=EX) X=2Xi/n
Mediana Md md
Variancia o? =Var(X) G- (X; — X)?
n—1
N2 de elementos N n
Quantil Q(p) q(p)
Quartis Q1,0Q2, Q3 41,92, 93

Fonte: Modificado de BUSSAB; MORETTIN (2003)

Durante o processo de modelagem, em especial, na fase de teste, surge a necessidade de
verificar se as hipdteses pré-estabelecidas sdo aceitaveis ou ndo. Testar uma hipdtese ¢ uma
tarefa atribuida a Inferéncia Estatistica.

Realizada uma afirmacdo sobre uma populacdo, normalmente sobre um pardmetro da
mesma, deseja-se saber se os resultados experimentais provenientes de uma amostra contrariam
ou nao a afirmacgdo. O objetivo do teste estatistico de hipdteses € estabelecer mecanismos
matematicos que permitam averiguar se as informacgdes oriundas dos dados amostrais sao
suficientes para refutar ou apoiar a hipotese estatistica formulada (BOLFARINE;
SANDOVAL, 2001).

O procedimento para constru¢ao de um teste de hipdteses, sobre determinado parametro
populacional, consiste no seguinte: Seja X uma varidvel associada a uma determinada
populagdo, considera-se ainda uma hipotese H sobre determinado parametro 8 dessa populacao

(por exemplo, afirma-se que o verdadeiro valor de 8 ¢ 6,). A partir de uma amostra aleatoria
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de elementos dessa populagdo deseja-se comprovar ou nao a hipotese (NAGHETTINI; PINTO,
2007).
A hipdtese que esta sendo colocada a prova ¢ denomidada de hipotese nula, em notacao

matematica a Equacdo 26 define a hipotese nula.

Hy: 6 =6, (26)

Por outro lado, ¢ importante verificar também a hipotese que sera considerada aceitavel,
caso H, seja rejeitada. Essa hipotese ¢ chamada de hipotese alternativa (AYRES, 2012) (Eq. 27
e Eq. 28).

H.:0 # 6, (27)
ou ainda,

Hl:H < 60 ou H1:3 > 60. (28)

Apos o teste de hipotese ser realizado, € possivel que a decisdao tomada contenha erros.
Esses erros podem ocorrer de duas maneiras: Erro do tipo I ou Erro do tipo II. O erro do tipo |
consite em rejeitar a hipdtese nula quando essa ¢ verdadeira (BOLFARINE; SANDOVAL,
2001). Desde que, por definicdo, «a seja a probabilidade de cometer esse erro, tem-se que a

relacdo dada pela Equacao 29 ¢ verdadeira.

a = P (erro do tipo I) = P(rejeitar Hy|H, é verdadeira). (29)

O erro do tipo II ocorre ao nao rejeitar Hy quando H,, ¢ falsa. Desse modo, definindo

por 8 a probabilidade de cometer esse erro, tem-se entdo (Eq. 30):

B = P(erro do tipo II) = P(ndo rejeitar Hy|H, é falsa). (30)

Vale lembrar que um teste de hipotese tem por objetivo verificar se a hipotese H, € ou
nio aceitavel, considerando uma dada estatistica 8 (informacdio sobre a amostra). Nesse

contexto, define-se entdo uma regido denominada de “regido critica-RC” (BUSSAB;

MORETTIN, 2003).
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Se o valor observado da estatistica @ faz parte da RC entdo a hipotese nula H, deve ser
rejeitada, caso contrario, ndo se rejeita H,. A construgdo da RC ¢ feita de tal modo que P(8 €
RC|H, ¢ verdadeira) seja igual a a. O valor de a ¢ definido a priori pelo pesquisador e a RC
também ¢ conhecida por regido de rejeicdo do teste (NAGHETTINI; PINTO, 2007).

Bussab; Morettin (2003), afirmam que a probabilidade a de se cometer um erro de tipo
I ¢ um valor arbitrario e recebe o nome de nivel de significancia do teste, ou seja, o resultado
da amostra ¢ tanto mais significante para rejeitar H, quanto menor for esse valor de a. Ou seja,
¢ comum utilizar como nivel de significancia dos testes de hipotese os valores de a iguais a
5%, 1% ou 0,1%.

Ayres (2012) e Bussab; Morettin (2003) resumem em uma sequéncia de passos a
metodologia utilizada na realizacdo de qualquer teste de hipotese:

Passo 1: Fixar qual a hipdtese H,, a ser testada e qual a hipotese alternativa Hy;

Passo 2: Usar a teoria estatistica e as informagdes disponiveis para decidir qual estatistica
(estimador) serd usada para testar a hipotese H, e assim obter as propriedades dessa estatistica
(distribui¢ao, média, desvio padrao);

Passo 3: Fixar a probabilidade a de cometer o erro de tipo I e usar este valor para construir a
regido critica (regra de decisdo). E importante lembrar que essa regiio é construida para a
estatistica definida no passo 2, usando os valores dos parametros hipotetizados por Hy;

Passo 4: Usar as observacoes da amostra para calcular o valor da estatistica do teste;

Passo 5: Se o valor da estatistica calculado com os dados da amostra ndo pertencer a regiao
critica, H, deve ser rejeitada; caso contrario, nao se deve rejeitar Hy;

Passo 6: Estabelecer a conclusao em relacao ao trabalho efetuado.

4.2.3 Medidas de acuracia

Além de se ter um bom tratamento dos dados através da estatistica descritiva e de
verificacao de hipotese com o uso da estatistica inferencial, é necessario dentro do processo de
modelagem aplicar algumas métricas, a fim de verificar o quanto o modelo proposto pelo
pesquisador estd acertando. Para essa finalidade, utiliza-se normalmente as medidas de
acurdcia.

No entanto, antes de apresentar as definicdes das medidas de acuracia ¢ importante
diferenciar os conceitos de acuracia e precisao, pois essas duas defini¢cdes ainda causam alguma

confusdo em suas aplicagdes. Bussab; Morettin (2003), definem precisdo como uma medida
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de proximidade entre cada observagdo e a média de todas as observagdes, em contrapartida
acuracia mede o quao proxima cada observagdo esta do valor que se procura atingir.

Definir medidas de acuracia entdo, significa estabelecer métricas que sejam capazes de
mensurar a “distancia” entre os valores reais e os obtidos pelo modelo estudado. Nesse contexto,
duas métricas se destacam: A média percentual absoluta do erro (MAPE — mean absolute
percentage erro) e o erro quadratico médio.

Trabalhos como os de Belalia et al. (2017) e de Maués (2017) utilizaram a média
percentual absoluta do erro como métrica de avaliacdo de acurdcia. A MAPE ¢ definida

matematicamente conforme a Equagdo 31.

MAPE = (31)

100 Xi—Y;

n
em que X; € o valor medido ou observado (valor real), Y; € a respectiva aproximacao de X;
obtida através do modelo matematico e n € a quantidade de amostras avaliadas. O nimero “100”
que aparece antes do somatorio € a normalizacdo necessaria para que o valor de MAPE seja em
termos percentuais.

Outra medida de acuracia que também ¢ comumente utilizada ¢ o erro quadratico
médio (MSE - mean squared erro). O MSE além de ser utilizado como métrica avaliativa em
modelagem, algumas vezes faz parte da constru¢do do modelo como € o caso de Redes Neurais
Artificiais cuja construcao do algoritmo computacional tem como premissa a minimizagao do

MSE (HAYKIN, 2001). A definicdo matematica do MSE ¢ dada da seguinte forma (Eq. 32):
1
MSE = =37, (X; - Y;)? (32)

em que X;, Y; e n ja foram definidos anteriormente.
Nesse trabalho especificamente, o MSE serd utilizado na constru¢do do modelo
computacional e 0o MAPE na avaliagdo do mesmo, por isso a importancia dessas duas métricas

estarem bem definidas.
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5 DELINEAMENTO E METODO DE PESQUISA

O desenvolvimento desse capitulo consiste na exposi¢do dos conceitos referentes ao
método cientifico, ao delineamento e a metodologia de pesquisa. Um detalhamento de todas as

fases da pesquisa e do processo de modelagem também sdo apresentados.

5.1 Pesquisa e método cientifico

Gil (2008) define pesquisa como sendo o processo formal e sistematico de
desenvolvimento do método cientifico, cujo objetivo fundamental ¢ descobrir respostas para
problemas através da utilizagdo de procedimentos cientificos.

Considerando a chamada “pesquisa pura”, Gil (2008) afirma que esta busca o progresso
da ciéncia, procurando desenvolver os conhecimentos cientificos. A pesquisa pura ndo tem
como foco aplicacdes e consequéncias praticas e seu desenvolvimento normalmente € bastante
formalizado e objetivo, e busca a generalizagao com foco na construgao de teorias e leis (GIL,
2008).

Para Praga (2015), existem sete diferentes tipos de pesquisa cientifica, a saber, a
exploratdria, experimental, académica, empirica, de campo, laboratorial e pesquisa tedrica.
Independente do tipo de pesquisa a ser realizada, o pesquisador deve elencar ou procedimentos
metodoldgicos sob os quais realizara a coleta de dados, o delineamento do estudo, a defini¢ao
da amostragem, o tratamento dos dados e a interpretacao dos resultados (PRACA, 2015).

Por outro lado, Zanella (2013) classifica pesquisa de acordo com os objetivos, quanto a
abordagem e quanto aos Procedimentos Adotados na Coleta de Dados.

Quanto aos objetivos tem-se:

» Pesquisa exploratéria: tem como objetivo ampliar o conhecimento a respeito
de um determinado fendomeno, explorando a realidade e buscando maior
conhecimento. Esse tipo de pesquisa serve como suporte para o planejamento

de uma pesquisa descritiva (ZANELLA, 2013).

» Pesquisa descritiva: estuda as caracteristicas e os problemas do objeto de

pesquisa (ZANELLA, 2013).
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» Pesquisa explicativa: tem como objetivo identificar os fatores determinantes
ou quantificar a contribui¢ao dos mesmos no desencadeamento dos fendmenos

(ZANELLA, 2013).

Quanto a abordagem, a pesquisa pode ser classificada em:

» Pesquisa Qualitativa: tem como caracteristica principal a ndo utilizacdo do

instrumental estatistico como centro de suas analises (ZANELLA, 2013).

» Pesquisa Quantitativa: ao contrario da pesquisa qualitativa, a quantitativa se
caracteriza pelo emprego de instrumentos estatisticos, tanto na coleta como no
tratamento dos dados. Esse tipo de pesquisa objetiva estabelecer medidas que

relacionem as variaveis que compde o fenomeno estudado (ZANELLA, 2013).

Quanto aos procedimentos adotados na coleta de dados, Zanella (2013) lista os seguintes

tipos de pesquisa:

» Pesquisa bibliografica: nesse tipo de pesquisa ocorre o uso exclusivo de
fontes bibliograficas;

» Pesquisa documental: ¢ um tipo muito semelhante a pesquisa bibliografica,
porém aqui as fontes sdo apenas documentais;

» Pesquisa Experimental: nesse tipo de pesquisa € necessario algum tipo de
experimento. As variaveis envolvidas podem ser manipuladas pelo
pesquisador.

» Ex-post-facto (tradugdo “ partir do fato passado™): nesse tipo de pesquisa o

estudo ¢ realizado apos a ocorréncia de variagdes na variavel.

Considerando as defini¢des apresentadas por Gil (2008) , Praca (2015) e Zanella (2013)
percebe-se que o conceito de pesquisa estd intimamente ligado aos mecanismos de realiza¢ao
da mesma. E, nesse contexto, que surge a necessidade de se estudar um pouco sobre 0 método

ciéntifico.
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Etimologicamente, a palavra Método tem origem no grego “méthodos”, que consiste
na composi¢ao de duas palavras metd que significa no meio de; através, entre..., acrescida de
odos, que significa “caminho” (ZANELLA, 2013).

Para Zanella (2013), Método pode ser definido como sendo uma série de procedimentos
intelectuais e técnicos adotados para atingir determinado conhecimento, ou seja, ¢ a forma que
o cientista escolhe para ampliar o conhecimento sobre determinado objeto, fato ou fendmeno.

O método cientifico pode ser classificado em dois grupos, os métodos de abordagem e
os métodos de procedimentos. Compde o grupo dos métodos de abordagem, o método dedutivo,
o método indutivo, o método hipotético-dedutivo, o método dialético e o método
fenomenologico. Ja ao grupo dos métodos de procedimentos pertencem o método histérico, o
método experimental, o método observacional, o método comparativo, o método estatistico, o
método clinico e 0 método monografico (PROVDANOV; FREITAS, 2013).

Apesar da quantidade de métodos descritos na literatura ser sobretudo extensa, vale
ressaltar que o pesquisador dispoe de um elevado grau de liberdade para escolher os melhores
procedimentos na execu¢do de sua pesquisa, visando sempre alcangar os objetivos propostos

de maneira mais qualificada possivel.

5.2 Fases do Desenvolvimento da Pesquisa

Com base no que foi exposto sobre pesquisa cientifica, buscou-se verificar o
enquadramento metodologico no qual esta pesquisa se desenvolve. De acordo com as defini¢des
apresentadas por Zanella (2013), a pesquisa apresentada nesse trabalho foi entao classificada,
quanto aos objetivos, como sendo explicativa. J4 quanto a abordagem ¢ uma pesquisa
quantitativa, e quanto aos procedimentos adotados na coleta de dados como do tipo ex-post
facto.

O método utilizado para realizagdo dessa pesquisa foi composto por quatro fases,
revisdo bibliografica, preparacdo, modelagem e validacdo do modelo. Cada fase, porém, foi
realizada em etapas. Um resumo das fases e suas respectivas etapas esta apresentado no Quadro

5.1.
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Quadro 5.1: Resumo do método da pesquisa

Fase I: Revisio Bibliografica Ocorre de modo transversal em todas as fases

do projeto.

1* Etapa: Estudo exploratorio e definicdo do
problema;

2% Etapa: Escoha das variaveis;

3* Etapa: Organizacao da base de dados.

Fase II: Preparacdo

1* Etapa: Escolha do tipo de RNA e
construgao do algoritmo;

2* Etapa: Especificagdes e treinamento das
RNA’s;

3* Etapa: Teste das RNA’s.

Fase I1I: Modelagem

1* Etapa: Avaliag@o por meio das medidas de
acuracia;
2% Etapa: Estatistica Descritiva (correlacao e
box plot)
3* Etapa: Estatistica Inferencial (Testes de

Fase I'V: Avaliacao e analises estatisticas

hipotese)

Fonte: (Autora, 2019).

O detalhamento explicativo do método adotado e resumido no Quadro 5.1 estd

apresentado nos subtopico a seguir.

5.2.1 Fase I: Revisdo bibliografica

Devido a necessidade de embasamento tedrico em todas as fases do trabalho, a revisdo
bibliografica teve inicio antes mesmo da defini¢do do problema a ser estudado e continuou
inserida em todo o desenvolvimento da pesquisa. O objetivo principal da revisao bibliografica
foi de dar suporte para uma boa caracterizagdo do problema estudado, para elaboragdo do

modelo e para analise dos resultados obtidos.
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Um levantamento bibliografico foi realizado considerando as principais bases de
trabalhos cientificos, Science Direct e Periodicos Capes. Esse levantamento foi realizado com
o auxilio do software StArt e teve como foco temas como Redes Neurais Artificiais, Predigao
e modelos para previsao de custo e prazos de empreendimento publicos. Na Tabela 5.1 consta

um resumo das caracteristicas de execucao da revisao bibliografica.

Tabela 5.1: Palavras-chave da revisdo bibliografica

Palavras-Chave Trabalhos encontrados
Prediction of execution cost public works 5115
Prediction and deadline and public works 1.607
Artificial neural networks and public works 9.178

Total 15.900

Fonte: (Autora, 2019).

Alguns critérios foram a plicados para que apenas artigos relacionados a esta pesquisa
fossem utilizados. Na Tabela 5.2 estdo listados os critérios de exclusdo dos artigos e o

quantitativo de trabalhos excluidos pelos mesmos.

Tabela 5.2: Critérios de exclusdo de artigos

Critério de exclusao Trabalhos excluidos
Artigos repetidos 302
Leitura do tema 15.512
Leitura do resumo 53
Total excluidos 15.867

Fonte: (Autora, 2019).

Ap0s a verificagdo do tema e posteriormente dos resumos dos artigos encontrados restou
um total de 33 artigos e esses foram os primeiros trabalhos lidos e estudados. Esses trabalhos

serviram como embasamento inicial para o desenvolvimento dessa pesquisa.
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5.2.2 Fase II: Preparagao

A fase de preparacdo da pesquisa ocorreu em trés etapas distintas: defini¢do do
problema, escolha das variaveis e a organizagdo da base de dados.

1* Etapa: Estudo exploratorio e defini¢cdo do problema.

Um estudo exploratorio sobre modelagem e técnicas estatisticas também foi realizado.
Nesse estudo, foi averiguado quais as etapas que compde o processo de modelagem e quais as
técnicas estatisticas utilizadas, tando na elaboragdo de modelos quanto nas avaliagdes do
mesmo.

ApOs os primeiros contatos com trabalhos sobre o tema, percebeu-se haver uma lacuna
no que diz respeito a modelos de previsdo de prazo de obras publicas. No ambito nacional essa
lacuna ainda se mostrou maior. Nesse contexto, surge a suposi¢do de que ¢ possivel utilizar
técnicas de inteligéncia artificial para ajudar a preencher tal lacuna e assim se estabelece a

problematica discorrida nesse trabalho.

2% Etapa: Escolha das varidveis

Os objetivos propostos nesse trabalho implicam na defini¢do de dois grupos de
variaveis. O primeiro grupo constitui-se daquelas que se deseja modelar e prever quais seriam
seus valores quando ndo se tem informagdes sobre as mesmas. A este grupo denominou-se de
variaveis dependentes.

Para essa pesquisa, as varidveis dependentes foram estabelecidas como sendo o valor
final de cada obra, o aditivo de custo e o tempo total de conclusdo de cada empreendimento. O
segundo grupo de varidveis (varidveis independentes) ficou composto por caracteriscas dos
projetos disponiveis aos usuarios do modelo, ou seja, a definicdo das variaveis independentes
foi realizada em func¢do das informagdes disponiveis no site do MEC.

A escolha das varidveis independentes pode representar uma limitagdo do modelo
proposto, pois as que se tinha disponivel no banco de dados ndo necessariamente sao as mesmas
que a literatura aponta como as que mais influenciam no aumento de custos e prazos. Porém,
acreditou-se que como o modelo proposto tem capacidade de aprender padrdes entdo a previsao

seria possivel.
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3* Etapa: Organiza¢ao da base de dados

Os dados utilizados no processo de modelagem foram obtidos em uma plataforma on-
line do Ministério da Educacdo- MEC. Essa plataforma ¢ denominada de Sistema Integrado de
Monitoramento, Execucao e Controle (SIMEC). A metodologia de aquisi¢do, a descrigao
completa e uma anélise dessa base de dados podem ser encontradas no trabalho de Alvarenga
(2019), pois os dados utilizados neste trabalho foram cedidos pelo pesquisador quando da
elaboracdo da sua dissertacao de mestrado.

Inicialmente um total de 2178 amostras compde a base de dados. Uma filtragem foi
realizada a fim de se obter apenas as amostras que continham concomitantemente, informagoes
sobre as variaveis dependentes e independentes utilizadas no processo de modelagem. Apds a

realizacdo da filtragem, o banco de dados foi reduzido para 1094 amostras.

5.2.3 Fase III: Modelagem

O processo de modelagem realizado na terceira fase dessa pesquisa buscou consonancia
com os de experimentacdo, abstra¢do, resolucdo, validacdo e modificagdo apresentados por

Bassanezi; Ferreira (1988). A fase de modelagem, portanto foi realizada em trés etapas.

1* Etapa: Escolha do tipo de RNA e construcao do algoritmo

Diferentes técnicas baseadas em inteligéncia artificial sdo utilizadas em problemas de
engenharia. Quanto as RNA’s a diversidade de modelos também ¢ uma realidade. A escolha,
porém, do tipo de rede normalmente depende do problema a ser modelado. Para problemas de
previsdo, ¢ comum se utilizar a rede Perceptron Multicamadas (MLP). Nesse contexto, optou-
se em utilizar uma rede MLP para realizar previsao de custo e prazo.

Optou-se ainda por escrever um algoritmo para realizag¢do das fases de treino e teste da
MLP. O algoritmo foi escrito em linguagem Matlab (do inglés MATrix LABoratory). A opgao
de escrever o codigo se deu pelo fato de que assim o pesquisador tem acesso a todas as
informagdes da rede e também tem a liberdade de realizar modificacdes que achar necessario.

O cddigo do algoritmo utilizado nessa pesquisa encontra-se no Apéndice A.



72

Vale ressaltar que a escolha da quantidade de amostras separadas para treino e teste nao
provém de metodologias estatisticas e sim de testes quanto a capacidade de aprendizado da
RNA, ou seja, depende do problema a ser solucionado. Em alguns problemas essa separagao
pode ocorrer segundo a proporcao 70/30 (70% para treino e 30% para teste), ou at€ mesmo a
90/10 (90% para treino e 10% para o teste). Existem ainda casos que o conjunto de teste ¢

subdividido para que se possa realizar varios treinamentos.

2* Etapa: Especificagdes e treinamento das RNA’s

As caracteristicas topoldgicas da rede referentes ao numero de camadas, taxa de
aprendizagem, critérios de parada, nimero de neurdnios em cada camada e bias foram definidos
a partir de varios treinamentos e validagdo das redes.

Vale ressaltar que ndo existem mecanismos matematicos para definicdo das
caracteristicas da rede, fazendo com que essa escolha seja feita de maneira empirica. Apos
realizar varios treinamentos com topologia diferentes, os melhores resultados foram escolhidos
e as respectivas topologias apresentadas.

Antes de realizar o treinamento de uma RNA ¢ sempre aconselhdvel realizar a
normalizacdo dos dados para que estes fiquem limitados dentro do intervalo [0,1] (DOGAN;
ARSLAN; CEYLAN, 2015). Uma maneira de realizar essa normalizagdo ¢ fazendo uso da
Equacao 33.

A;j—min(A)
max(4)-min(A)

Ay = (33)

em que Ay € a amostra normalizada, A; amostra original e min(A) e max(A) respectivamente
menor € maior valor dentre todas as amostras da varidvel a ser normalizada. Foram treinadas
duas topologias diferentes. Com a primeira topologia foi possivel prever o custo final da obra
e os aditivos de prazo. A segunda topologia, no entanto, foi utilizada para previsao de prazos e
aditivos de custo.

No caso da previsao de custos, as especificagdes utilizadas foram: quatro entradas, uma
camada oculta, oito neurdnios na camada oculta e uma saida (custo final previsto pela rede). A
Figura 5.1 ilustra a topologia e o processo de treinamento da RNA na previsao de custos e de

aditivos de prazos.
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Figura 5.1: Topologia da rede utilizada para previsao de custos e aditivos de prazos

Camada oculta

Vvalor Medido

Atualizacido dos pesos atraves da retropropagacao

Fonte: (Autora, 2019).

O valor pevisto pela rede em cada looping ¢ comparado com o valor medido enquanto
a diferenca entre o erro de um /looping e outro ndo for menor que 10~7 a rede continua
atualizando os pesos.

Apesar de ser utilizada a mesma topologia da previsdo de custos, o0 modelo neural para
previsao de aditivos de prazo dependeu de cinco entradas, ou seja, a diferenca entre o modelo
de previsao de custos e previsdo de aditivos de prazo consiste apenas no niumero de entradas.

A RNA utilizada no treinamento para previsdo de aditivos de custo teve como
caracteristicas: cinco entradas, uma camada oculta, dez neurdnios na camada oculta e uma
saida. O processo de treinamento se deu de modo similar ao que ocorreu para previsao de custos.

Na Figura 5.2, ¢ possivel observar as caracteristicas da rede utilizada.

Figura 5.2: Topologia da rede utilizada para previsao de prazos e aditivos de custo

Camada oculta

Valor Medido

= 0 Saida

Atualizacao dos pesos atraveés da retropropagacao

Fonte: (Autora, 2019).
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Quando o objetivo foi realizar previsdo de prazos, a topologia e o processo de
treinamento ocorreram de maneira similar ao caso de previsao de aditivos de custo, inclusive

no que tange ao numero de entradas.

3% Etapa: Teste das RNA’s.

Os testes das RNA’s também ocorreram para os quatros problemas citados, a saber,
previsao de custos, de prazos e de aditivos (de custos e de prazos). As diferengas entre essa fase

e o teste sdo as seguintes:
v’ E realizado apenas um looping;
v Nio existe mais atualizagdo de pesos;

v Os pesos utilizados sdo aqueles obtidos durante o treinamento;

v O erro calculado ¢ analizado para fins de valida¢do do modelo.

A figura 5.3 apresenta como ocorre o processo de teste da RNA para previsao de custos.

Figura 5.3: Topologia da rede utilizada para validagao do modelo de previsao de custos e aditivos de prazos

Entra

Camada oculta

Fonte: (Autora, 2019).

As fases de teste para previsao de prazo de execucao e de aditivos de custos podem ser

ilustradas a partir de Figura 5.4.
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Figura 5.4: Topologia da rede utilizada para validagdo do modelo de previsdo de prazos de execugdo e de
aditivos de custos

Camada oculta
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Fonte: (Autora, 2019).

Ao comparar as figuras 5.2 a 5.5, percebe-se que as figuras referentes a fase de teste ndo
contém a informagao de atualizagao dos pesos através do erro entre a saida da rede e os valores

reais. Essa caracteristica ¢, portanto, a principal diferenca entre o treinamento e o teste de uma

RNA.
5.2.4 Fase IV: Avaliagdo e analises estatisticas

Antes de realizar as avaliacoes dos resultados, os valores de amostras foram

desnormalizados segundo a Equacao 34.
A; = Ay[max(A) — min(A)] + min(A). (34)

em que Ay € a amostra normalizada, A; amostra original e min(A) e max(A) respectivamente
menor e maior valor dentre todas as amostras da varidvel a ser normalizada.

A fase de andlise dos resultados dos modelos apresentados consistiu tanto em verificar
a fase de treinamento quanto a fase de teste das RNA’s apresentadas. Para tanto, ferramentas

estatisticas foram utilizadas em quatro etapas distintas.
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1* Etapa: Avaliacdo por meio das medidas de acuracia

De posse dos valores calculados pelas redes neurais, o erro percentual médio (MAPE) entre
as saidas da rede e os valores reais foram calculados, a fim de verificar a acuracia do modelo.
A acuricia (ou assertividade) do modelo foi determinada apartir do percentual de valores
previstos pertencentes ao intervalo [Lg, L;] definido pelas Equagdes 35 e 36.

Ly = Vg + MAPE * Vy, (35)
L; = Vg — MAPE * Vy, (36)
em que Lg e L; sdo os limite superior e inferior do intervalo de assertividade e Vi € o valor real

da base de dados.

2% Etapa: Estatistica Descritiva

Nessa etapa foram realizadas comparagdes entre os boxplots dos valores reais e dos
valores obtidos com os modelos, a fim de verificar graficamante diferencas entre as amostras
analisadas.

Foi realizada ainda uma andlise de correlagdo para verificar se existia relacdo de
linearidade entre os valores previstos e os valores reais. Esse tipo de anélise foi verificado em

alguns trabalhos que realizam previsdes através de modelos matematicos.

3* Etapa: Estatistica Inferencial (Testes de hipdtese)

Tendo em vista que apenas uma andlise grafica ndo ¢ suficiente para inferir sobre a
existéncia ou ndo de diferengas entre os conjuntos de amostras analisados, verificou-se a
necessidade da realizacao de testes de hipotese.

Primeiramente aplicou-se o teste de Kolmogorov-Smirnov para inferir sobre o tipo de
distribuicdo dos dados. Verificou-se a hipdtese de que as amostras sdo oriundas de distribui¢ao
normal. Em seguida, o teste de Mann Whitney foi aplicado para verificagdo de diferencas
significativas entre os valores reais e os obtidos pelos modelos neurais.

Com base nas técnicas estatisticas discorridas e aplicadas nessa fase, reflexdes sobre a
utilizagcdo do modelo foram realizadas e as conclusdes foram apresentadas como desfecho dessa

pesquisa.
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6 TREINAMENTO E VALIDACAO DO MODELO NEURAL

Neste capitulo sao apresentados os resultados que a aplicacao do modelo neural obteve
para previsao de custo, aditivo de custo e prazo de execugdo de obras publicas. Cada aplicagdo
do modelo foi composta de duas fases, fase de treinamento e fase de teste.

Antes de realizar o treinamento da RNA, as amostras utilizadas, tanto no treino quanto
no teste, foram normalizadas de acordo com a Equacdo 33, e apds realizada a fase de
aprendizado e a fase de teste os dados foram “desnormalizados” (Eq. 34) para fins de calculo
do erro, correlagdo e testes de hipotese.

Na fase de treinamento os parametros foram ajustados até a fungdo de custo alcangar o
minimo. Nessa fase, diferentes quantidades de amostras foram utilizadas e a que apresentou
melhor aprendizado da rede foi escolhida e apresentada no texto. Apos a fase de treinamento,
os dados separados para o teste (dados novos) foram utilizados para validagdo do modelo. Na
fase de teste, ndo existe ajuste dos parametros.

A avaliacdo dos resultados foi realizada através do erro percentual médio, da acuracia

(assertividade), do célculo do coeficiente de correlacdo de Pearson e dos testes de hipdtese.

6.1 Previsdo de Custo

As primeiras simulacdes realizadas tiveram como objetivo prever os custos finais das
obras. Primeiramente, realizou-se o treinamento da rede para que os pesos sinapticos fossem
atualizados de modo a minimizar o erro entre a saida da rede e os valores reais.

Na segunda fase, os pesos obtidos no treinamento foram utilizados para teste e valida¢ao
do modelo. Nos subtdpicos a seguir sdo apresentados os resultados obtidos para previsao de
custo no treinamento e no teste da RNA. Uma andlise estatistica baseada em testes de hipdtese

e no calculo de correlagdo entre valores obtidos pela rede e valores reais ¢ apresentada.
6.1.1 Treinamento da Rede Neural Artificial (RNA) para previsao de Custos
Para a fase de treinamento do modelo foram utilizadas como varidveis de entrada da

RNA a area do empreendimento a ser construido, quantidade de vistorias, valor previsto em

orcamento e o valor contratado. A topologia da rede utilizada estd descrita no Quadro 6.1.
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Quadro 6.1: Topologia da RNA / Previsdao de Custos

Item topologico Quantidade
Entradas 4
Camadas ocultas 1
Neuronio na camada oculta 8

Taxa de aprendizagem 0.5
Funcgao de ativagao Sigmoide
Tipo de RNA Perceptron Multicamadas
Algoritmo Backpropagation

Fonte: (Autora, 2019).

Foram utilizadas 994 amostras para treinamento da Rede Neural. Foi obtido um erro
percentual (MAPE) igual a 9,62 % (Apéndice B — Figura B1). A partir do valor do MAPE foi
estabelecido um intervalo para computo da acuracia. Dos 994 valores referentes ao custo total
das obras utilizados no treinamento da RNA, 878 ficaram dentro do intervalo estabelecido, ou
seja, o modelo obteve uma acuracia de 88,33% na fase de treino. Na Figura 6.1 ¢ apresentada

uma visao geral dos conjuntos de valores dentro e fora do intervalo estabelecido.

Figura 6.1: Resultados do Treinamento da RNA para Previsdo de Custo

4 T T T T T T T T
* Valor estimado dentro do intervalo
Limite superiorfinferior -
O Valor estimado fora do intervalo |

Custo Total
3%}
T

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Amostras

Fonte: (Autora, 2019).

Na Figura 6.2 ¢ apresentado um conjunto de amostras, a fim de que se possa entender
melhor a relacdo entre os valores estimados e o intervalo de erro estabelecido para analise do

modelo. Nas amostras apresentadas, verifica-se que os valores estimados que nao pertencem ao
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intervalo de erro encontram-se, no entanto, visivelmente préximos ao limite superior ou ao

limite inferior.

Figura 6.2: Resultados do Treinamento da RNA para Previsdo de Custo - Algumas Amostras

T I I
i # Valor estimado dentro do intervalo |
* Limite superiorfinferior

O Valor estimado fora do intervalo

Custo Total

Amostras

Fonte: (Autora, 2019).

O principal objetivo da fase de treinamento de uma RNA do tipo perceptron é encontrar
as matrizes de pesos que minimizam o erro entre os valores reais e a saida da rede. Se as matrizes
de pesos sdao conhecidas entdo o modelo neural pode ser aplicado a dados novos e
consequentemente podem-se extrapolar os resultados. Tendo em vista esse fato, apresenta-se a

seguir as matrizes de pesos obtidas no processo de treinamento para previsao de custo:

0,10 0,58 -0,08 2,08 045
021 025 037 1,08 099
-0,82 043 1,20 -0,25 0,47
077 0,77 0,58 -=0,06 0,77
-0,33 -0,25 3,16 7,74 —0,00
0,16 -0,22 1,05 088 0,62
1,58 -0,17 -0,39 2,07 -0,40
L 1,43 0,02 0,11 1,36 -0,26

e w, =[503 145 044 -162 -041 436 0,12 2,35 1,56],
em que w; sdo os pesos da primeira camada e w, da segunda camada. E importante notar que
o numero de linhas de w;corresponde ao nimero de neurdnios da camada escondida, ja o

nimero de colunas ¢ igual a quantidade de entradas mais 1 (bias). As dimensdes de w, sdo
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referentes a quantidade de varidveis de saida (linha) e ao nlimero de neurdnios da camada oculta

mais 1 (colunas).

6.1.2 Teste da RNA para previsao de Custos

Utilizando as matrizes apresentadas anteriormente, realizou-se entdo o teste do modelo
neural. Para a fase de teste da RNA foram separadas e utilizadas 100 novas amostras. Vale
ressaltar que a escolha das amostras, tanto para o treino quanto para o teste foram escolhidos
aleatoriamente.

O valor do MAPE encontrado na fase de teste foi de 9,14% (ver apéndice B — Figura
B2) e assim, de modo anéalogo ao que foi feito no treinamento, estabeleceu-se um intervalo para
verificagdo da acurdcia do modelo. Ficaram inceridos nesse intervalo 90 amostras, ou seja, a
acurdcia na fase de teste foi de 90%. Na Figura 6.3 € possivel verificar quais valores estimados

ficaram dentro do intervalo e quais ficaram fora.

Figura 6.3: Resultados da Fase de Teste da RNA para Previsdo de Custo

14 T I I I

#  Valor estimado dentro do intervalo
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O Valor estimado fora do intervalo

Custo Total
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Amostras

Fonte: (Autora, 2019).

Uma observacdo interessante a se fazer quando se observa a Figura 6.3 é que
praticamente inexiste valores com grandes diferencas em relagao aos limites de erro. Esse fato

sugere que o modelo treinado possui forte “poder” de generalizagao.
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6.1.3 Analise Estatistica da Previsdao de Custo

Nesta subsecdo uma andlise estatistica ¢ apresentada considerando o célculo do
coeficiente de correlacdo de Pearson, as caracteristicas das distribuigdes dos valores reais ¢ dos
valores de saida da rede e testes de hipdtese.

Para a fase de treinamento, a correlacdo entre os valores de saida da rede ¢ os valores
medidos foi de 0,9921 e para fase de teste foi de 0,9912.
A andlise de correlagdo ¢ importante, pois demonstra o quanto as duas variaveis podem

estar relacionadas por de uma reta. Na Figura 6.4, observa-se a relagdo entre as variaveis

analisadas e a reta que melhor as aproxima, tanto para o treinamento quanto para o teste.

Figura 6.4: Correlagdo entre os valores medidos e a saida da RNA: A) Fase de Treinamento; B) Fase de Teste
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Fonte: (Autora, 2019).

A alta correlagdo obtida tanto na fase de teste quanto no treinamento da rede significa
que existe uma relacdo linear entre os valores reais e os obtidos pela rede. Esse fato corrobora
com os resultados relacionados a pequena quantidade de valores fora do intervalo de erro.

O fato de existir uma relagao linear entre os dados reais e os obtidos pela rede evidencia
que para este caso em especial, além do erro percentual ser pequeno ainda existe uma relagao
de proporcionalidade entre as variaveis. Essa tendéncia indica que quando um valor real cresce
(ou decresce) o resultado da rede também cresce (ou decresce). Essa andlise € importante pois

pode instigar novas pesquisas sobre modelos complementares a RNA (criar um modelo
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hibrido), ou seja, utilizar a saida da RNA como entrada de outro modelo e assim melhorar os
resultados.

Quanto ao “comportamento” em termos de distribui¢do, o box plots a seguir (Figura 6.5)
mostram como os dados, tanto no treino quanto no teste da RNA estdo distribuidos em torno na

mediana.

Figura 6.5: Distribui¢ao dos valores medidos e da saida da RNA para previsao de custo: A) Fase de
Treinamento; B) Fase de Teste
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Fonte: (Autora, 2019).

Com base nas distribui¢des apresentadas na Figura 6.5, pode-se tentar inferir e pressupor
ndo haver “muita diferenga” entre os conjuntos comparados na figura. Porém, é necessario
mensurar e aplicar técnicas que evidenciem se existem ou nao diferencgas significativas entre os
valores oriundos da RNA e os valores reais. Para cumprir esse objetivo, testes de hipotese foram
aplicados. Primeiramente, foi realizado o teste de normalidade de Kolmogorov-Smirnov tanto
nos valores de saida da rede quanto nos valores medidos nas duas fases que compde a
constru¢do do modelo proposto (treinamento e teste).

Os resultados dos testes, em todos os conjuntos de dados apontaram para rejeicao da
hipdtese nula (dados normais), com nivel de significancia de 5%. Como a hipotese nula foi
rejeitada, ou seja, os dados ndo provém de uma distribuicdo normal, resolveu-se aplicar o teste
U de Mann-Whitney para verificacao da existéncia ou nao de diferencas significativas.

O teste U foi aplicado nos resultados obtidos na fase de treinamento e na fase de teste
da RNA para o caso da previsdo de custo. Na fase de treinamento, o teste estatistico mostrou

que se deve, ao nivel de significancia de 5%, rejeitar a hipdtese de que os valores de saida da
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rede e os valores reais sdo amostras de distribui¢des com medianas iguais (p-valor = 0,0307).

Ja na fase de teste os resultados apontam para nao rejeicao dessa hipotese (p-valor = 0,555).

6.2 Previsdo de Aditivo de Custo

A diferencga entre o custo final da obra e o valor contratado define o aditivo de custo. A
fim de prevé essa diferenga foi utilizado um modelo neural em duas fases, a saber, treinamento

¢ teste.

6.2.1 Treinamento da RNA para Previsao de Aditivo de Custos

Para treinar a RNA, a fim deprever os aditivos de custos de obras publicas, foram
utilizados como varidveis de entrada a area a ser construida, quantidade de vistorias, valor
previsto em or¢amento, valor contratado e o tempo previsto para execucao da obra. O Quadro

6.2 resume os valores referentes a topologia da rede utilizada nesta simulagao.

Quadro 6.2: Topologia da RNA / Previsao de Aditivo de Custos

Item topologico Quantidade

Entradas 5
Camadas ocultas 1
Neurdnio na camada oculta 10

Taxa de aprendizagem 0,5

Funcgao de ativagao Sigmoide
Tipo de RNA Perceptron Multicamadas
Algoritmo Backpropagation

Fonte: (Autora, 2019).

Nessas simulagdes, foram utilizadas 849 amostras para realizagdo do treinamento.
Foram excluidas as amostras referentes a valores correspondentes a valores superiores a 25%
do valor contratado. O erro percentual (MAPE) entre os valores reais e os obtidos pela rede na
fase de treinamento foi de 37,03% (ver apéndice B- Figura B3).

A quantidade de valores dentro dos limites estabelecidos foi igual a 614, ou seja, o
percentual de assertividade (acuracia) foi de 72%. Na Figura 6.6, ¢ apresentado um resumo

grafico do exposto nesse paragrafo.
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Figura 6.6: Resultados do Treinamento da RNA para Previsdo de Aditivo de Custo
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Fonte: (Autora, 2019).

Devido a grande quantidade de dados apresentados através do grafico que compode a

figura 6.6, uma visualizagdo mais individualizada ¢ apresentada na Figura 6.7.

Figura 6.7:Treinamento da RNA para Previsao de Aditivo de Custo — Algumas Amostras
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Fonte: (Autora, 2019).
Como mencionado, ¢ de extrema importancia conhecer as matrizes de peso obtidas na
fase de treinamento. Considerando esse fato, sdo apresentadas a seguir as matrizes de pesos

sindpticos dos neurdnios da RNA das camadas de entrada e da camada oculta.



r 0,96
0,14
-0,22
-0,03
0,18
0,75

0,56
L 0,78

€

w, = [2,24

em que w; sdo os pesos da primeira camada e w, da segunda camada.

0,28
0,39
1,91
1,23
2,92
0,85
0,53
0,33

-0,10

0,20
0,49
0,24
0,84
0,84
0,22
0,47
0,01

-1,08 1,14 0,25 1,88

0,29
0,03
0,66
0,80
1,38
0,32
0,27
1,02

0,05
0,38
1,07
0,58
1,21
0,21
0,53
0,99

0,16 1
1,29
-0,32
0,45
0,44
0,96
0,24

0,42 |

-0,88

6.2.2 Teste da RNA para previsao de aditivo de custos

-0,19

~0,07],
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Os pesos w; e w, encontrados no treinamento da rede foram aplicados na mesma

topologia em 80 novas amostras, a fim de testar o modelo neural estabelecido.

O valor do MAPE nessa fase (validacdo do modelo) foi de 29,34% (ver apéndice B —

Figura B4). Com esse valor foram estabelecidos os limites superior e inferior do intervalo para

calculo da acurécia. A quantidade de dados pertencentes ao intervalo estabelecido foi de 63

amostras de um total de 80, ou seja, a assertividade foi de 78,75%.

Na Figura 6.8, ¢ possivel verificar quais dados estdo dentro e fora dos limites

estabelecidos com base no valor do MAPE e assim se ter uma idéia da assertividade do modelo

com relagdo a novas amostras.
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Figura 6.8: Resultados da Fase de Teste da RNA para Previsdo de Aditivo de Custo
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Fonte: (Autora, 2019).

O percentual de valores de aditivos de custo previstos pela RNA que ficaram de fora do
intervalo estabelecido ¢, sobretudo, maior do que quando buscou-se estimar o valor total da
obra. Porém, observa-se na figura 6.8 que os dados fora dos limites de erro mantiveram uma
boa proximidade ao intervalo estabelecido. Essa constatagdo, mesmo que apenas visual

incentiva a busca por um melhoramento do modelo, a fim de diminuir os erros.

6.2.3 Analise Estatistica da Previsdo de Aditivo de Custo

Com base nos valores obtidos a partir do modelo neural, tanto na fase de treino quanto
na fase de teste, uma analise baseada em valores de correlacao e testes de hipotese ¢ apresentada
nessa secao.

Os coeficientes de correlagdo de Pearson encontrados na fase de treino e teste foram de
0,89 ¢ 0,86 respectivamente. Esses valores evidenciam que uma possivel relagdo linear entre os
valores de saida do modelo e os valores reais, pode nao existir. Na Figura 6.9 observa-se o
quanto os dados reais e os simulados se aproximam de uma reta. Verifica-se a partir da
observagao da Figura 6.9 que os dados ndo se concentram proximo da reta, corroborando com

o que demonstra os valores de correlagdo calculados respectivamente (0,89 e 0,82).
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Figura 6.9: Correlagao entre os valores medidos e a saida da RNA para previsdo de aditivo de custo: A) Fase de
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Fonte: (Autora, 2019).

Uma observagdo importante ¢ que os resultados em termos de avaliacdo de erro

percentual sdo ratificados quando observado em termos de correlagdo, pois essas duas

grandesas tem apresentado um “comportamento” inversamente proporcional, ou seja, quanto

maior o erro menor a correlagao.

Os resultados obtidos tanto na fase de treino quando na fase de teste da RNA proposta

para previsao do aditivo de custo aparentam nao ter a mesma eficacia do modelo para prever o

custo total. Porém, uma analise mais aprofundada pode ser necessaria para verificar os motivos

e as consequéncias de tal divergéncia.

Uma anélise estatistica com base em caracteriscas das distribui¢des para as simulagdes

de aditivo de custos também foi realizada. A seguir os box plots mostrando como os dados estido

distribuidos em torno da mediana (Figura 6.10).
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Figura 6.10: Distribui¢do dos valores medidos e da saida da RNA para previsdo de aditivo de custo: A) Fase de
Treinamento; B) Fase de Teste
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Fonte: (Autora, 2019).

De modo semelhante ao que foi feito na previsdao de custo, um teste t foi aplicado aos
valores reais de aditivo e aos valores de saida da rede. O teste indicou a rejeicdo da hipotese
nula, ou seja, os dados reais e os simulados ndo provém de uma distribui¢do normal e por conta
disso o teste U foi utilizado para verificacao de diferencas entre os conjuntos de dados

Assim como na previsao de custo, na fase de treino o teste mostrou que se deve rejeitar,
ao nivel de significancia de 5%, a hipotese de que os dados de saida da rede e os dados reais
sdo amostras de uma distribui¢do com medianas iguais (p-valor = 0,00048). Na fase de teste

ndo se teve evidéncia de que a hipdtese nula deve ser rejeitada (p-valor = 0,69).

6.2.4 Estimativa do Valor Total da Obra com Base na Previsdo de Aditivos de Custos

Os resultados de previsdo de aditivos de custo obtidos através do modelo neuronal
proposto culminaram em um erro percentual médio igual a 29% na valida¢do do modelo. Esse
valor, a principio, parece ser bem elevado e de fato ¢ observado apenas pela oOtica de previsao
de aditivos. Porém, quando se considera necessidade de estimar o valor total da obra (somando
valor do aditivo previsto com valor contratado), percebe-se uma boa eficiéncia desse método.
Um resumo do procedimento para estimar o custo total da obra tendo como base a saida da rede

usada para previsao de aditivos ¢ apresentado na Figura 6.11.
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Figura 6.11: Previsdo de custos totais através da previsdo de aditivo.
Valor contratado

Custo total da

Valor Previsto obra previsto

Area RNA Aditive de custo pelo sistema
N°de vistorias | Aditivos de custos | previsto pela RNA
Tempo previsto

Custo total da \
obra (valor real)f

Fonte: (Autora, 2019).

Os resultados de previsao de aditivos de custo (de treino e de teste) apresentados na
secdo 6.2, foram utilizados para aplicagao do método ilustrado na Figura 6.11. Essa combinagao
culminou em resultados importantes.

Na Tabela 4 constam os valores das principais métricas avaliativas no que tange a
previsao de custo total da obra a partir dos valores de aditivos previstos pela RNA, cujo

treinamento € descrito secdo 6.2 (subse¢do 6.2.1).

Tabela 6.1: Resultados obtidos para dados de treinamento

Métrica Valor

MAPE 5,97%
Assertividade 95,54%
Correlagdo - p 0,99

Fonte: (Autora, 2019).

Os Resultados obtidos na fase de teste da previsdo de custo total da obra a partir dos

valores de aditivos de custo estao apresentados na Tabela 5.

Tabela 6.2: Resultados obtidos para dados de teste

Métrica Valor

MAPE 5,27%
Assertividade 96,25%
Correlagdo - p 0,99

Fonte: (Autora, 2019).
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Ao observar os resultados apresentados nas Tabelas 6.1 e 6.2, percebe-se que os
resultados de obtidos na previsdao de aditivos de custo quando observados sob a oOtica de
estimativa de custos totais apresentam resultados relativamente melhores do que quando os

resultados de previsao dos custos totais apresentados da se¢do 6.1.

6.3  Previsao do Tempo de Execucao de Obras Publicas

O modelo de RNA apresentado nessa dissertagdo também foi testado na previsdo do
tempo de execucdo de obras publicas. Os valores a serem previsto referem-se ao total de

semanas que a obra foi concluida.

6.3.1 Treinamento da RNA para Previsdo Previsdo do Tempo de Execugdo de Obras

Publicas

No treinamento da RNA foram utilizadas cinco variaveis de entrada a area a ser
construida, a quantidade de vistorias, o valor previsto em or¢camento, o valor contratado e o

tempo previsto para execugdo da obra (Quadro 6.3).

Quadro 6.3: Topologia da RNA / Previsao de Prazos

Item topolégico Quantidade

Entradas 5
Camadas ocultas 1

Neurdnio na camada oculta 10

Taxa de aprendizagem 0.01

Fungdo de ativacao Sigmoide
Tipo de RNA Perceptron Multicamadas
Algoritmo Backpropagation

Fonte: (Autora, 2019).

Na Figura 6.12 sao apresentados os resultados da fase de treinamento da rede. Nessa
fase foram utilizadas 789 amostras (de um total 849) e o erro percentual (MAPE) foi de 22,28
(ver apéndece B — Figura BS5). Ficaram dentro do intervalo estabelecido pelo valor do MAPE

um total de 595 amostras, o que implica em uma acuracia de 75,41%.
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Figura 6.12: Resultados do Treinamento da RNA para Previsdo do Tempo de Execugéo
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Fonte: (Autora, 2019).
Assim como no treinamento dos modelos de previsdo para custo e aditivo de custo um

grafico, com apenas algumas amostras de prazo, ¢ apresentado na Figura 6.13. Esse grafico tem

como finalidade melhorar a compreensdo dos resultados do treinamento.

Figura 6.13: Resultados do Treinamento da RNA para Previsdo do Tempo de Execug@o da Obra - Algumas
Amostras
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Fonte: (Autora, 2019).

As matrizes de pesos sinapticos dos neurdnios obtidas na fase de treinamento foram:



92

r 0,40 034 053 089 0,26 0,687
0,45 0,00 037 060 011 0,96
0,51 089 0,16 -0,05 0,32 0,26

0,09 0,21 0,53 0,63 0,03 0,26
021 2,79 032 1,39 0,61 1,04

Wi=l 022 041 062 0,13 052 0,12
043 —0,01 056 060 036 0,88
044 080 094 093 0,63 0,30
1,11 036 071 —0,02 0,05 0,12
| 0,08 0,85 0,32 048 087 0,74 |

c

w, =[1,80 -0,00 018 -0,15 -0,50 2,06 —0,60 0,38 -0,13 0,32 0,02],

em que w, sdo os pesos da primeira camada e w, da segunda camada.

6.3.2 Teste da RNA para Previsdo do Tempo de Execu¢do de Obras Publicas

Tendo em vista a convergéncia do algoritmo para os pesos 6timos, realizou-se entdo a
fase de teste. Nessa fase, foram utilizadas 60 amostras restantes (do total de 849 ) diferentes das
utilizadas no treino. O valor do MAPE nessa fase foi de 19,3% (ver apéndece B — Figura B6).
Um total de 43 valores previstos ficaram dentro do intervalo proposto com o MAPE, ou seja, a
acuracia foi de 71,67%. Na Figura 6.14 ¢ possivel verificar quais amostras ficaram fora e quais

ficaram no intervalo estabelecido.

Figura 6.14: Resultados da Fase de Teste da RNA para Previsao do Tempo de Execucao da Obra
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Fonte: (Autora, 2019).
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Vale ressaltar que mesmo os valores classificados fora do intervalo estabelecido pelos
valores de MAPE encontram-se proximos ao limite superior ou inferior (Figura 6.13). Esse fato
demonstra que o modelo ndo apresenta como resultado valores que possam comprometer sua

utilizagdo pratica.
6.3.3 Analise Estatistica da Previsdo de Prazo

Nessa se¢ao duas técnicas estatisticas foram aplicadas aos resultados de treino e teste.
Na primeira, o calculo do coeficiente de correl¢do de Pearson foi realizado e na segunda, testes
de hipotese foram aplicados.

Quanto a correlagdo, observou-se que na fase de treino, o coeficiente de correlacao de
Pearson entre os valores reais e os obtidos pela rede foi de 0,59. Ja na fase de teste, esse
coeficiente foi de 0,71. Na Figura 6.15 ¢ possivel observar os graficos de dispersao, tanto para

o treino quanto para o teste.

Figura 6.15: Correlacdo entre os valores medidos e a saida da RNA para previsdo de Prazo: A) Fase de
Treinamento; B) Fase de Teste
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Fonte: (Autora, 2019).

Nestes graficos da Figura 6.15, verifica-se a possibilidade de aproximag¢do a uma reta.
E possivel perceber uma “forte” dispersdo dos dados e assim uma “fraca” aproximacdo da

melhor reta de aproximacgao.



94

Quando os testes estatisticos foram aplicados aos resultados de saida da rede para
previsado de prazo, verificou-se que os dados reais e os de saida da rede ndo se originam em uma
distribuicao normal. Por esse motivo o teste U foi aplicado para verificar se exitem diferengas
significativas entre os valores reais e os obitidos com o modelo neural.

Quando aplicado o teste U obteve-se como resultado para a fase de treinamento a
rejei¢do da hipotese nula (os dados t€m origem em distribuigdes com medianas iguais) com p-
valor = 0,0166 e nivel de significancia de 5%.

Ja na fase de validagdo o teste U indicou que a hipotese nula ndo deve ser rejeitada (p-
valor =0,6347). As distribui¢des em torno da mediana para esse caso estdo expressas na Figura

6.16.

Figura 6.16: Distribui¢ao dos valores medidos ¢ da saida da RNA para previsdo de prazo: A) Fase de
Treinamento; B) Fase de Teste
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Fonte: (Autora, 2019).

As andlises estatisticas realizadas através dos boxplot’s e dos testes de hipotese
aplicados tem sua importancia, pois expressam quantitativamente as pequenas diferencas entre
os valores reais e os obtidos nos modelos apresentados. Essas andlises reforcaram os resultados

analisados quando os valores do MAPE e correlagdo foram observados.
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6.4.1

Previsdo de Aditivo de Prazo

Treinamento da RNA para previsao de Aditivos de Prazo
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No treinamento do modelo neural para previsao de aditivos de prazo, utilizou-se como

entrada da rede, a area a ser construida, a quantidade de vistorias, o valor previsto em

or¢amento, o valor contratado e o tempo previsto para execugdo da obra. O Quadro 6.4 descreve

os valores dos parametros da topologicas da rede utilizada.

Quadro 6.4: Topologia da RNA / Previsao de Aditivo de Prazo

Item topologico Quantidade
Entradas 5
Camadas ocultas 1
Neurdnio na camada oculta 8
Taxa de aprendizagem 0.1
Funcao de ativagao Sigmoide
Tipo de RNA Perceptron Multicamadas
Algoritmo Backpropagation

Fonte: (Autora, 2019).

Utilizou-se um total de de 789 amostras na fase de treinamento, o erro percentual médio

(MAPE) entre as amostras e os valores obtidos pelo modelo foi de 39,99% (ver apéndice B —

Figura B7). Como nos experimento anteriores, definiu-se entdo o intervalo de acertividade

(Figura 6.17).

Aditivo de Prazo

Figura 6.17: Resultados da fase de treinamento da previsao de aditivos de prazo
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Fonte: (Autora, 2019).
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Tendo em vista que a grande quantidade de amostras dificulta a visualizagdo e
compreensdo da Figura 6.17, ¢ apresentado entdo na Figura 6.18 apenas algumas amostras a

fim de melhorar a compreensao.

Figura 6.18: Resultados para algumas amostras da fase de treino
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Fonte: (Autora, 2019).

Percebe-se observando a Figura 6.18 que poucas amostras ficam, inicialmente, de fora
do intervalo. No entanto, esse comportamento ndo se repete em termos gerais pois 221 amostras

de 789 ficam foram do intervalo e consequentemente 568 dentro do mesmo. Sendo assim, o

percentual de assertividade foi de 71,99.

As matrizes de pesos obtidas na fase de treinamento foram:

r 096 0,28 0,20 0,29 0,05 0,16 7
0,14 039 049 0,03 038 1,29

-0,22 191 024 0,66 1,07 —0,32

-0,03 1,23 084 080 0,58 0,45
018 292 084 138 1,21 044
075 085 0,22 032 021 0,96

056 053 047 0,27 0,53 0,24
L 0,78 0,33 0,01 1,02 099 0,42

e w, =[2,24 -0,10 -1,08 1,14 0,25 188 -0,88 -0,19 =-0,07].
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Vale ressaltar que obter essas matrizes ¢ o principal objetivo da fase de treino.

6.4.2 Teste da RNA para previsao de Aditivos de Prazo

Apoés se obter, na fase de treino, as matrizes de pesos sinapticos, as mesmas siao
utilizadas para testar novos valores, ou seja, € realizada a validacdo do modelo neural. A essa
valida¢ao dar-se o nome de fase de teste. Na fase de teste foram utilizadas 60 novas amostras e
o erro entre esses valores e o previsto pela rede foi de 39,36% (ver apéndice B — Figura BS).
De modo anéalogo ao que foi feito nos demais teste, estabeleceu-se um intervalo baseado no erro
percentual e verificou-se que das 60 amostras 45 ficaram dentro desse intervalo, o equivalente
a 75% de acurécia. A Figura 6.19 demonstra quais os valores previstos que ficaram no interior

e no exterior do intervalo estabelecido.

Figura 6.19: Resultados da fase de teste para previsao de aditivos de prazos
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Fonte: (Autora, 2019).
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6.4.3 Analise Estatistica da Previsdo de Aditivos de Prazo
Além da analise em termos de erro e acuracia também foram realizadas observacdes
considerando técnicas da estatistica descritiva e inferencial. A Figura 6.20, por exemplo,

demonstra como os valores reais e os obtidos pela rede estdo correlacionados.

Figura 6.20: Relagdo entre os valores reais ¢ a saida da rede: A) Fase de treino B) Fase de teste
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Fonte: (Autora, 2019).

Para uma melhor compreensao da Figura 6.20 foram calculados os coeficientes de
correlagcdo. Para a fase de treinamento, o coeficiente de correlagdo de Pearson foi de 44,16 ¢
para o teste de 38,45, o que demonstra uma fraca correlagdo entre os valores analisados. Esses
valores de correlagdo corroboram com o erro encontrado, pois este se mostrou elevado e pode
representar uma deficiéncia do modelo para previsao de prasos.

Em termos de distribui¢cao e comparagao entre medianas, percebe-se na Figura 6.21 que
graficamente as diferencas entre os grupos em analise sdo pequenas, porém a dispersdo entre o

maximo e o minimo € sempre maior nos valores reais. Na Figura 6.21 consta os box plots com
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as distribuicdes em torno da mediana dos valores reais e obtidos com o modelo, tanto para a

fase de treino quanto para fase de teste.

Figura 6.21: Box plot com valores reais e simulados: A) Fase de treino; B) Fase de teste
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Fonte: (Autora, 2019).

Afim de quantificar as possiveis diferengas entre os dados apresentados na Figura 6.21
alguns testes de hipdtese foram realizados. Primeiramente aplicou-se o teste de normalidade e
observou-se que os valores nao provém de uma distribuicdo normal. Apos verificar esse fato o
teste U foi aplicado e constatou-se que os resultados da fase de treino apresentaram diferengas
significativas entre as medianas dos valores reais € os do modelo (p-valor = 0,0011). Porém,
para fase de validagdo do modelo o teste U apontou nao haver diferencas significativas, em

termos de mediana, entre valor real e valor simulado (p-valor = 0,2323).

6.4.4 Estimativa de Prazo final da Obra com Base na Previsdao de Aditivos de Prazos

De maneira andloga ao que foi feito com aditivos de custo, nessa subsegdo estdo
apresentados os resultados da aplicagdo do modelo de estimagdo do prazo final com base nos
valores de aditivos de prazos obtidos no respectivo modelo neural treinado e testado na segao
6.4. Na Figura 6.22 consta o esquema utilizado para obter os valores de prazos finais tendo

como nucleo a RNA treinada e testada para prever os aditivos de prazos.
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Figura 6.22: Sistema de estimag¢ao de prazo com base no aditivo de prazo

Prazo Previsto

Prazo final
. revisto pelo
Valor Previsto f:t'srema P
Area RNA | Adirive de pra-os SRR
Nede vistoricas | Aditivos de Prazos | previsto pela RNA

Valor contratado

Praze Final\
(valor real) §

Fonte: (Autora, 2019).

O método ilustrado na Figura 6.22 foi aplicado utilizando os valores obtidos na previsao
de aditivos de prazo (de treino e de teste) apresentados na se¢ao 6.4. Na Tabela 6.3 constam os
valores das principais métricas avaliativas no que tange a previsao de prazo final de execugao
da obra a partir dos valores de aditivos previstos pela RNA, cujo treinamento ¢ descrito se¢ao

6.4 (subsecdo 6.4.1).

Tabela 6.3: Resultados obtidos para dados de treinamento (prazo final de execugdo)

Métrica Valor

MAPE 21,50%
Assertividade 74,90%
Correlagdo - p 0,60

Fonte: (Autora, 2019).

Os Resultados obtidos quando os dados previstos para aditivos de prazo na fase de teste

referentes as simulagdes da se¢do 6.4 (subsecdo 6.4.2) estdo apresentados na Tabela 6.4.

Tabela 6.4: Resultados obtidos para dados de teste (prazo final de execugdo)

Métrica Valor

MAPE 22,49%
Assertividade 78,33%
Correlagdo - p 0,63

Fonte: (Autora, 2019).
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Nota-se que o sistema para prever prazo final tendo em vista que o aditivo de prazo ja
tenha sido previsto pela rede nao difere muito do modelo neural utilizado na previsao de prazo
treinado e testado na secao 6.3. Esses resultados evidenciam que a previsao de prazos e aditivos
de prazos de obras publicas em especial aprsenta-se como um desafio importante no contexto
da engenharia civil. Esse desafio perpassa pela melhor escolha de varidveis e ainda melhor
modelo a ser utilizado.

Foi verificada a existéncia ou ndo de correlagao entre os valores de custo e de prazo. O
coeficiente de correlagdo de Pearson foi calculado e a hipdtese de haver ou ndo correlagio foi
testada a um nivel de significancia de 5%. Verificou-se entdo que o coeficiente de correlagao
entre custo e prazo foi de 0,34 e um p-valor igual a 2,4.10~°, o que demonstra haver correlacio

significativa. Na Figura 6.23 consta a relagdo Custo versus Prazos.

Figura 6.23:Relacgdo entre Custos e Prazos

110 = v v v T+ v B -

100 ¥

Tempo de Execugéo

3 4 5 6 7 8 9
Valor Final das Obras w107

Fonte: (Autora, 2019).

Como pode observar-se na Figura 6.23, a correlacdo ¢ caracterizada como leve, mas
apresenta um alto nivel de significancia estatistica, cabe ressaltar que esta correlagcdo indica que
existem outros fatores que podem influenciar na relagdo entre o custo e prazo final da obra, ndo
existindo um determinismo simples entre as alteragdes de prazo nos empreendimentos
(aditivos) e um consequente aumento do custo na mesma proporg¢ao. Isso € bastante relevante,
pois deixa claro que o assunto ainda apresenta oportunidade de pesquisa na area, onde se deve

aprofundar o entendimento sobre as causas de atrasos e a reflexo no custo final das obras.
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7 CONSIDERACOES FINAIS E SUGESTOES PARA NOVAS PESQUISAS

7.1 Consideracoes Finais

O sucesso das construcdes, em geral, depende da eficacia de um bom planejamento. Em
obras publicas, no entanto, os planejamentos t€ém se mostrado deficitarios, principalmente em
paises emergentes. Nesse contexto, tem-se percebido que um dos fatores que colabora para que
o planejamento da obra ndo seja cumprido em sua totalidade ¢ a falta de mecanismos capazes
de prever o valor final da obra, bem como o prazo final, nascendo assim a necessidade de
aditivos.

A fim de realizar previsao de custos e prazos de execugdo de obras publias ¢ que nesse
trabalho foram utilizados modelos computacionais baseados no funcionamento de neurdnios, e
assim colaborar com o planejamento de empreendimentos. Diversas topologias de RNA’s
foram testadas e os resultados apresentados através de métricas estatisticas de avaliagao.

O modelo neural utilizado na previsao de custo obteve um aprendizado que ao quando
aplicado em novas amostras resultou em um erro percentual de 9,14%. Esse resultado
demonstra que a utilizacdo de inteligéncia artificial nesse tipo de problema pode ajudar no
planejamento de obras publicas.

Quando a tarefa foi estimar os valores de aditivos de custo os percentuais de erro ja ndo
foram tdo baixos, pois foram proximos aos 30%. Esses resultados poderiam indicar uma
deficiéncia do modelo em prever aditivos de custo. Porém, quando se combinou a previsao de
adito de custo com a previsdo de custo final verificou-se que o modelo de previsdao de custo
total foi melhorado e os resultados reduzidos a erros de 5%.

Esses percentuais de erro de previsao de custos de obras publicas sdo animadores e
demonstram que nessa pesquisa consta uma contribuicdo importante quanto a propostas de
modelos de previsao de custos, pois segundo Hyari; Al-Daraiseh; El-Mashaleh (2016) a
estimativa conceitual de custos, através de métodos tradicionais, esta inerentemente associada
a um alto erro percentual, normalmente na faixa compreendida entre 20,8 e 27,9%.

Para fins de comparagdo, pode-se observar os resultados obtidos por Hyari; Al-
Daraiseh; El-Mashaleh (2016) que em um trabalho semelhante a essa pesquisa aplicaram um
modelo neural para previsao de custos e obtiveram 28,2% de MAPE (fase de teste). No entanto,
¢ importante observar uma diferenca importante entre o trabalho de Hyari; Al-Daraiseh; El-

Mashaleh (2016) e esta pesquisa. Essa diferenca consiste na quantidade de valores disponiveis
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para treinamento da rede, pois é conhecido que o desenpneho das RNA’s aumenta de acordo
com a quantidade de amostras de treinamento. Ou seja, como a quantidade de amostras
utilizadas nessa pesquisa € bem maior do que as utilizadas por Hyari; Al-Daraiseh; El-Mashaleh
(2016) ¢ de se esperar que os resultados aqui apresentados (para previsdo de custos) sejam
melhores.

Tendo em vista que as matrizes de pesos foram disponibilizadas no texto torna-se
possivel a implementacdo do modelo em softwares mais populares como, por exemplo, o
Microsoft Excel, e assim possibilitar que profissionais da engenharia (mesmo sem
conhecimento sobre RNA’s) possam utilizar em sua pratica profissional o modelo de previsio,
desde que disponham das informagdes de entrada da rede. Além disso, o algoritmo disponivel
no Apéndice A também pode ser “embarcado’ em dispositivos eletronicos como computadores
e celulares facilitando assim o uso do modelo neural proposto nessa pesquisa.

Além da contribui¢cdo em termos de proposi¢cao de um modelo que minimiza os erros de
previsao, esse trabalho também colabora com a pratica profissional da engenharia, no que tange
a fase de planejamento de obras publicas, quando possibilita que a previsao de custo possa ser
realizada na pratica.

Quando a tarefa foi realizar previsdo de prazos os modelos neurais ndo apresentaram
resultados tdo bons quanto na previsdo de custos. Para essa tarefa o modelo apresentou um
aprendizado importante e promissor, porém aquém do que ja se conhece na literatura. Os erros
de previsdo de prazos na fase de testes, por exemplo, foram de aproximadamente 20%. Esse
fato pode indicar que esse modelo ainda precisa ser melhorado testando novas topologias de
rede ou ainda inserindo novas entradas, como por exemplo, caracteristicas dos locais onde o
empreendimento foi construido.

A titulo de comparagao, observa-se no trabalho de Maués (2017) que o modelo Fuzzy
conseguiu prever prazo com erro percentual médio de 6,83 %. Esse valor de erro é notoriamente
menor do que os 20% obtidos com o modelo neural testado nessa pesquisa. No entanto, ¢
importante salientar que os dados utilizados por Maués (2017) tém informagdes diferentes dos
utilizados nessa pesquisa, ou seja, ndo se pode garantir que a diferenga entre os resultados
obtidos ¢ consequéncia apenas da eficiéncia (ou deficiéncia) dos modelos comparados.

Sobre a previsao de aditivos de prazos pode-se afirmar que tal tarefa apresentou o maior
desafio para metodologia proposta através de RNA. Os resultados dos testes apresentaram erros
percentuais de aproximadamente 40%, o que demonstra a dificuldade do modelo em aprender

os padrdes referentes aos aditivos de prazo. Nesse contexto, pode-se afirmar que esse problema
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(previsdo de aditivos de prazo) ¢ importante do ponto de vista computacional e pode instigar
novas pesquisas

Em resumo, fica evidente que a técnica de modelagem baseada em RNA foi mais eficaz
para previsao de custos do que para prazos, pois 0 modelo de previsdo de custos apresentou
erros percentuais médios proximos a 9% e 5%, enquanto que o de previsdo de aditivos prazos
culminou em erros de aproximadamente 40%. Além disso a proposta de previsdo de custo
possibilita duas contribui¢des importantes no tratamento dessa problematica, a saber, a reducao
do erro percentual de previsao (em média) e a possibilidade de utilizagdo pratica do modelo

através das matrizes e algoritmos disponiveis no trabalho.

7.2 Sugestdes para novas pesquisas
A realizagdo desse trabalho permitiu que alguns questionamentos fossem levantados e
consequentemente algumas lacunas fossem identificadas. Esses questionamentos e lacunas
podem servir como ponto de partida para pesquisas futuras, tais como:
e Aplicar o modelo neural em outros tipos de empreendmetos, como por exemplo, obras
privadas.
e  Melhorar o modelo de previsdo de prazos e aditivos de prazos através do uso de outros
tipos de rede neural, como por exemplo, redes Convolucionais.
e Embarcar o modelo de previsao de custos em um aplicativo a fim de facilitar seu uso
no dia a dia dos profissionais ligados ao planejamento de obras.
e Utilizar RNA para prever indices relacionados a constru¢do civil, como pregos de
materiais, mao de obras ¢ etc.
e Utilizar modelos neurais para auxiliar na prevencdo de acidentes e melhorar a

seguranga no canteiro de obras.
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Apéndice A: Codigo em Matlab para treinamento e teste da RNA utilizada

clear; clc

s Variavels da matriz simulacao custo prazo.txt
1-Otde de Vistorias
2-Area

3-Valor Previsto

4-Valor Contratado
5-Valor Final

6-Aditivo de Custo
7-Tempo Previsto (meses)
8-Tempo Real (meses)
9-Aditivo de Prazo (meses)

o° o0 0 dC O° o° o° o o°

o\°

$Varidveis para a Fase de Treinamento
DADOS=load('simulacao custo prazo.txt');
$load('dados bdi.mat');
$Dados=dados bdi;

Dados=[DADOS (:,1:4) DADOS(:,7) DADOS(:,9)];
%Dados (:,5)=Dados (:,5)-Dados (:, 3);
AB=max (Dados) ;

AC=min (Dados) ;

[1,c]=size(Dados);

index=randperm(1l) ;

index l=index(1:60);

index 2=index(6l:end);

for i=1:1
Dados (1, :)=(Dados (i, :)-AC) ./ (AB-AC) ;
end

x1=Dados (index 2,1:5);
[b,bl]l=size(x1);
bias=-ones (b, 1);

x=[bias'; x1'];

[n,m]=size(x);

$Inserindo a saida desejada d
d=Dados (index_2,6);

nne=5; $numero de neurdnios de entrada

nnc=1; gnumero de camadas ocultas

nno=8; gnumero de neurdnios da camada oculta
nns=1; $numero de neurdnios da camada de saida

$Varidveis para a Fase de teste
xx1l=Dados (index 1,1:5);
dl=Dados (index 1,6);
[bb,bbl]=size (xx1);
biass=-ones (bb, 1) ;

xx=[bilass'; xx1'];

eta=0.1; $Taxa de aprendizagem

ep=9e-7; $Precisdo - Epsilon

g=inline('1l./(l+exp(=2*u))"'); $funcdo de ativacéo
gl=inline('2*exp (-2*u) ./ ((l+exp(=2*u))."2)"); %derivada da funcdo de
ativacdo

%Fase de Treinamento

wl=rand(nno,nne+1l);
w2=rand (nns, nno+1) ;
epoca=0;
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egm=1000000;

e=1
t=1

’

’

$Erro quadratico médio

while (e>=ep) && (epoca<100000)

end

for

eqma
eqm=
for

end
for

end
egm=e

nterior=eqm;

0;

i=1l:m

1l=wl*x(:,1); %$entrada da camada
yl=g(il); $saida do neuronio
yll=[-1 y1']"'; ¢$saida com bias
i2=w2*y1l1l; %entrada da camada

y2(1i)=g(12); ¢saida da rede
ee=d(1)-y2(1);
delta2=ee*gl (i2);
w2=w2t+eta*deltal2*yll"';
for j=l:nno

deltal(j)=0;

deltal(j)=delta2*w2 (j+1)*gl(i1(3));
end
wl=wlt+eta*deltal'*x(:,1)"';

J=1:m
il=wl*x(:,73);
yl=g(il);
yll=[-1 y1'1';
i2=w2*y1l1l;

v2(j)=g(iz);
ee=d(])-v2(J)i
egm=eqmt+ee”™2;

gm/m;

epoca=epoca+l;

egmt

(epoca)=eqm;

e=abs (eqm-eqmanterior)
erro (epoca)=e;
egmanterior=eqm;

i=1:

bb

Il=wl*xx(:,1);
Y1=g(I1);

Y1ll=

(-1 Y1'];

I2=w2*Y11l"';

Y2 (i

)=9(I2);

5000

desfazendo a normalizacdo
)=AC (06))+AC(6) ;
AB(6)-AC(6))+AC(6);

aaaaaaaaa
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intermediaria
da camada intermediaria

de saida

0000000000000 0D00

aida RNA-Saida desejada)./Saida desejada))



Apéndice B: Célculo de Todos os Erros Percentuais

Figura B1: Calculo dos Erros percentuais e do MAPE para previsdo de custo na fase de treinamento

1 208539370
2 185892483
E 152552809
4 209071757
5 247034126
6 299597035
rd 100947671
5 403777236

9 265650808

10 261598233

11 226295105

12 149959594

13 124845218

14 132465939

is 127681056

16 212498310

b 425245954

is 166945474

i9 210690602

20 490534954

21 5343746494

22 854344318

23 842731084

249 254377364

25 486709150

26 140060261

27 185374351

25 529589449

29 306890100

30 122694288

31 141079732

32 132506448

33 127919735

34 320194724

35 343414666

36 216299454

37 389103260

38 426096263

39 3FAAT2754

40 260705265

41 245450202

a2 197846889

43 200729331

an 14789BBO2

45 221859738

46 512591317

a7 437147192

48 140859577

a9 139999136

50 161842370

51 130273162

52 119554639

53 180600450

54 258255936

55 579150602

56 238509601

57 115137329

. -

- -

. -
985 218716973
286 538809143
287 207719155
988 212877751
989 452196456
990 167469615
991 226456621
992 118644035
993 TO6240096
994 139788570

MAPE

201A472623.3
171293288,6
160372167, 1
229099197,1
267139228, 7
275476013,
145913304,3
A42ASBFOS5, 7
2431790124.1
259683194,.8
209194870,3
162771951,2
1138241918
1Z20716302,6
125710685,3
293937045,2
A02807260,9
1541 77369,9
201498394, 1
AB2S64840,2
584304679,1
854500821.6
819607584, 3
273523767.6
509431963.8
151345726.9
191051509,
S18845506,7
280999114.8
112875020,9
142683345,6
121217439,4
139592802.3
2952783774.5
316955150,.8

S43073466.5

FBO0S384A5L, T
FOLI83I509.9
FAA0DIS0, L
277644689, 7
2551835729
200959089, 9

1861 T7EIGE
16508 72611,2
218031692, 3
ABO229162,. 3
QRIS TFTTI6E.2
149396368, 1L
128531282 4
1AFEIAS525, 1
17A812516.5
1T AHO9FTAG, L
16428199 7,.9
2359492074,
So99231148,. 7
217813863, 1
154015778, 5

-

220035456, 5
SSTOSASE8E.8
216105TFF5,.6
2188423609,.8
ATFEIEA2TF2. 0
1831078523, 2
247147031, 1
10852957 7.8
FTISS569496,. 2
128158315,.2

Fonte: (Autora,2020)

2,.388687089
7,.853569017
5.125673002
9,579218361
2,138593263
2,051154973
41, 54350745
9,505605147F
2,9219 73005
0, 732053174
7.556608299
2,.522162667
2,827752012
2,869930241
82,6942 7581
5,93963687
5,276638232
7.648068418
4,362294142
1,6247 79992
7.892806776
0,018318558
2, 74964639
7,.5267 71759
4, 66866378
2,057572819
2,062537192
2,028730429
B8,436565788
&,00303526
5,389586059
8,519591927
9,135306022
7. 721499074
7. 704329706
2,166663172
2,098365424
2,193673739
2,13652356
6,497538396
3,96551 7589
1,320311825
7.,2487A8834
82, 772085373
1,72543459
6,313411346
1,062168326
6,060419 7461
2,191374549
8,655239593
24,18920201
7, 983707711
8,980322072
8,.814458134
2,467240928
8,67 7108942
33, 76702402

O, 60282634949
ZF 4976 L061LE
A O0ITFTAB0G2T
2. 8018398631

4, B90TF7 7436
8, 1201954958

8, 13659313
8,.525044865
2,596025982
82, 319889672

9,62%5,
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Figura B2: Calculo dos Erros percentuais e do MAPE para previsdo de custo na fase de teste

Amostra B Dados Reais
1 242601916
2 424972693
3 276151793 !
4 280445880
a2 2’539{}?421_
& 449393139
F 14524249‘?_
8 144987295
o 119332660
10 370700131
11 STF395027F
12 381328004
13 275144749
14 1?4383430_
15 328901885
16 2?51‘04250_
17 479516346
18 125299529
19 19‘0{]?7985_'
20 133027026
21 510600769
22 338664398
23 340362996
24 108830733
25 2?455_5]29
26 AA1935040
27 5?_2{]2?810
28 920341;!'5 FO
29 241245045
L] L]
L] -
L] -
24 559204299
85 931584459
26 308179484
a7 192814317
28 AB7191116
29 317507893
20 135433895
91 457528314
92 327563340
93 362168173
94 211217490
95 181975182
96 297609834
97 113815271
98 238-5161?_8
99 413548324
100 170215764
MAPE

241436433,2
450865933,6
295021866,4
308924416,3
255695744,8
620718092,6
134107221,2
133552006,3
109651106,1
339589700,4
531819403,6
349280189,4
267740234,8
159846206,5
330021536,7
297071016,3
464218108,2
114565339,3
175606157,9
122607524,4
471406408,2
366547811,8
333912068,1
149450073,6
252843867,1
445482869,9
698978100,6
939827979,5
261596694,4
L]

602065278,5
939070695, 7
282976192, 8
198233286,1

509871840
334340278,1

134470244
A485597555,9
301330208,5
332512853 .4
207106086, 7
176146402 .4
270989727, 1
104345603,1
250530724,1
A09690231,3
133991790,2

Fonte: (Autora,2020)

B3 saida daRede B3 Erro Percentual

0,480409556
5,092918692
8,281703746

7,84739158
3,111574561
38,12362467
7,666678835
7,887097044
8,113079769
8,392344111
7,893317622
8,404264634
2,691134116
8,336355992
0,340421174
7,593782237
3,190347518
8,566823671
7,613625143
7,832620101
7,676126476
8,233346616
1,895308244
37,32333426

7,94501381
0,802794425
4,010293952
2,117412854
8,436090132

7,664636973
0,803602571
8178121017
2,8104599
4,655405907
5,30140681
0,711528672
6,13497374
7,85592537
8,188273242
1,946525964
3,203062908
8,944632809
8,320208578
5,062359359
0,932924267
8,093272824
9,14%,

114



Figura B3: Calculo dos Erros percentuais e do MAPE para previsdo de aditivo de custo na fase de treino

MAPE

i 409858,79
2 1118334,02
3 2419893,19
4 643259,91
5 730663,89
=] 266524,4
7 1797455.5
2 2857232,75
] 927910,28
i0 FORR07,27
i1 430936,9
iz 650833,66
i3 2555603,53
i4 1176262,98
is5 FFOTE2,14
i6 670619,9
iz 620654,25
is 313035,57
19 2402232 23
20 374671,96
21 624956,42
22 223711,69
23 854474, 74
24 481837,18
25 998165,95
26 445622,62
27 2643665,46
282 502936,56
29 1217148.49
30 F82294.4
21 1633350,62
3z FO7120,79
23 300564.09
34 501762,16
35 1739571,53
36 551127,97
37 4265729.56
38 769439,67
39 857949,81
40 3520816,97
a1 846777, A7
a2 2780695,02
a3 482359,26

- -

- -

- -
831 1172925,03
8232 6553291,51
833 1591228,08
834 448731,9
83as 414584 21
836 637296,94
837 516321,14
g3 1045744,55
839 2385618,59
840 792955,7
241 2152394,9
842 3547534,62
843 1189123, 77
gaa A80494,16
845 342770,99
846 603998,67
247 978347,19
848 556931,75
849 398366,66

A52733,4449
1067592,915
32BE766,524
408992,0502
681697,0482
167950,5497
826385,2093

3248934,11
591157,5342
642908,4834
652887,8035
522529,7835

2018423,.88
822023,6075
537246,6596

663494,286
F03383,3385
199656,3245
721317,6095
S500005,1509
544913,0848

F75312,119
8232014974
575084,4177
1133528685
751142,3817
2917196,432
449524,1527
1002910,902
736363,9692
2218297,447
7I0458,5698
499196,0629
S508814,1828
2732117,557
552836,4557
270111,1855
607284,2687
1002613,467
2269213,126
752379,4629
2882826,726
B814068,1136

-

-

-
830485,6416
1238520,393
1188550,834
A459801,5609

499416,6507
619922,0487
418329,4117
995586,5903
2722791,307

797897,357

802426,386
3779B0T, 139
1133033,327
549721,3774
403715,3514
812015,9579
2811630,5894
538922,8694
463102,7747

Fonte: (Autora,2020)

10, 46083576
4,.52866787

35,9054415

36, 4188497

6, 701691767

36,98492531 |

540247194

13, 70509694

36,2915201

9, 29713752

S1,5042697 7

1%, F137 7395 |

21,0196 7866

30,11566105

30, 29850696

1,062451924

13,32933569
36,21928508

14,16189142

33,45145735

21,550322917 |

5, 875790235

3,8659937635

19,3524372

12,56114532

68,560020:05

10, 34665004

10,562010829

1706015982 7|

5,871246272

35.81269204

11, 785508335

66,0863954

1,405451307

57,0569252

0, 309998
36, 70202141

21,07447895

16,8615524

35,5486767 7

11, 14791199

3,672884143 |

68, 7800782

29,19533471
BS,07412823

25,30606712

2,466876309

20,462042949

2,726341554

18,97883326

A, 7963B73IEY|
14,13355506
0,623194584
62, 73662216
6,547A3AS8 |
A4, 716955827 |

14, 40750443

17, 7990647 |

34, 44002416

17, 04063775

3,233588432

16,25038469

37,03,
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Figura B4: Calculo dos Erros percentuais e do MAPE para previsao de aditivo de custo na fase de teste

1

2 1014671,59

3 432414,48

4 2207709,29

5 3098174,18

& 758957,86

7 360566,18

8 1187367, 78

= 2272798,09
1ic 395477,44
i1 658239,35
1z 412740,18
i3 330566,75
14 669687,31
is 367034,93
16 1827334,88
i7 1118234,02
18 840309,44
19 449469,88
20 273967,98
2% 2926913,78
22 1183291,05
23 FFFT00,45
24 BAGT7 77,47
25 4332118,11
26 228460,93
27 592652,72
28 336612,17
z9 1014671,59
30 3049768,55
31 1433913,63
3z S507791,49
33 313035.57
34 901949,19
35 356706,73
36 1428557.8
37 1063801,12
38 987186,3
3 955043,42
a0 573497,97
41 624328,97
4z 773138,09
a3 F70645,23
a4 1199029,35
as 958340,1
46 454894, 77
a7 791336,06

. -

- -

- .
59 3710980,15
50 1936176,6563
61 AT7SAT76,43
62 1172925,03
63 655391,51
64 1591228,08
65 A448731,9
66 414584,21
67 637296,94
68 516321,14
69 1045744,55
70 2385618,59
71 F92955,7
72 2153394,9
73 3547534,62
74 1189123,77
75 480494,16
76 342770,99
77 603998,67
78 S78347,19
79 556931,75
20 398366,66

MAPE

AB5848, 7405
795889,5377
A74467,1958
1599566,308
3662103,072
581019,8421
394996,183
853697,3174
1869416,665
575211,4458
830531,018
293423,3077
392286,9416
546724,0115
264441,4765
2269466,152
1065306,
425208,2831
566114,3645
434526,2757
3760273,382
1509143,873
728733,6858
752629,8527
5578178,668
531457,4867
676041,9936
A483332,2331
7969355, 7807
3914028,699
1338365,315
418808,2363
225563,0992
857246,9023
256830,9701
1663175,499
1198555,.813
733323,3158
1228785,305
681813,448
568918,9729
584888, 7287
659110,4442
1544123,785
734969,5505
513683,8712
967563,843

.

.

-
1912130,973
1949959,407
509691,9177
£30485,5416
1247794,053
1188550,834
459801,5609
499416,607
619922,0487
418329,4117
995586,5903
2722791,307
F97897,357
771956,2734
3779807,139
1123033,327
549721,3774
403715,3514
433667,4073
811630,5894
538922.8694
463102, 7747

Fonte: (Autora,2020)

28, 96128036
21,56185848

9, 72509426
27,51633432
18,20197507

23,4450458

9,54887201

28,1016942
17, 74822969
A45,44T734F33
26,17462296
28, 90871256

18,6710223
18,36130037F

27,9519591
24,19541579
4,733139829
49, 39860688
25,95156866
54,95470518
28,47229761
27,53784227
6,296352819
11,11834226
28, 76330992
132,6251087
14,07051225
43,28722371
21,4567 7591

28,33854882

6,663363763
17, 52358113
27, 94330075
4, 956186913
27, 99940442
16,42339561
12,.66728245
25, 71581314

28, 6627685
18, 88681106
F. 1420685260
24 34873 TI1S
14 43398097

28.783114992 |

23 30806668
12,9236705
22,26965153

A48,47369439
0,711855336
6,301767049
29,19523471
90,28910248
25,30606712
2,466876209
20,46204244
2, 726341554
18,97883326
4, 796387389
14,13355506
0,623194584
64,15166241
6,547434884
4,716955827
14,40750443
17, 77990647
28,20060228
17,04063 775
3,233588432
16,25038469
29,24%,
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Figura B5: Calculo dos Erros percentuais e do MAPE para previsdo de Prazo na fase de treino

L= = T R S

10

11

12

13

14

16

17

18

19
20
21
22
23

65
766
o7

781
782
783
784
78BS
786
TB7
TEB
TB9
MAPE

Bl saidadarna B Erro Percentual

17
24
32

33
31

SRS

24
34
a7

29

a1

19
32

24
43

18
29
29

35
23
30
21
24
16
24
20

Nk e

32

43

38
30
39
31

53,4211915
24,06772256
23,08330446
32,25799233
27,63104383
37,66656317
33,41835005
22,43210423
54,72534648
20,01989562
35,08959068
18,95476349
27,22757503

33,9773562
20,58455584
34,99059376
37,54541003
29,67651304
28,93454101
53,10440633
32,93561206

41,8658471

L]

L]

L)
26,8446457
32,96330577
34,31003814
17,3949676
35,96333221

18,04607646

36,1923436
23,03631282
33,84646476
25,80579973
18,87959886
27,79281703
24,46061783

19,8519035
28,82922627
29,42400237
28,87465557

35,7521471
34,89524352
31,48504273
38,48894536
25,94797252
41,24652762
24,28221838
19,74840605

Fonte: (Autora,2020)

21, 41179886

41,57483856
3,.819564754
0,806226017
3720217312

14,14110052

7,801129188
1964110414
21,61188107

15,92041751|

5,16326842

21,02181873|

19,91839697

8,169307567

14,35864355

20,65721586|

8,425829204
56,19217389
9,579559342
20,69183257

37,2317169
2,637564877

49,13692058
13,66657162
18,31047636
20,93196546
2,752377754
21,53879798
20,64114534
9,696727719
41,02693649
61,28624831
21,33500475
38,96408514
21,09478119

20,592386
15,31690507
8,977786537
9,766701338
20,55078423
18,84827089
7,396932957
1,286698327
13,50675825
5,760327231

21,6702633

21,0063758
22,28%,
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Figura B6: Calculo dos Erros percentuais e do MAPE para previsdo de Prazo na fase de teste
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38
18
39

27
23
ag
a1
a3
63
29
22
46
26
51
a7
34
42
23
49

30
27
37
18
41
35
27
21
27
29
27
32
28
16
76
21
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24
i8
36
20
29
16
27
21

32,6929852
28,62096246

13,1027243
41,62644742
23,83629215
15,64511882
42,02911637
26,91188465
31,90057592
38,46705626
28,22161605
31,61257941
37,04211295
27,96899836
44, 81619508

21,3072481
432,28569503
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Fonte: (Autora,2020)
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Figura B7: Calculo dos Erros percentuais e do MAPE para previsdo de Aditivo de Prazo na fase de treino
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Figura B8: Calculo dos Erros percentuais e do MAPE para previsdo de Aditivo de Prazo na fase de teste
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