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Resumo

estimativa de custos de empreendimentos da construgdo civil em

fases preliminares do projeto nem sempre ¢ tarefa facil, envolvendo

elevado grau de imprecisdo e incerteza. Ainda que em estagios

iniciais, inconsisténcias nessas estimativas tém o potencial de gerar
prejuizos financeiros e inviabilizar a realizagdo de obras. Diante disso, o objetivo
central desta pesquisa é apresentar uma estrutura para o desenvolvimento de
modelos destinados & estimativa de custos, por meio da técnica de regressao linear.
O método proposto para a estrutura divide-se em cinco fases: (1) definigdo de
requisitos do modelo, (2) selecdo de variaveis independentes, (3) coleta e
elaboracgo do banco de dados, (4) modelagem dos dados e (5) avaliagdo da
performance do modelo. A estrutura foi testada em obras de construgio de cadeias
e penitenciarias federais, visando comprovar sua aplicabilidade. A aplicacio da
regressao retornou dois modelos validos, com margens de erro de 23% e 25%. A
estrutura em si representa uma das principais contribuicoes desta pesquisa,
podendo ser replicada por diversos agentes na construcido dos proprios modelos
para a estimativa de custos.
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Abstract

Early cost estimation of construction projects is not an easy task, as such
projects involve a high level of inaccuracy and uncertainty. Even in the early
stages, errors in the estimates can result in financial loss and jeopardize
construction completion. Therefore, the main objective of this research study
is to present a framework for building cost estimation models, using the linear
regression technique. The framework method is divided into five phases: (1)
identifying the model’s requirements, (2) selection of the independent
variables, (3) database construction, (4) data modelling and (5) model
performance evaluation. A case study was conducted on federal penitentiary
construction projects to test the applicability of the framework. Through the
case study, two valid models were built, and their margins of error were 23
and 25%. The framework itself is one of the main contributions of this study,
and it can be replicated by practitioners to develop models for construction
cost estimation.
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Introducao

No cenario da construgdo civil, a estimativa de custos em fases preliminares de desenvolvimento do projeto,
como estudo de viabilidade técnico-econdomica ou mesmo anteprojeto de engenharia, ¢ reconhecidamente
uma tarefa de dificil execugdo, uma vez que as informagoes disponiveis possuem pouco detalhamento e
consideravel nivel de imprecisdo. Em consequéncia, referenciais de custo confiaveis e passiveis de aplicagdo
em tais fases sdo instrumentos primordiais a programagdo de investimentos ¢ ao planejamento estratégico,
além de auxiliarem a elaborag¢ao e a avalia¢do de orgamentos.

Atualmente no Brasil ha dois principais indicadores voltados a estimativa de custos de obras de edificagdes.
Séo eles:

(a) custo unitario basico de construgdo (CUB): indicador de custos de obras de construgéo civil calculado e
divulgado pelos Sindicatos da Industria da Construgao Civil (Sinduscons) estaduais; e

(b) custo médio do metro quadrado na construcéo civil: indicador de custos de obras de construgdo civil
produzido conjuntamente pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) e pela Caixa Econdémica
Federal.

Em que pese a relevancia nacional de ambos os indicadores, eles ndo sdo apropriados para retratar a
formagdo de custos de tipologias construtivas com alto grau de especificidade, como € o caso de edificagdes
penais do tipo cadeia publica e penitenciaria. Diante disso, o desenvolvimento de referenciais de custos bem
fundamentados e confiaveis para estimativas em fases iniciais de maturidade do projeto ganha relevancia no
ambito da construgdo civil. Tais referenciais t€m o potencial de auxiliar a gestdo de custos como um todo,
pois sdo fontes mais precisas para embasar a tomada de decisdo sobre custo-beneficio, permitem mais
agilidade na previsdo or¢camentaria, tendem a reduzir riscos de inviabilizagdo do empreendimento por falhas
na etapa de planejamento, dentre outros beneficios. Além disso, referenciais precisos e consistentes para a
estimativa de custos podem inclusive promover economia e contribuir para projetos mais sustentaveis
(RAFIEI; ADELLI, 2018).

Em se tratando de niveis de precisdo de estimativa de custos e de orcamento, a Pratica Recomendada n®
17R-97 (ASSOCIATION..., 2011) da Association for the Advancement of Cost Engineering (AACE)
fornece diretrizes de uso consolidado na construgio civil, conforme disposto na Tabela 1.

Em analogia aos niveis de maturidade do projeto da Tabela 1, é possivel assumir que a classe 5 corresponde
ao programa de necessidades; a 4, ao estudo de viabilidade técnico-econdmica; a 3, ao anteprojeto; a 2, ao
projeto basico; e a 1, ao projeto executivo.

Observa-se que a Pratica Recomendada n n® 17R-97 (ASSOCIATION..., 2011) recomenda metodologias
estocasticas para a estimativa de custos das classes 4 e 5, a qual deve apresentar niveis de precisdo de 40 a
85% e de 0 a 80%, respectivamente. Em suma, metodologias estocasticas envolvem a modelagem entre
custos e caracteristicas do objeto em analise, sendo baseadas geralmente em dados historicos de objetos
similares realizados no passado. Dentre os diversos métodos estocasticos existentes, destaca-se, no ambito
deste estudo, a regressdo linear.

Tabela 1 - Niveis de precisao segundo niveis de maturidade do projeto

Classe Nivel de ma‘t uridade Metodologia | Margens de errol | Niveis de precisao
do projeto

5 02a2% Estocdsticaou |, 5, 4 1009 0.2 80%
julgamento

4 1215% Principalmente |, 5, 4 600, 40 a 85%
estocastica
Mista, mas

3 10 a 40% principalmente +10a+30% 70 a 90%
estocéstica

2 30 2 75% Principalmente |, 5 | |50, 85 2 95%

deterministica
1 65 a 100% Deterministica +5 95%

Fonte: adaptada de AACE International (ASSOCIATION..., 2011),
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Ante o exposto, o objetivo deste artigo ¢ apresentar uma estrutura para o desenvolvimento de modelos de
regressdo linear voltados a estimativa de custos, a qual seja passivel de ser facilmente replicada por
institui¢des publicas e privadas. A estrutura deve abordar todas as fases e processos necessarios a construgao
do modelo, além de indicar ferramentas que possibilitem sua implementagdo. Outro objetivo desta pesquisa
¢ apresentar o indicador “fator de influéncia da variavel”, concebido para sistematizar a sele¢do das variaveis
que devem compor a modelagem. A estrutura proposta ¢ aplicada em obras de construcdo de cadeias
publicas e penitenciarias do Departamento Penitenciario Nacional (DEPEN) do Ministério da Justiga e
Seguranca Publica (MJSP) para testar sua validade.

Referencial teodrico

O referencial tedrico que embasou esta pesquisa encontra-se sintetizado em dois topicos:
(a) modelos para a estimativa de custos; e

(b) regressdo linear: principais conceitos € pressupostos.

Modelos para a estimativa de custos

Na literatura pertinente a construgdo civil, nota-se o emprego crescente da modelagem com base em dados
histéricos para a estimativa de custos em fases preliminares de desenvolvimento do projeto. Sanders,
Maxwell e Glagola (1992) apresentaram um modelo para estimativa de custos de obras de alargamento de
pontes, o qual foi construido por meio da técnica estatistica de regressdo e testado pelo processo leave-one-
out, chegando a margem de erro de 6%.

Hegazy e Ayed (1998) fizeram uso da técnica de redes neurais para a estimativa de custos de obras
rodoviarias. Para tanto, os autores utilizaram uma base de dados composta por 18 projetos e destacaram 10
fatores principais capazes de descrever uma rodovia e formar seu custo. Para o calculo dos pesos da rede
neural, os autores testaram os métodos (1) backpropagation, (2) otimizagdo simplex e (3) algoritmo
genético, obtendo o menor erro (20%) para o método (2).

Moselhi e Siqueira (1998) apresentaram um sistema automatico para previsdo de custos de estruturas
metalicas (steel framing), em que foram analisados 34 projetos de uma fabrica no Canada. Os autores
utilizaram cerca de 15% da amostra para validar seus resultados, chegando a erros de 11% e 15% para redes
neurais e regressdo, respectivamente. Ja& nos Estados Unidos, Williams (2003) utilizou regressdes
logaritmicas para estimar os custos de obras rodoviarias com elevada precisdo a partir do tratamento de
dados historicos de cinco agéncias governamentais.

O estudo de Kim, An e Kang (2004) comparou a acuracia de trés técnicas para estimativa de custos de obras:
regressdo linear multipla, redes neurais e o Case-Based Reasoning (CBR). Para uma amostra de 530 projetos
de obras residenciais, o melhor modelo obtido pelas redes neurais forneceu resultados mais apurados dentre
as trés técnicas, apesar de apresentar desvantagens em termos do tempo para aquisi¢do dos dados e para
modelagem por tentativa e erro.

Lowe, Emsley e Harding (2006) descreveram o desenvolvimento de modelos de regressdo linear multipla a
partir de uma base de dados de 286 projetos de construgdo situados no Reino Unido. Langando mao de
variaveis independentes conhecidas em etapas iniciais de projeto, a regressdo linear obteve resultados
favoraveis quando comparados aos métodos tradicionais de estimativa de custos, com margens de erro na
faixa de 25%.

Por meio da regressdo linear multipla, Petroutsatou, Lambropoulos e Pantouvakis (2006) desenvolveram
modelos para estimativa de custos de tuneis para rodovias, a partir de uma amostra de 33 tneis gregos
(totalizando 46 quilometros de extensdo). Correlacionando pardmetros geotécnicos com os custos, os autores
chegaram a um modelo com precisdo de cerca de 88%. Ja Rostami et al. (2013) elaboraram, com sucesso,
modelos de estimativa de custo de tuneis a partir de dados de 272 projetos desenvolvidos nos Estados
Unidos, baseando-se na técnica de regressdao multipla.

Na Turquia, Sonmez (2008) propds uma metodologia conjunta entre a andlise de regressdo e o método de
reamostragem bootstrap, para o desenvolvimento de estimativas de custos a partir de uma base de dados de
20 projetos de construgdo. A combinag@o das técnicas de regressdao e bootstrap retornou uma margem de
erro de 12% para o melhor modelo. Por sua vez, Sonmez e Ontepeli (2009) apresentaram um modelo que
combina redes neurais com regressoes apos analisarem dados de construgdo de 13 linhas de metro.
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Ja Kim (2011) coletou dados histéricos de 123 pontes ferroviarias para propor uma metodologia de
estimativa de custos baseada em algoritmos de regressdo multipla, a qual se mostrou 30% mais eficaz do que
os modelos até entdo utilizados pelo Ministério de Construcdo e Transporte da Coreia do Sul. Kim e Hong
(2012) revisaram a proposta por Kim (2011) por meio de analises de regressdo, reduzindo o erro da
metodologia original em 16%.

Mahamid (2011) elaborou um modelo de regressdo linear multipla para estimativa de custos iniciais
envolvidos na constru¢@o de rodovias. Como resultado, o estudo identificou que varidveis independentes que
representam quantidades de projeto geram modelos de melhor desempenho, quando comparadas com
variaveis que caracterizam a rodovia (e.g. regido geografica, relevo etc.)

Asmar, Hanna e Whited (2011) conceberam uma metodologia similar ao Program Evaluation and Review
Technique (PERT) para estimar custos de obras rodoviarias ainda na fase conceitual, onde somente 30% do
projeto esta completo. A partir de uma base de dados constituida de 77 obras do Departamento de Transporte
(DOT) de Wisconsin, os autores chegaram a um erro de 20% para seu modelo.

Zhu, Feng ¢ Zhou (2010) e Zhai, Jiang e Pedrycz (2012) se valeram da logica fuzzy para investigar modelos
de predigdo de custo na construcdo civil. Enquanto os primeiros autores combinaram a teoria dos conjuntos
fuzzy com redes neurais, os segundos propuseram aprimoramentos ao algoritmo fuzzy c-means (FCM) para a
clusterizagdo (i.e., divisdo da amostra em grupos).

Tanto Hollar et al. (2013) como Liu et al. (2013) estudaram a utilizacdo da regressdo linear multipla para
estimativa de servigos de engenharia consultiva de obras de infraestrutura de transportes. Em seus estudos,
os autores demonstraram a eficacia e a validade da técnica de regressdo na previsao de tais custos.

Zhang, Minchin Junior e Agdas (2017) propuseram o processo do Least Absolute Shrinkage and Selection
Operator (LASSO) como modelo de regressdo para prever custos de recapeamento de rodovias. Para uma
base de dados de 741 projetos do DOT da Florida, o LASSO apresentou resultados melhores quando
comparado com a regressdo gerada pelo método de minimos quadrados ordinarios (MQO).

Petruseva et al. (2017) coletaram dados da construcio de 75 edificagdes na Bodsnia para comparar os
métodos de regressdo linear e Support Vector Machine (SVM). Ao final, o modelo construido com o SVM
obteve melhor desempenho, com margem de erro inferior a 1%, enquanto o modelo construido com a
regressdo linear apresentou erro de cerca de 4%.

Ogungbile, Rasak e Oke (2018) estudaram a estimativa de custos de constru¢@o de rodovias na Nigéria por
meio da regressdo linear. Para uma amostra de 97 projetos, os autores chegaram a margem de erro de 8%.
Mabhalakshmi e Rajasekaran (2019) também investigaram os custos de constru¢do de rodovias, mas pela
técnica de redes neurais, obtendo modelos com margem de erro da ordem de 8%.

Elmousalami, Elyamany e Ibrahim (2018) compararam modelos construidos por regressdo linear e redes
neurais na previsdo de custos de obras de canais para irrigagdo. Os autores selecionaram inicialmente 17
variaveis independentes para a modelagem, e a amostra do estudo foi composta por 111 projetos. O modelo
de melhor performance foi desenvolvido por meio da regressdo linear com transformagdo quadratica na
variavel dependente, obtendo um erro de aproximadamente 8%.

Nas 36 pesquisas investigadas por Elmousalami (2020) em sua revisdo da literatura acerca da modelagem
com base em dados histdricos para a estimativa de custos na construcgo civil, modelos hibridos (27%) foram
os mais utilizados, seguidos de modelos elaborados por meio de redes neurais (25%), teoria dos conjuntos
Sfuzzy (14%), regressdo (13%), SVM (11%) e CBR (10%).

Por sua vez, Hashemi, Ebadati ¢ Kaur (2020) conduziram uma revisdo sistematica da literatura com
objetivos similares aos de Elmousalami (2020). Os autores investigaram cerca de 90 artigos publicados nos
ultimos 30 anos sobre a estimativa de custos de projetos de construgdo por meio de modelagem baseada em
dados. O estudo indicou que as redes neurais (44%) foi a técnica mais frequente, acompanhada pela
regressdo linear (21%) e CBR (9%).

Em que pese a quantidade significativa de pesquisas internacionais verificadas, ndo foram identificados
artigos acerca da tematica no cendrio brasileiro. A auséncia de discussdes nacionais que evidenciem
beneficios e possibilidades de modelos baseados em dados nas mais diversas areas da construgao civil tende
a protelar a adequagdo da cadeia produtiva da construgdo aos preceitos da Industria 4.0, a qual propde como
um de seus pilares o uso inteligente de dados na orientacdo e, sobretudo, integracdo de processos.
Consequentemente, publicagdes em nivel nacional a respeito do tema abordado nesta pesquisa sdo
primordiais para fomentar o desenvolvimento cientifico.
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Ademais, os estudos citados ao longo deste artigo focaram principalmente na conceituagdo teodrica das
técnicas, sem aprofundar nas demais fases envolvidas em suas modelagens. A estrutura exibida nesta
pesquisa visa preencher essa lacuna, avangando no conhecimento cientifico ao propor um método detalhado
que possibilita o uso da regressao linear para fins de estimativa de custos. Além da estrutura em si, o fator de
influéncia da variavel proposto representa outra contribui¢do relevante deste artigo, possibilitando maior
sistematizag¢@o ao processo de sele¢do das variaveis independentes mais relevantes ao modelo, etapa crucial
para o sucesso da modelagem.

Regressao linear: principais conceitos e pressupostos

Apesar do grande niimero de estudos e pesquisas sobre a modelagem baseada em dados para a estimativa de
custos de obras, Gardner, Gransberg ¢ Jeong (2016) apontam que ndo ha entendimento quanto a técnica de
melhor desempenho. Esse apontamento ficou comprovado pela investigagdo da literatura elucidada no
topico anterior. Ora os autores indicaram determinada técnica como de melhor desempenho, ora outra.

Além do mais, a estrutura proposta neste artigo visa ser utilizada por agentes de instituigdes publicas e
privadas na estimativa de custos; logo, os modelos devem priorizar a simplicidade de aplicagdo e manuseio,
bem como ser de facil inspegdo e revisao periddica.

Posto isso, a presente pesquisa adota a técnica de regressao linear por duas principais razoes:

(a) os modelos gerados pela regressdo sao constituidos majoritariamente por equacdes lineares de facil
resolugdo, assim seu emprego € simples e, uma vez construidos, ndo requerem conhecimentos especificos
para sua correta utilizagdo; e

(b) os processos da regressdo linear sdo mais transparentes e auditaveis quando comparados, por exemplo,
aos de redes neurais, possibilitando melhor explicagdo e entendimento dos modelos desenvolvidos.

A conceituagdo apresentada a seguir sobre a regressdo linear fundamenta-se no livro-referéncia de
Montgomery, Peck e Vining (2012).

[T

A Equagdo 1 exibe a funcdo geral que correlaciona a variavel dependente “y”, ou variavel resposta, com as

[T 1}

“k” variaveis independentes “x”, ou regressores.

y = Bo + Bixy + Boxy ++ Brxy + 4 Eq. 1
Onde “Bo” e “Bs, j= 1, ..., k”” s80 os coeficientes da regressdo e “A” € o termo de erro do modelo. A Equagéo 1
retrata um hiperplano de k-ésima dimensdes em relacdo aos regressores “x;, j = 1, ..., kK”. Desse modo, a

regressdo linear pode ser de dois tipos: simples (somente uma variavel independente) ou multipla (duas ou
mais variaveis independentes).

[Tt}

O coeficiente “P;” representa a variagdo esperada em “y” com a variagdo unitaria em determinado regressor
“x;”, quando todos os outros regressores sdo mantidos constantes. J& o pardmetro “Bo” representa o intercepto
da equagdo. Assim, ndo possui variavel associada a ele.

Na regressdo, a for¢a da correlagdo linear entre as variaveis dependente e independentes é comumente avaliada
pelo coeficiente de determinagio “R?”. O coeficiente em questdo representa a propor¢do da variabilidade da
variavel resposta explicada pelas variaveis independentes. Tem-se que “0 < R? < 1”; logo, valores de “R?”

[T R4

proximos a 1 indicam que a maior parte da variabilidade em “y” € explicada por “x;”.

O método dos minimos quadrados ordinarios ¢ largamente empregado no calculo dos coeficientes da regressdo.
O MQO visa encontrar o ajuste mais adequado para um conjunto de dados, de modo a minimizar a soma dos
quadrados dos erros, ou seja, dos quadrados das diferencas entre os valores observados “y;i” e os valores

ajustados “§/i”, sendo “i =1, 2, ..., n” e “n” o nimero de observacdes da amostra. O erro, ou residuo, “e” pode
ser computado segundo a Equacio 2.

e, =y —¥y,i=12,..,n Eq.2
A estimativa dos coeficientes da regressdao pelo MQO assume quatro principais hipoteses:

(a) I:arelacdo entre a varidvel dependente e as varidveis independentes ¢ linear;

(b) II: as varidveis independentes apresentam pouca ou nenhuma correlagio entre si;

(c) IHI: os residuos sdo normalmente distribuidos, com média igual a zero e varidncia constante; e

(d) IV: os residuos sdo ndo correlacionados.
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A hipotese I esta associada a significancia estatistica do modelo de regressdo, ou seja, a existéncia de relagao
linear entre as variaveis dependente e independentes. Ja a hipotese II tem o intuito de eliminar a
multicolinearidade do modelo. Multicolinearidade ¢ o fendmeno que ocorre quando ha relagdo linear forte
entre as variaveis independentes, prejudicando consideravelmente a precisdo com que os coeficientes sdo
calculados pelo MQO por dois motivos:

(a) amulticolinearidade provoca grandes variancias e covariancias para os estimadores dos coeficientes da
regressdo. Logo, diferentes amostras, coletadas em mesmos niveis de “x”, podem levar a coeficientes
bastante distintos; €

(b) amulticolinearidade tende a produzir coeficientes inflacionados em valor absoluto.

O pressuposto de normalidade dos residuos indicado na hipétese III faz-se necessario tanto para que testes
de hipoteses sejam validos quanto para resguardar a confiabilidade do modelo. A hipotese III estabelece
ainda que a variancia dos residuos deve ser constante, fato intitulado de homocedasticidade dos residuos. A
suposi¢ao de homocedasticidade tem o propdsito de mitigar que a variabilidade das variaveis independentes
afete a variabilidade dos residuos. Modelos ndo homocedasticos, ou seja, heterocedasticos, sao afetados de
duas principais maneiras:

(a) os erros padrdes dos coeficientes ndo sdo corretos, logo a inferéncia estatistica ndo é valida; e

(b) n@o se pode assegurar que os estimadores do MQO s@o os que geram minima varidncia para os
coeficientes da regressao.

A hipétese IV ¢é aplicavel apenas em situagdes em que a evolugdo temporal dos dados ¢ importante para a
modelagem, por isso ndo ¢é elucidada em detalhes neste artigo.

Por fim, € importante destacar que, dentre as pesquisas trazidas no topico anterior que adotaram a regressao
linear como algoritmo, ndo foram identificadas analises acerca das hipdteses de regressdo elucidadas. As
discussdes e analises dos resultados focaram principalmente em medidas de avaliagdo global da performance
dos modelos, tais como coeficiente de determinagio “R%” e erro médio percentual absoluto. De maneira
geral, a avaliacdo do atendimento as hipoteses da regressdo para validagdo dos modelos elaborados é
negligenciada em artigos cientificos das mais variadas areas. Em consequéncia, outra contribui¢do deste
trabalho ¢ justamente enfatizar a importancia de verificar os pressupostos da regressdo linear para que os
modelos construidos sejam validos para a estimativa de custos, apresentando técnicas para a averiguacdo de
cada hipotese.

Método de pesquisa

O método da estrutura para o desenvolvimento de modelos de regressdo linear voltados a estimativa de
custos em estagios preliminares do projeto divide-se em cinco fases:

(a) definicdo de requisitos do modelo;

(b) selegdo de variaveis independentes;
(c) coleta e elaborag¢ao do banco de dados;
(d) modelagem dos dados; e

(e) avaliagdo da performance do modelo.

A Figura 1 apresenta a estrutura em si, com destaque para o detalnamento dos fluxogramas das fases de
modelagem dos dados e de avaliagdo da performance do modelo. O carater ciclico ilustrado para o
relacionamento entre as seis fases almeja indicar que melhorias continuas devem sempre ser implementadas
no modelo, seja com a inclusdo de novos dados, seja com o aprendizado resultante de sua aplicacao.
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Figura 1 - Estrutura para desenvolvimento de modelos de regressao linear para estimativa de custos
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Definicao de requisitos do modelo

Nesta fase inicial, o escopo de aplicacdo do modelo deve ser suficientemente caracterizado e delimitado.
Para tanto, ¢ importante analisar necessidades e expectativas para o modelo, além de obter informagdes
sobre os ambientes interno e externo circundantes. Sugere-se como informac¢des minimas a serem
levantadas:

(a) contexto de aplicagdo;

(b) contexto em que esté inserido;
(c) fase de projeto a que se destina;
(d) finalidade de uso;

(e) futuros usudrios;

(f) nivel de precisdo requerido; e

(g) partes interessadas.
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O objetivo desta fase é delimitar diretrizes para nortear todo o desenvolvimento do modelo, otimizando,
entdo, as chances de ele atender ao proposito para o qual foi concebido originalmente.

Selecao de variaveis independentes

Observa-se na literatura que a selegdo de variaveis independentes pode ser realizada de diversas maneiras,
sendo indispensavel experiéncia, bom senso técnico ¢ conhecimento na tipologia de obra cujos custos estdo
sendo modelados. Com o intuito de sistematizar a selegdo das variaveis independentes mais relevantes ao
modelo, propde-se o seguinte indicador: fator de influéncia da variavel (FIV).

Inicialmente, o calculo do FIV requer o levantamento de variaveis com reconhecido impacto nos custos das
obras. Para tanto, pode-se valer da propria experiéncia profissional, mas também de consultas com
especialistas, analise de projetos passados, investigagao da literatura, dentre outras fontes de informagao. Em
adicdo, recomenda-se fortemente o estudo das curvas ABC do espaco amostral disponivel para a
modelagem, buscando identificar variaveis capazes de representar os servigos que compdem a faixa A da
curva.

Apds o levantamento prévio de variaveis, deve-se proceder com a aplicagdo de questiondrios por
profissionais com experiéncia na formagao de custos da tipologia de obra modelada. Os questionarios devem
ser elaborados para que os profissionais possam julgar subjetivamente cada uma das variaveis de modo
pratico e intuitivo. Por meio deles, os especialistas devem avaliar quatro proposi¢des para cada variavel
previamente levantada. Sdo elas:

(a) proposicdo 1: a variavel é relevante para os custos da tipologia de obra em questao;
(b) proposicdo 2: a precisdo da variavel ¢ satisfatoria para a fase de projeto a que se destina o modelo;

(c) proposicdo 3: ha dados historicos em quantidade adequada sobre a variavel nos projetos passados
disponiveis no espaco amostral; e

(d) proposicdo 4: os dados de entrada da métrica proposta para a variavel podem ser facilmente obtidos na
fase de projeto a que se destina o modelo.

A proposicao 1 visa avaliar a influéncia das variaveis nos custos da obra. Ja a proposi¢do 2 tem o intuito de
analisar o grau de defini¢do da variavel na fase de projeto de aplicagdo do modelo, pois variaveis passiveis
de alteragdes significativas ao longo do detalhamento do projeto podem produzir erros na estimativa. A
proposi¢do 3, por sua vez, almeja evitar a selegdo de variaveis para as quais ndo ha informagdes historicas
suficientes para o desenvolvimento de modelos de regressdo linear, prevenindo a tarefa improdutiva de
coletar dados para tais variaveis. Finalmente, pretende-se com a proposi¢do 4 investigar a facilidade de
coletar dados da variavel na fase de projeto a que se destina o modelo, uma vez que o modelo deve propiciar
agilidade a orgamentacdo. A ultima proposi¢do fundamentou-se nas conclusdes de Gardner, Gransberg e
Jeong (2016) e Mahamid (2011), os quais sugeriram variaveis que requerem pouco esforco na obtengdo de
dados. A avaliagdo de cada proposicdo deve ser baseada nas respostas subjetivas indicadas no Quadro 1.

A partir das respostas dispostas no Quadro 1, os profissionais selecionados devem avaliar o nivel de
concordancia com as afirmagdes trazidas nas proposi¢oes, dentro de uma escala que varia de “Concordo
fortemente” a “Discordo fortemente”, segundo as explicacdes fornecidas.

A Figura 2 apresenta um exemplo de questionario elaborado para a avaliagdo das variaveis, cujo intuito é
ilustrar um modo simples de aplicar as diretrizes delimitadas previamente neste topico. Cabe adicionar um
campo para que os profissionais possam propor variaveis ndo levantadas previamente.

Uma vez que as respostas se baseiam em termos qualitativos, elas precisam ser convertidas em termos
quantitativos para que o FIV de cada varidvel possa ser calculado. Para tanto, deve-se utilizar a escala
exibida na Tabela 2.

Quadro 1 - Respostas e suas explicacoes

Resposta Explicacio da resposta
Concordo fortemente | A proposicio SEMPRE ¢ valida em obras dessa tipologia
Concordo A proposi¢do ¢ valida NA MAIORIA das obras dessa tipologia
Neutro A proposicio ¢ MODERADAMENTE valida em obras dessa tipologia
Discordo A proposi¢do NAO é valida NA MAIORIA das obras dessa tipologia
Discordo fortemente | A proposicdo NUNCA ¢ vélida em obras dessa tipologia
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Figura 2 - Exemplo de questionario para selecdo de variaveis independentes

1D Variavel Métrica Proposi¢do 1 | Proposi¢do 2 | Proposi¢do 3 | Proposicdo 4
1 Variavel independente X Dado de entrada da varidvel X
2 Variavel independente Y Dado de entrada da variavel Y
3 Variavel independente Z Dado de entrada da variavel Z
4 Variavel independente N Dado de entrada da varidvel N
Proposicao

1 - A variavel é relevante para os custos da tipologia de obra em questao

2 - A precisdo da variavel é satisfatoria para a fase de projeto a que se destina 0 modelo

3 - Ha dados historicos em quantidade adequada sobre a variavel nos projetos passados disponiveis no espago amostral

4 - Os dados de entrada da métrica proposta para a variavel podem ser faciimente obtidos na fase de projeto a que se destina o modelo

Resposta Explicagdo da resposta
Concordo fortemente A proposicdo SEMPRE ¢ valida em obras dessa tipologia
Concordo A proposigio ¢ valida NA MAIORIA das obras dessa tipologia
Neutro A proposicio ¢ MODERADAMENTE vilida em obras dessa tipologia
Discordo A proposicio NAO ¢ vilida NA MAIORIA das obras dessa tipologia
Discordo fortemente A proposicdo NUNCA ¢ vélida em obras dessa tipologia

Tabela 2 - Escala de conversao

Termo qualitativo (resposta) | Termo quantitativo
Concordo fortemente 4
Concordo 3
Neutro 2
Discordo 1
Discordo fortemente 0

[t

Apos a conversdo das respostas de termo qualitativo para quantitativo, a pontuagio “s” de cada variavel “”

€ 9

pode ser calculada por meio da soma dos termos quantitativos “T” de cada proposi¢do “q”, para cada

especialista “d”, conforme a Equac@o 3. Atribui-se peso 3 a proposicdo 1 “Tq =1”, pois ela se refere
diretamente a relevancia da variavel para a formagao de custos.

d —
s =3xT + X2, T, Eq. 3

Finalmente, o célculo do FIV de determinada variavel independente ¢ efetuado por meio da média aritmética

simples entre as pontuagdes “s” de cada especialista “d”, segundo a Equagdo 4.
=1 sj®

Onde “D” é o numero de respondentes do questionario.

A partir do fator de influéncia calculado para cada variavel, deve-se elaborar um ranking de prioridade entre
elas. Sugere-se que metade das variaveis de maior classificacio sejam selecionadas para o decorrer da
modelagem. Essa métrica de sele¢do baseia-se na curva ABC, segundo a qual os itens de maior relevancia
(faixa A) constituem aproximadamente 20% da amostra e os itens de relevancia intermediaria (faixa B)
correspondem em torno de 30%, totalizando, assim, 50% da amostra.

Coleta e elaboracao do banco de dados

Independentemente da andlise almejada (e.g. estimativa de custo, de prazo, de produtividade), modelos de
regressdo linear sempre requerem dados confidveis e em quantidade suficiente para apresentarem boa
performance. De fato, dados historicos sdo a fundagdo da regressdo linear, sendo sua qualidade fator chave
para a solidez dos resultados da estimativa.

Quanto a coleta de dados referentes aos custos, International Society of Parametric Analysts (2008) apontou
que a principal e mais confidvel fonte sdo os registros contabeis da organizacdo para a qual o modelo ¢
desenvolvido. Em adicdo a esses registros, destacam-se outras fontes de coleta de dados de custos:

(a) contratos;
(b) medigdes;

(c) orcamentos em nivel de projeto executivo;
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(d) ordens de compra; e
(e) propostas de licitacao.

A lista anterior ndo visa ser exaustiva, cabendo a cada institui¢do definir as origens de dados mais confidveis
e representativas da realidade.

Em relagdo as variaveis independentes, a principal fonte para coleta de dados consiste em toda a
documentagdo do projeto executivo da obra, além das fontes de custos supracitadas.

A medida que os dados forem coletados, eles devem ser armazenados em uma planilha editavel, buscando
estrutura-los no formato de banco de dados. Dessa forma, cada coluna do banco deve conter os dados de
apenas uma variavel, seja ela dependente ou independente, ao passo que cada linha deve contemplar os
dados de somente uma observagido do espaco amostral.

Finalizada a coleta, os dados devem ser ajustados com vistas a tornar o banco consistente e homogéneo.
Enquanto alguns ajustes sdo usuais, como a correcdo da inflagdo, outros demandam analises mais
aprofundadas, variando caso a caso. Na sequéncia, exibem-se ajustes aos quais se deve atentar:

(a) anomalias (e.g. greve de trabalhadores, catastrofes naturais, praticas ndo convencionais de contratagdo
ou fiscalizagdo);

(b) dados com formatos errados ou diferentes;
(c) dados com métricas erradas ou diferentes;
(d) inflagdo;

(e) mudangas de legislagdo ou normas; e

(f) mudangas no processo de or¢amentagao.

Novamente, a lista fornecida ndo abrange todos os ajustes possiveis, os quais devem ser avaliados dentro do
contexto interno e externo em que o modelo esta inserido. Cabe destacar que, em se tratando da construgdo
de modelos de regressdo linear, ¢ essencial que todos os custos estejam em um mesmo més-base. Posto isso,
¢ indispensavel a correcdo dos custos quanto a inflacdo, seja por meio de indices de reajustamento, seja pela
propria atualizagdo dos pregos que compdem os or¢amentos.

Modelagem dos dados

A modelagem dos dados divide-se em dois processos:
(a) analise exploratoria; e
(b) construg¢do do modelo.

Adota-se o software R Studio como referéncia para esta metodologia, dado seu carater livre e integrado para
a linguagem de programac@o R.

Andlise exploratoéria

A analise exploratoria visa promover o entendimento inicial sobre o comportamento dos dados da amostra.
A analise proposta ¢ do tipo univariada, ou seja, os dados de cada variavel (dependente e independentes)
devem ser tratados de modo individual.

Para a analise exploratéria das varidveis quantitativas continuas, deve-se utilizar a ferramenta grafica
conhecida como boxplot, ou grafico de caixa. Os boxplots podem ser construidos pela funcdo “boxplot” do
pacote “graphics” do R.

O boxplot ¢ formado por cinco elementos principais: primeiro quartil (25% das menores observagdes),
mediana (50% das menores observagdes), terceiro quartil (75% das menores observacdes) e limites inferior e
superior (definidos a partir dos valores dos quartis e da amplitude interquartil). Quaisquer valores além dos
limites inferior e superior sdo considerados outliers, ou seja, valores extremos e discrepantes do restante da
amostra.

Vale destacar que a identificacdo de outliers ndo deve ser utilizada para a rejeicdo automatica de dados.
Anadlises técnicas também devem embasar a decisdo de descartar ou ndo determinada observagao
discrepante.

A analise exploratoria das variaveis qualitativas deve ser realizada por meio da tabela de distribui¢do de
frequéncias, avaliando-se as frequéncias absoluta e percentual dos dados. Deve-se avaliar a homogeneidade
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dos dados para decidir sobre a manutengao da variavel no decorrer do tratamento estatistico, evitando levar
para o modelo variaveis com distribuicao fortemente heterogénea.

Construcao do modelo

Para a construgdo do modelo de regressdo em si, os coeficientes “B” podem ser calculados por meio da
funcdo “lm” do pacote “stats” do R, a qual segue as formula¢des matematicas do método dos minimos
quadrados ordinarios.

Na sequéncia, as hipdteses da regressdo devem ser testadas e validadas. No caso da hipoétese i, utiliza-se o
teste de hipoteses F, com nivel de significancia “a = 5%, que consiste em:

(a) Ho (hipotese nula): Bi, B2, ..., Bi=0; e
(b) Hi (hipotese alternativa): ao menos um parametro “B;” € diferente de zero.

Os resultados do teste ja fazem parte dos outputs da fungdo “Im” do pacote “stats” do R. Dessa forma,
rejeita-se “Hy” segundo o p-valor do seguinte modo:

(a) “p-valor <0,05”: indica que a correlagdo linear ¢ estatisticamente significante; e
(b) “p-valor > 0,05”: indica que a correlagdo linear ndo ¢ estatisticamente significante.

De modo similar ao teste F de hipoteses, o teste t-Student deve ser aplicado para avaliar a significancia de
cada variavel independente para o modelo de regressdo. Se o p-valor do teste ¢ menor que 0,05, a hipotese
nula pode ser rejeitada e é possivel afirmar que a variavel é estatisticamente significante para o modelo, ao
nivel de confianga de 95%. Destaca-se que o modelo deve ser formado somente por variaveis independentes
estatisticamente significantes. Os resultados do teste t-Student também integram os outputs da fun¢do “lm”
do pacote “stats” do R.

Ja a andlise da hipotese 11 deve ser efetuada pelo fator de inflagdo de variancia. Montgomery, Peck e Vining
(2012) apontam que o fator em questdo deve ser menor ou igual a 10 para que ndo haja multicolinearidade
no modelo, ou seja, para que as variaveis independentes ndo possuam correlagdo linear entre si. O fator pode
ser obtido por meio da fungao “vif” do pacote “car” do R.

Em relagdo a hipdtese III, a normalidade pode ser analisada pelo teste de hipoteses de Shapiro-Wilk,
valendo-se da funcdo “shapiro.test” do pacote “stats” do R. O teste possui as seguintes hipoteses:

(a) Ho (hipotese nula): os residuos provém de uma populacdo com distribui¢io normal; e
(b) H; (hipotese alternativa): os residuos ndo provém de uma populag@o com distribuigdo normal.

Caso a amostra tenha mais do que 30 observacdes, a normalidade deve ser investigada pelo teste de
hipoéteses de Shapiro-Francia, por meio da fungéo “sf.test” do pacote “nortest” do R.

Por sua vez, a homocedasticidade pode ser investigada pelo teste de hipdteses de Breusch-Pagan, com
auxilio da fun¢do “ncvTest” do pacote “car” do R. O teste de Breusch-Pagan é comumente utilizado para
testar a hipotese nula de as variancias dos residuos serem constantes, contra a hipotese alternativa de elas
serem func¢do de algum regressor.

Tanto o teste de Shapiro-Wilk quanto o de Breusch-Pagan devem ser realizados com nivel de significancia
“a=5%".

Por fim, cumpre mencionar que, na eventualidade de o modelo néo atender ao pressuposto de normalidade, é
possivel aplicar transformagdes a varidvel dependente para definir outras formas funcionais, que nio a
linear. Como exemplo, tem-se a transformagdo de Box-Cox (BOX; COX, 1964). Todavia, ndo faz parte do
propdsito deste artigo aprofundar nessa tematica.

Avaliacao da performance do modelo

O procedimento proposto para avaliar a performance ¢ valida¢do cruzada k-fold. Nesse tipo de validacdo, a
amostra ¢ dividida em “m” partes, sendo uma delas utilizada para testar o modelo e as demais para construi-
lo. Tal procedimento € repetido até que cada parte da amostra seja utilizada para validacdo do modelo. Logo,
“m” modelos sdo desenvolvidos e testados. Os erros obtidos para cada rodada sdo entdo utilizados para
calcular a performance do modelo construido com todas as observagdes (i.e., sem parti¢gdo em “m” partes).

A presente metodologia adota um caso particular da validagdo k-fold, o método leave-one-out. Portanto, “m”
sempre assume valor igual ao numero de observagdes que compoem a amostra, sendo assim realizada uma
estimativa de erro para cada observacdo retirada para validacao.
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O calculo dos erros percentuais absolutos (EPAs) utilizados na validacdo leave-one-out segue a Equagao 5.
EPA(%) = |“=2| x 100% Eq.5

Onde:
Ci: custo estimado pelo modelo de regressdo para a obra “i”’; e
[13%2]

Ai: custo real da obra “i”.

A medida de tendéncia central indicada para compilar os EPAs ¢ a mediana, dado que ela é menos afetada
por outliers, sobretudo em se tratando de amostras pequenas.

O processo leave-one-out pode ser desenvolvido com auxilio da fung¢do “trainControl” do pacote “caret” do
R.

Modelagem: cadeiais publicas e penitenciarias

Com vistas a aplicar e testar a estrutura proposta nesta pesquisa, foi realizada uma modelagem com obras de
construgdo de cadeias publicas e penitenciarias do Departamento Penitenciario Nacional do Ministério da
Justica e Seguranca Publica (DEPEN/MIJSP).

Dentre as defini¢des iniciais de requisitos do modelo, cabe destacar as seguintes:

(a) contexto de aplicag¢@o: o modelo deve retratar o contexto brasileiro como um todo, em detrimento a
unidades federativas (UFs) especificas;

(b) fase de projeto: estudo de viabilidade; e

(¢) finalidade: criagdo de um referencial para a atividade de estimativa de custos de obras de construgéo de
cadeias publicas e penitenciarias de seguranca média.

Ao final da segunda fase proposta na estrutura, foram estabelecidas as sete variaveis independentes dispostas
no Quadro 2.

Ja a fase de coleta e elaboragdo do banco de dados foi realizada a partir dos arquivos de 27 obras de
construc@o de cadeias publicas e penitenciarias disponibilizados pelo DEPEN/MIJSP, que representam parte
do acervo historico de obras fomentadas pelo departamento. Essencialmente, foram fornecidos dois tipos de
arquivo: projetos arquitetonicos e/ou planilhas orcamentarias.

Além dos dados das variaveis dependente e independentes, também foram coletadas informagdes sobre o
percentual de beneficios e despesas indiretas (BDI) e o més-base do orcamento.

Uma vez efetuada a coleta, os precos foram reajustados para um mesmo més-base por meio do Indice
Nacional de Custo da Construgdo (INCC), visando normalizar os efeitos decorrentes da inflagdo. Para tanto,
utilizou-se a Equag@o 6:

Preaj = Porga X [1 + (22)] Eq.6
Onde:

Preqj: preco reajustado, em reais;

Porca: preco do orgamento, em reais;

I;: indice publicado para o més-base de reajuste (abril de 2020); e

Io: indice publicado para o0 més-base do or¢gamento.

Quadro 2 - Variaveis independentes e respectivas métricas

Varidvel Meétrica

Area construida Metro quadrado
Quantidade de vagas Unidade

Area total do terreno Metro quadrado

Area interna 2 muralha Metro quadrado

Perimetro da muralha Metro
Quantidade de celas Unidade
Desoneracao da folha de pagamento Sim ou ndo
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Para o reajuste e normalizac¢do dos precos, adotou-se o més-base de abril de 2020, que era a referéncia mais
recente quando do desenvolvimento da modelagem.

Ainda em relacdo aos dados da varidvel dependente, cumpre mencionar que foram considerados apenas
precos referentes ao orgamento da obra em si, sejam eles diretos ou indiretos. Entdo, descartaram-se precos
relacionados a elaboragdo de projetos, realizacdo de ensaios etc.

Cabe informar que, embora o DEPEN/MIJSP tenha disponibilizado arquivos de 27 obras de construgdo de
cadeias publicas e penitenciarias, o banco de dados foi composto por apenas 14 obras. Isso porque havia
obras praticamente idénticas para uma mesma UF, de modo que sua incorporagdo na amostra poderia
enviesar os resultados do tratamento estatistico, “atraindo” os coeficientes da regressdo para sua diregdo.
Como indicado nos requisitos do modelo, o estudo em questdo tem o propdsito de representar a realidade do
Brasil como um todo, ndo apenas de um estado especifico.

O conjunto de todas as informagoes mencionadas deu origem ao banco de dados utilizado na modelagem por
regressdo linear, o qual se encontra disponivel para consulta na Tabela 3. Por motivos de confidencialidade,
os dados referentes aos precos ndo puderam ser divulgados no corpo deste trabalho, assim como os nomes
das cadeias e penitenciarias.

Nota-se que 43% da amostra proveio da regido Norte, seguida das regides Norte (21%), Sudeste (14%), Sul
(14%) e Centro-Oeste (7%). Dessa forma, o espago amostral foi considerado homogéneo para retratar o
contexto geral brasileiro. Observa-se também que o més-base mais antigo ¢ junho de 2014, considerado
relativamente recente para a aplicagdo em curso.

Na fase de modelagem dos dados, cabe pontuar alguns resultados do processo de analise exploratoria. Em
relac@o as variaveis “area interna a muralha” e “perimetro da muralha”, verificou-se que nem todas as obras
da amostra apresentaram a constru¢o de muralha interna com passadico, logo a variavel pode ndo ser
apropriada para representar todos os cenarios, sendo assim inadequada para retratar as tipologias de obras
em analise. Além do mais, a distribui¢io de frequéncias da variavel “desoneragdo da folha de pagamento”
revelou que 92% da amostra exibiu folha de pagamento desonerada, apontando elevada heterogeneidade da
variavel. Por fim, a investigagdo dos boxplots das variaveis quantitativas, associada a andlise técnica de
projetos e orcamentos das obras, culminaram na remogdo da obra 14 da amostra. Ante o exposto, as
variaveis “area interna a muralha”, “perimetro da muralha” e “desoneragdo da folha de pagamento” foram
desconsideradas, e a amostra foi reduzida para 13 obras.

Dado o tamanho amostral e respeitando os limites definidos por Park e Dudycha (1974), foram construidos
modelos de regressdo com no méximo duas variaveis independentes, assumindo “R? = 0,507, “c = 0,20” e “y
= 0,95”. Testaram-se todas as combinagdes possiveis entre as variaveis independentes restantes.

Tabela 3 - Banco de dados

¢ . Desoneracio
Area ¢ . Area N Perimetro da folha de
., | Vagas | Area total | interna a da Cela | BDI | Més-base
UF | Obra | construida 2 Ih Ih (un) (%) (SINAPI) pagamento
(m?) (un) (m?) mura2 a | muralha un o (sim = 1; ndio
(m?) (m) =0)

AP 1 8.254,62 422 | 37.899,67 | 18.268,13 548,91 64 25,22 08/19 1
AM | 2 6.892,05 286 | 15.780,85 | 11.493,30 428,92 28,35 07/17 1

CE 3 6.763,62 168 | 20.357,12 | 14.380,75 480,10 104 | 24,98 12/17 1

GO | 4 6.982,05 388 | 15.780,85 | 11.493,30 428,92 66 26,35 06/14 1

MA| 5 6.219,11 314 | 20.577,09 0,00 0,00 56 25,00 09/17 1

MG| 6 6.982,05 388 | 15.780,85 | 11.493,30 428,92 66 10/18

PA 7 2.678,96 306 | 10.038,95 0,00 0,00 48 25,22 11/17 1

PB 8 13.964,10 | 748 | 31.561,70 | 22.986,60 857,84 134 | 28,63 01/18 1

RS 9 6.982,05 388 | 15.780,85 | 11.493,30 428,92 66 28,75 05/19 1

PI 10 6.359,94 336 | 26.096,65 0,00 0,00 105 26,43 04/19 1

RN | 11 6.942.92 420 0,00 0,00 69 30,00 08/18 1

SC | 12 10.862,91 | 364 | 22.511,24 | 17.224,11 529,40 79 25,00 09/18 0

SE | 13 15.902,85 | 632 | 43.005,28 0,00 0,00 194 | 24,99 06/17

SP 14 | 11.132,27 | 768 27,55 07/14 1
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Ao final da modelagem, foram obtidos dois modelos recomendados para a estimativa de custos de obras de
construgdo de cadeias publicas e penitencidrias de seguranca média de interesse do DEPEN/MJSP. O
primeiro deles foi construido com a variavel “area construida”, ao passo que segundo foi obtido com a
variavel “quantidade de vagas”.

A avaliacdo da performance dos dois modelos foi realizada por meio da mediana dos erros percentuais
absolutos obtidos pelo método leave-one-out, culminando em margens de erro de 25% para o primeiro
modelo e 23% para o segundo.

As informagdes gerais de ambos os modelos sdo exibidas nas Tabelas 4 ¢ 5, respectivamente. Ja as Figuras 3
e 4 apresentam, respectivamente, os graficos de dispersdo construidos com as variaveis independentes dos
modelos. Para manter o sigilo dos coeficientes, os modelos em si ndo puderam ser apresentados nesta
pesquisa, tampouco puderam ser exibidos os valores referentes ao eixo da variavel dependente.

Por meio das Tabelas 4 ¢ 5, é possivel verificar que ambos os modelos atenderam as hipdteses I e 111 da
regressdo linear, sendo que ndo é necessario avaliar a hipétese ii em modelos de regressdo linear simples,
pois s6 ha uma variavel independente. Tanto o modelo 1 como o 2 respeitaram os limites estipulados pela
Pratica Recomendada n® 17R-97 (ASSOCIATION..., 2011) para a estimativa de custos em nivel de estudo
de viabilidade, quando se comparam os valores das medianas dos erros percentuais absolutos (25 e 23%,
respectivamente) com os limites para margem de erro apresentados na Tabela 1 (15 a 60%). Cabe destacar
também o elevado coeficiente de determinagdo obtido para o modelo 2, indicando que 92% da variabilidade
dos custos pode ser explicada pela quantidade de vagas.

Discussoes

A estrutura proposta na se¢do do método de pesquisa pdde ser aplicada com sucesso ao cenario dos
empreendimentos do Departamento Penitenciario Nacional do Ministério da Justica e Seguranga Publica.

Na fase de defini¢do de requisitos do modelo, além do levantamento das informagdes minimas apresentadas
no principio da modelagem, constatou-se a necessidade de alinhamento constante entre as partes interessadas
para que o modelo atendesse ao proposito para o qual foi idealizado. Logo, a convergéncia de entendimentos
deve ser buscada ao longo de toda a modelagem, visando minimizar o risco de o modelo final nio ser
utilizavel para a estimativa de custos no contexto planejado.

Tabela 4 - Modelo 1: variavel “area construida”

Critério Dado
Meés-base Abril de 2020
Tamanho da amostra 13 obras

R? 0,55

Teste F (p-valor) 0,004

Teste de Shapiro-Wilk (p-valor) 0,193
Teste de Breusch-Pagan (p-valor) 0,203
Mediana dos EPAs (%) 25%

Limite inferior da 4rea construida (m?) 2.679

Limite superior da drea construida (m?) 15.903

Tabela 5 - Modelo 2: variavel “quantidade de vagas”

Critério Dado
Meés-base Abril de 2020
Tamanho da amostra 13 obras

R? 0,92

Teste F (p-valor) 0,000

Teste de Shapiro-Wilk (p-valor) 0,177

Teste de Breusch-Pagan (p-valor) 0,109
Mediana dos EPAs (%) 23%

Limite inferior da quantidade de vagas (un) 168
Limite superior da quantidade de vagas (un) 768
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Figura 3 - Grafico de dispersdo do modelo 1
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Figura 4 - Grafico de dispersdao do modelo 2
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No decorrer da fase de selecdo de varidveis independentes, surgiu a necessidade de elucidar a técnica da
regressdo linear, bem como os objetivos da modelagem, aos especialistas entrevistados para que eles
pudessem julgar adequadamente as quatro proposi¢des do questionario. O exemplo de questiondrio ilustrado
na Figura 2 foi implantado em planilha editavel, a qual foi distribuida para cada especialista. Isso trouxe
agilidade ao célculo do fator de influéncia da varidvel e mais eficicia a segunda fase da estrutura como um
todo.

Em consonéncia com a literatura pesquisada (INTERNATIONAL..., 2008; GARDNER; GRANSBERG;
JEONG, 2016), a fase de coleta e elaboragdo do banco de dados foi a que consumiu mais tempo (cerca de
2/3 do tempo) e recursos no ciclo da modelagem representado na Figura 1. Além do mais, no decorrer da
fase em discussdo, foram encontrados diversos entraves, dentro os quais se destacam:

(a) auséncia de dados para as variaveis selecionadas;
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(b) erros de digitagdo;

(c) falta de padrdo entre as planilhas orcamentarias;

(d) informagdes divergentes entre projetos arquitetonicos e planilhas or¢amentarias; e
(e) projetos em formato pdf, dificultando a coleta de variaveis quantitativas.

E importante salientar que, por mais complexas que as formulagdes matematicas utilizadas para construir
modelos baseados em dados sejam, elas ndao sdo capazes de balancear um banco de dados falho. Portanto, a
fase em questdo ¢ um ponto critico para o sucesso da modelagem proposta nesta pesquisa, pois, ndo apenas
ela é a que consome mais tempo e recursos, mas também possui o potencial de inviabilizar a obtengdo de
modelos com performance satisfatoria ou conferir viés aos resultados.

Quanto as fases de modelagem dos dados e de avaliacdo da performance do modelo, inicialmente cabe
destacar que as fungdes do R utilizadas ndo demandaram alta capacidade de processamento ¢ retornaram
resultados com velocidade.

Em segundo lugar, ao final do processo de analise exploratoria dos dados, a amostra foi reduzida para
somente de 13 obras. Nesse ponto, cumpre mencionar que técnicas orientadas a dados requerem um espago
amostral representativo da populac@o, seja em termos de qualidade da informacgdo, seja em termos de
quantidade de dados, para descrevé-la com boa precisdo. Com base em dados do Conselho Nacional de
Justiga, ha 1.916 estabelecimentos penais no Brasil atualmente. Assumindo esse valor como o tamanho da
populagdo estudada, o erro maximo de estimagdo de 30% e o nivel de significancia de 5%, é possivel
verificar que o tamanho da amostra para estimar a média de uma populagéo finita € inferior a 13. Logo, a
amostra, apesar de pequena, pode ser considerada como representativa.

Ainda assim, cabem algumas consideracdes sobre o tamanho da amostra. No caso da regressdo linear,
modelos desenvolvidos a partir de amostras ndo representativas podem ser impactados de duas principais
maneiras: apresentar coeficientes fortemente influenciados por uma unica observagao; exibir alta correlagdo
linear entre as variaveis dependente e independentes, mas baixa capacidade preditiva.

O tamanho ndo representativo do espago amostral também pode ter implicacdes de carater pratico. A
extrapolac@o dos limites inferior e superior para os valores de entrada das variaveis independentes deve ser
evitada, pois ha incertezas quanto ao comportamento da varidvel dependente fora dos limites verificados
para as variaveis independentes. Assim, amostras pequenas podem apresentar restri¢coes de aplicacdo caso a
amplitude dos limites ndo seja representativa da populag@o.

Ainda em relagdo ao tamanho da amostra, puderam ser testados apenas modelos com duas variaveis
independentes, em respeito as defini¢cdes introduzidas por Park e Dudycha (1974). Apds a fase de
modelagem dos dados, os dois modelos de melhor performance foram obtidos com uma variavel
independente. Em ambos os casos, os limites da Pratica Recomendada n® 17R-97 (ASSOCIATION..., 2011)
foram atendidos e os pressupostos da regressdo linear foram verificados. Logo, eles foram classificados
como validos para uso.

Quanto as margens de erro, observou-se que elas convergiram com maior parte dos estudos discutidos no
referencial tedrico que utilizaram a regressdo linear como algoritmo. Por exemplo, Lowe, Emsley e Harding
(2006), cujo objeto de estudo foi edificagdes, obtiveram um modelo de regressio com margem de erro de
25%. Mahamid (2011), que estudou obras de constru¢do de rodovias, chegou a modelos com margens de
erro entre 13 e 31%. Recentemente, Ogungbile, Rasak e Oke (2018), cujo tema também foi a construgio de
rodovias, ¢ Elmousalami, Elyamany e Ibrahim (2018), que abordou a construgdo de canais de irrigagdo,
desenvolveram modelos com erros de 8%. Cabe pontuar que os autores citados dispuseram de amostras
significativamente maiores do que a utilizada na modelagem aplicada nesta pesquisa obras de construgio de
cadeias publicas e penitencidrias, e que seus modelos foram construidos com mais de uma variavel
independente, contribuindo para a melhor performance (em termos de precisao) verificada em alguns casos.

Consideracdes finais

As diretrizes elucidadas no método de pesquisa, em conjunto da estrutura apresentada na Figura 1, consistem
na principal contribui¢do desta pesquisa para a construg¢do de modelos para estimativa de custos de obras por
meio da regressdo linear, contemplando os elementos minimos necessarios a sua aplicagdo pratica, tais
como: fases e respectivos processos, formulagdes matematicas, fungdes do software R Studio, indicadores,
limites referenciais, dentre outras diretrizes. A estrutura proposta pode ser replicada pelos mais diversos
atores, desde que atendida a premissa de haver uma série historica de dados para fundamentar a modelagem,
fomentando o uso de dados na industria da construgao civil como um todo.
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Cabe destacar também, que diferentemente da ampla maioria das pesquisas que utilizam a técnica de
regressdo linear para fins de previsdo, a estrutura aborda satisfatoriamente a importancia de se verificar o
atendimento aos pressupostos da regressdo, sintetizando problemas decorrentes do ndo atendimento. Mais
além, indica testes de hipoteses cabiveis a avaliagdo dos pressupostos.

Seguindo estritamente a estrutura delineada, foram desenvolvidos dois modelos véalidos e com performance
adequada a estimativa de custos das obras de construgdo de cadeias publicas e penitencidrias do
DEPEN/MIJSP. O modelo construido com a variavel “area construida” obteve erro percentual absoluto
mediano igual de 25%, ao passo que o erro do modelo gerado com a variavel “quantidade de vagas” foi igual
a 23%. Em ambos os casos, as margens de erro respeitaram os limites recomendados pela Pratica
Recomendada n® 17R-97 (ASSOCIATION..., 2011) e convergiram com algumas das pesquisas investigadas.

Uma vez que o uso dos modelos demanda somente informagdes sobre a area a ser construida ou a
quantidade de vagas almejada, o Departamento Penitenciario Nacional do Ministério da Justica e Seguranga
Publica, que dispde dos coeficientes ndo divulgados nesta pesquisa por razdes de confidencialidade, pode
utilizar os modelos com praticidade e velocidade para fins de estimativa de custos em nivel de estudo de
viabilidade técnico-econdmica. Desse modo, os modelos contribuem para o processo de tomada de decisdo
gerencial de empreendimentos penitencidrios do departamento, bem como para sua previsdo or¢amentaria e
de investimentos.

A aplicagdo da estrutura proposta no contexto do DEPEN/MJSP atesta sua validade e retrata seu potencial de
replicagdo por demais institui¢des publicas e privadas interessadas em utilizar a regressdo linear para auxiliar
processos internos de estimativa de custos de obras de construgao civil.

Outro mérito deste estudo reside na proposi¢ao do fator de influéncia da variavel. O indicador e 0s processos
elucidados para seu calculo sistematizam uma das fases mais subjetivas da modelagem por meio de
regressdo linear, que € a selecdo de variaveis independentes. Naturalmente, a precisdo do modelo na previsdo
dos custos esta associada aos regressores escolhidos para compor a modelagem. Além do mais, a inclusdo de
inumeras variaveis tende a aumentar os esforcos para construgdo e uso do modelo, pois mais dados devem
ser coletados e analisados.

No cenario brasileiro, o presente artigo estimula a promogdo de discussdes e estudos sobre o emprego de
processos orientados a dados na estimativa de custos. Isso porque ndo foram identificadas pesquisas
relacionadas ao tema em publicagdes nacionais ao longo da revisdo da literatura realizada.

Em conclusgo, acredita-se que modelos produzidos por meio da estrutura sejam capazes de trazer agilidade e
simplicidade a estimativa de custos, bem como consisténcia e precisdo. Acredita-se ainda que a introduggo
de técnicas consagradas e confidveis, tais como a regressdo linear, nos processos da construcdo civil tende a
estimular a criagdo de uma cultura orientada por dados, um dos pressupostos da Industria 4.0.
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