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Resumo

No Brasil, um dos pilares do desenvolvimento econdmico e da qualidade de vida da
populacdo é a realizagdo de obras publicas, especialmente as de infraestrutura, que
sustentam toda a atividade produtiva do pais. Em abril de 2023, o Governo Federal
anunciou o lancamento do futuro plano nacional de investimentos em infraestrutura,
confirmado em junho do mesmo ano. O novo plano seria uma terceira edi¢do do
Programa de Aceleracdo do Crescimento (PAC), que reunird investimentos federais
diretos, concessOes e Parcerias Publico-Privadas e deve englobar mais de mil projetos.
Com o novo PAC, as obras de infraestrutura ganham protagonismo na economia
nacional, tornando oportuno os esforcos para melhorar a eficiéncia do controle
orcamentario de cada empreendimento. Nesse contexto, aborda-se, no presente
trabalho, o desenvolvimento de um sistema que propicie mais eficiéncia a analise e
controle de custos. A confeccdo de um modelo estocastico, desenvolvido por meio da
linguagem de programacéo Python, utilizou como base de dados os gastos reais e
previstos contratualmente de empreendimentos reais, com 0 objetivo de apontar os
instantes, ao longo de uma construgdo, em que ha maior probabilidade de ocorréncias
que levem a sobrepreco. Como resultado, foram criados modelos agrupados em trés
cenarios: otimista, neutro e pessimista. Dentre as aplicagdes deste conjunto de modelos,
destaca-se o0 auxilio ao planejamento e ao controle de orgcamento, contribuindo para

uma gestao eficiente do empreendimento.

Palavras-chave: Obras de infraestrutura; planejamento de obras; controle
orcamentario; modelo estocéstico; Python.



Abstract

In Brazil, one of the pillars of economic development and quality of life for the
population is the implementation of public works, especially infrastructure projects,
which support the entire productive activity of the country. In April 2023, the Federal
Government announced the launch of the future national infrastructure investment plan,
confirmed in June of the same year. The new plan would be a third edition of the Growth
Acceleration Program (PAC), which will bring together direct federal investments,
concessions, and Public-Private Partnerships, and is expected to encompass over a
thousand projects. With the new PAC, infrastructure projects gain prominence in the
national economy, making efforts to improve the efficiency of budgetary control for
each project opportune. In this context, this study addresses the development of a
system that provides greater efficiency in the analysis and control of costs. The creation
of a stochastic model, developed using the Python programming language, utilized
actual and contractually forecasted expenses from real projects as the database, with the
objective of identifying the stages during construction with a higher probability of
events leading to cost overruns. As a result, models were created clustered into three
scenarios: optimistic, neutral, and pessimistic. Among the applications of this set of
models, particular emphasis is placed on aiding in planning and budget control,

contributing to efficient project management.

Keywords: Infrastructure projects; construction planning; budget control; stochastic
model; Python.
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1 INTRODUCAO

Gastos com obras de infraestrutura (estradas, ferrovias, portos, hidrovias, energia
entre outras) representam importantes investimentos para o pais, com beneficios indiretos
na economia, COmMo a criacao e a manutencao de empregos e a melhoria da produtividade
e da competitividade (PEREIRA, 2018).

Com relevante papel para o desenvolvimento nacional, segundo o SindusCon-SP
(SINDUSCON, 2023), a atividade da construcdo brasileira equivale a 4% do PIB
brasileiro. No entanto, para 2023, de acordo com a Camara Brasileira da Industria da
Construgdo (CBIC), com a reducdo das expectativas de desempenho da economia
brasileira e a falta da previsibilidade da queda da taxa de juros, a expectativa de
crescimento do setor caiu de 2,5% para 2,0%.

A industria de construcdo civil, da mesma forma em que é responsavel por uma
grande fatia da economia, ela também enfrenta conflitos associados a gastos e perdas.
Mesmo com a previsao de queda de crescimento, como bem ressalta Flyvbjerg (2014), o
setor de infraestrutura envolve valores grandiosos. Por esta razdo, sao necessarios altos
investimentos de capital, submetidos a diversas incertezas e de dificil controle de custos.
Segundo Pio et al (2018), o Brasil precisara investir 8,7 trilhdes de reais em infraestrutura
até 2038 para eliminar o “hiato de investimento” (a diferenga entre o investimento
acumulado e o necessario). Com isso, a efetividade do planejamento se torna essencial
para o alcance dos resultados objetivados.

Nesse quesito, Goldman (2004) observa que o planejamento se constitui em um dos
principais fatores para o sucesso de qualquer empreendimento. Na mesma linha de
raciocinio, Chiavenato (1983) também destaca o planejamento como sendo a primeira
funcdo administrativa, por ser aquela que atua como base para as demais, estabelecendo,
de forma antecipada, os objetivos que devem ser atingidos e como fazer para alcan¢a-los.
E Assed (1986) contribui ao afirmar que o planejamento € a funcdo administrativa que
abrange a selecdo de objetivos, diretrizes, planos, processos e programas. Para que esses
objetivos sejam atingidos de forma eficiente, a empresa precisa alcangar harmonia entre
0s recursos fisicos e 0s recursos financeiros disponiveis. Para o autor, essa harmonia é
obtida por meio de um planejamento racional. J& Formoso (2001) conceitua planejamento
como um processo gerencial, que abrange a definicao de objetivos e a determinacdo dos



procedimentos necessarios para alcancga-los, sendo eficaz quando realizado em conjunto
com o controle.

Complementando, Mattos (2010) pondera que, na construcao civil, o gerenciamento
de uma obra é um trabalho complexo, por ser uma atividade que envolve uma grande
quantidade de variaveis, além de ser desenvolvida em um ambiente particularmente
dindmico e mutavel. Entre essas variaveis, uma das mais importantes, segundo Ribeiro
(2016), é um orcamento feito corretamente. Ele pode ajudar na previsibilidade financeira
em obras e evitar desperdicios. Ainda citando Mattos (2006), o autor reforca que a
estimativa de custo é uma avaliacdo elaborada com base em custos historicos e, também,
feito com a comparacgdo de projetos anteriores semelhantes. No seu entender, € comum
ver distor¢fes em orgamentos, pois precisam de muitas informacgdes e conhecimento
detalhado dos servicos. Nesse quesito, tem destaque o papel do fluxo de caixa (MENON,
2020), no qual despesas e receitas sdo segmentadas por més de ocorréncia, trazendo uma
visdo muito mais clara da situacdo do projeto e do potencial de retorno do investimento.

Diante dessas constatacGes, a analise das demonstracGes financeiras e fluxos de caixa
das obras de infraestrutura € uma tarefa fundamental, que requer planejamento face ao
grande volume de dados e agilidade nesta verificacdo, de forma a trazer economia e
eficiéncia ao empreendimento, evitando sobreprecos e evasdo de recursos.

Silva (2007) reforga que o fluxo de caixa é considerado por muitos analistas um dos
principais instrumentos de analise, proporcionando-lhes identificar o processo de
circulacdo do dinheiro através da variacdao de caixa. Ja para Zdanowicz (2002), o fluxo
de caixa € um instrumento de gestao financeira que possibilita ao administrador planejar,
organizar, coordenar, gerir e controlar os recursos monetarios, elencando suas entradas e
saidas. O autor reforca, também, que controlar o fluxo de caixa é tdo importante quanto
0 processo de planejamento, pois um depende do outro para que ambos possam ser Uteis
e praticos.

Tais afirmacdes vém ao encontro do que afirma Menon (2020), ao dizer que o fluxo
de caixa traz uma visdo direta de quanto o capital investido esta trazendo de retorno. O
autor destaca ainda que a quebra de custos por periodo de ocorréncia traz ainda uma maior
transparéncia sobre as receitas e despesas e como elas podem ser modeladas para

melhorar o desempenho do investimento.



De acordo com Mattos (2010), estudos realizados no Brasil e no exterior indicam que
deficiéncias no planejamento e no controle estdo entre as principais causas da baixa
produtividade do setor, de suas elevadas perdas e da baixa qualidade dos seus produtos.
Logo, esta analise, respaldada pela observacdo de Mattos, tem justificativa pois, como
observado por Nascimento (2021), nos ultimos anos, o setor da construcdo civil tem
investido nas técnicas de gerenciamento que possibilitem aos empreendedores um
controle mais eficaz de todos os processos elencados, desde a fase preliminar de
concepgdo do projeto até a fase final da construcdo da obra.

Nascimento (2021), ressalta ainda que, tradicionalmente, na construcéo civil, as areas
técnica e estrutural sempre foram consideradas partes mais importantes durante a fase de
execucdo. Porém, com as grandes demandas de mercado e, atualmente, com recursos
financeiros cada vez mais reduzidos, as construtoras, sejam publicas ou privadas,
precisam de maior investimento em planejamento e controle, de forma a identificar e
corrigir pontos criticos no gerenciamento dos seus processos.

O planejamento, ou a concepcédo, e o projeto de engenharia, em geral, empregam ou
desenvolvem modelos deterministicos para analise técnica e mercadoldgica, ndo levando
em consideracdo as incertezas envolvidas. O desenvolvimento de procedimentos que
incorporem a analise de incertezas nos modelos, visando reduzir riscos, torna-se um
diferencial.

Este trabalho visa trazer uma contribuicdo as empresas responsaveis por obras
publicas ou privadas, que objetivem alcancar mais previsibilidade, controle e reducdo de

incertezas de custos na elaboracdo de seus projetos.

1.1 Contextualizacéo e Motivo

Entre 2019 e 2020, a Pesquisa Anual da Industria da Construcdo (PAIC) mostrou
estabilidade na participacdo de obras de infraestrutura no valor gerado pelo setor. O
segmento caiu para a segunda colocacgdo, entre 2011 e 2020. Dos R$ 325,1 bilhdes
gerados em valor de incorporagdes, obras e/ou servicos em 2020, R$ 106,3 bilhdes sdo

provenientes do segmento de obras de infraestrutura.
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Figura 1 — Panorama da Construgéo Civil em 2020
Fonte: IBGE

Vale destacar que a industria de construcdo civil enfrenta conflitos associados a
gastos e perdas. Por esta razdo, nos Gltimos anos, tem experimentado adaptacGes e
melhorias nos seus processos de gerenciamento para atender as demandas de mercado,
enguanto cumprem metas de reducéo de custos.

As empresas perceberam que investir em gestdo e controle de processos € inevitavel,
pois, sem essa sistematica gerencial, os empreendimentos perdem de vista seus principais
indicadores: prazo, custo, lucro, retorno sobre o investimento e fluxo de caixa.
Informacédo rapida é um insumo que vale ouro. (MATTQOS, 2010).

De acordo com Leite e Possamai (2001 apud SZAJUBOK; ALENCAR; ALMEIDA,
2006), o planejamento da programacdo de obra em engenharia requer, inicialmente,
previsdo das atividades a serem realizadas, dos recursos necessarios, dos custos
estimados, dos prazos e tantos outros elementos importantes para a execucao e para o
acompanhamento da obra. De acordo com Nascimento (2021), os principais pontos que
devem compor esse planejamento sao:

 EspecificacOes de todos os materiais que serdo usados em cada etapa da obra;

 Selecgéo dos fornecedores;

» Dimensionamento dos locais de armazenamento;
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» Forma de controle desses materiais;

 Definicdo do consumo desses materiais;

 Produtividade das equipes responsaveis por cada atividade;

» Forma de distribui¢do do material;

« Controle da aplicacdo no servigo.

Tal analise impacta diretamente na previsdo dos custos (especialmente os de valores
mais significativos e que merecem um controle maior), desde a aquisicdo até a aplicagdo
na obra.

A motivacao para a realizacdo deste trabalho surgiu da constatacdo da importancia
da utilizacdo de tecnologia para auxiliar a gestdo eficiente dos recursos publicos e
privados, visando o controle do orgamento das obras de infraestrutura e a otimizagédo dos

investimentos.

1.2 Objetivos

Os ganhos de produtividade na execucdo das obras de infraestrutura estdo
diretamente ligados a gestdo dos custos e a manutencdo do cronograma. Os estudos
técnico-econdmicos que comprovam a exequibilidade do projeto dependem
essencialmente da previsibilidade financeira.

O intuito desse estudo foi propor uma ferramenta que contribua para identificar os
instantes no fluxo de caixa de uma obra de infraestrutura em que possa haver ocorréncias
que gerem sobrepreco, fornecendo insumos para maior controle orgamentario, rigor na
gestdo e identificacdo de evasdo de recursos. O método utilizado foi o desenvolvimento
de modelo estocastico, realizado a partir de base de dados de obras de infraestrutura no

pais.
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1.3 Organizacao do Trabalho

A estrutura do presente trabalho esta dividida em cinco capitulos: 1. Introducéo; 2.
Revisdo Teorica; 3. Metodologia; 4. Estudo de Caso; 5. Discussdes e Conclusdes. O
primeiro capitulo introduz e contextualiza o tema, apresentando também os objetivos do
estudo, as justificativas e estrutura do trabalho. O segundo capitulo fundamenta o estudo
com autores que abordam temas relacionados aos assuntos tratados e dao base para o
estudo de caso. No terceiro capitulo esta descrito o passo a passo aplicado para a
realizacdo do estudo proposto. J& o quarto capitulo € composto pela aplicacdo, na prética,
da metodologia proposta. Nele, sdo detalhados os valores trabalhados no estudo e os
resultados obtidos ao longo do desenvolvimento deste trabalho. No quinto capitulo sdo
analisados os resultados obtidos no estudo de caso e feitas conclusbes a partir das
informacgdes reunidas. Tais dados serdo tratados a partir das informacdes levantadas na

Revisdo Tedrica, a fim de mostrar se 0s objetivos do trabalho foram atingidos.
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2 REVISAO TEORICA

Esse estudo se baseou em levantamento bibliogréfico coletado de banco de artigos
cientificos, livros, revistas e textos académicos, especificamente o CAPES periodicos.
Inicialmente, com o objetivo de contextualizar o objetivo da pesquisa e aprofundar o
conhecimento sobre o tema proposto, foram consultados textos que exemplificam a
origem, a natureza e a utilizacdo de modelos estocésticos e de que forma poderiam ser
aplicados em Engenharia Civil.

Aprofundando a discusséo sobre analises preditivas de custos em diferentes etapas de
uma obra, Nakamura (2014), afirma que, saber de antem&o e com 0 méximo de exatidao
possivel o quanto vai custar uma obra, incluindo todos os seus diversos itens, representa
um diferencial competitivo que permite subsidiar a tomada de decisGes e antecipar-se a
concorréncia, além de ajudar a garantir a viabilidade do negdcio e a maximizar o resultado
financeiro do empreendedor. Em linha com esse pensamento, Udacity (2017) destaca que
a analise preditiva auxilia na inteligéncia competitiva para uma melhor tomada de
decisdes. Ja para Efraim Turban (2017), é a pratica de determinacdo de padrdes de dados
para prever resultados e as tendéncias futuras, que permite as empresas reagir conforme
as coisas acontecem, de forma a serem proativas.

Procurou-se, também, tracar um panorama da importancia para a economia brasileira
das obras publicas de infraestrutura e as previsdes do setor, com o objetivo de destacar a
validade do estudo proposto como uma ferramenta a mais a disposi¢do das empresas na
busca da gestdo eficiente dos custos de obra. Foi feita ainda uma breve revisdo sobre a
linguagem de programacdo Python, utilizada no estudo, que é versétil e tem sido
empregada para propositos diversos. Além de rodar em basicamente qualquer arquitetura
de sistema, ela pode ser usada para um leque enorme de aplicacdes em diferentes areas,
como o da Engenharia Civil.

Esta linha de pesquisa comprova o interesse do mundo académico em aprofundar o
conhecimento sobre como incorporar as incertezas nos projetos de engenharia e
construcdes, e o objetivo de desenvolver métodos de aplicacdo de probabilidade e
estatistica para alcancar resultados que permitam maior previsibilidade e seguranca na

tomada de decisao.
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2.1 Obras de infraestrutura

De acordo com a Classificacdo Nacional de Atividades Econémicas (CNAE), do
Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), a Divisdo 42 (Obras de
infraestrutura) da Secdo F (Construcdo), detalha obras de infraestrutura como sendo:

e 42.1 - Construcdo de rodovias, ferrovias, obras urbanas e obras-de-arte especiais;

e 42.2 — Obras de infraestrutura para energia elétrica, telecomunicacfes, agua,
esgoto e transporte por dutos;

e 42.9 — Construgdo de outras obras de infraestrutura.

Ja o Departamento Intersindical de Estatisticas e Estudos Socioecondmicos
(DIEESE, 2013) classifica a atividade construtiva em trés segmentos:

e Construcdo de edificios — formado pelas obras de edificaces residenciais e de
incorporacdo de empreendimentos imobiliarios;

e Obras da construcao pesada ou obras de infraestrutura;

e Servicos especializados.

Segundo Mello & Amorim (2009), a industria da construcéo civil é composta por
uma complexa cadeia produtiva que abrange setores industriais diversos. E o
desenvolvimento do pais esta diretamente relacionado aos investimentos em obras
publicas e a eficiente gestdo de planejamento que antecede esse empreendimento pela
administracdo publica (SALOMAO; PEGO; RHIS & COELHO, 2019).

Para Ferreira e Neto (2010), as obras de infraestrutura demandam altos investimentos
iniciais com longos prazos de maturacdo. Tais fatores reduzem a atratividade destes
investimentos fazendo com que sua provisao seja mais adequada ao poder publico. Razéo
pela qual o planejamento orcamentario adequado a realizacdo das obras é fundamental
para o sucesso do investimento e devem levar em consideragdo os gastos futuros com
manutencdo e operagao.

Com isso, o0s recursos disponiveis para novos investimentos ficam ainda mais
reduzidos, o que certamente explica o relevante nimero de obras publicas paradas no
Brasil (SALOMAOQ; PEGO; RHIS & COELHO, 2019). De acordo com dados do relatorio
do Tribunal de Contas da Unido (TCU), o Brasil tinha, em novembro de 2022, 8,6 mil
obras paralisadas ou em atraso, sendo em grande parte no campo de infraestrutura, como

sistemas de saneamento basico e pavimentacdo de rodovias. As obras receberam



investimento do governo federal de R$ 27,2 bilhdes. (O TEMPO BRASILIA, 2022).
Segundo a CBIC - Confederacdo Brasileira da Industria e Comércio (2018), falhas no
planejamento e execucdo pela administracdo publica contribuiram para este cenario,
gerando aumento dos custos previstos e do tempo de execucdo do servigo.

Como bem ressaltaram Saloméo; Pégo; Rhis & Coelho (2019), um sistema de
infraestrutura pouco desenvolvido dificulta a expansdo da economia, limitando a
operacdo de servigos essenciais para toda cadeia produtiva do pais. Em linha com essa
reflexdo, para Gomide e Pereira (2018), o aumento de investimentos em infraestrutura é
uma forma de se favorecer o crescimento econdmico e o bem-estar social. Além disso,
investimentos dessa natureza sdo geradores de ganhos e de produtividade, e estdo
relacionados a demanda da sociedade por bens e servigos publicos de qualidade.

Devido a maior fiscalizag&o e o auxilio da midia e dos mecanismos de transparéncia
recentemente adotados no pais, para Medeiros Lima (2016), a ineficiéncia estatal em
aplicar seus recursos tornou-se mais evidente, fazendo com que a populacéo tivesse um
comportamento mais consciente sobre o processo de gestdo dos recursos publicos.

Hoje, com o avanco da tecnologia da informacdo, desenvolveram-se muitas
ferramentas especificas para o setor da construcéo civil e, por conseguinte, para obras de
infraestrutura, capazes de facilitar e automatizar os processos de gestdo, o que, na visdo
de Sallaberry (2009) tornou as empresas do setor mais competitivas. Para Nascimento
(2021), as empresas construtoras precisam Se conscientizar de que tais ferramentas
representam um grande passo evolutivo na gestdo do empreendimento: elas sdo de
extrema importancia para o ganho da produtividade de uma empresa e, principalmente,
para 0 acesso a informagdes mais seguras e em tempo real.

A tecnologia da informacéo também tem reflexos sobre a previsibilidade financeira,
que esta relacionada ao controle das receitas e despesas das obras. Um modelo preditivo
de custos tem alto potencial em tornar-se uma ferramenta util para o segmento de obras
de infraestrutura. Com o0 anuncio do novo plano nacional de investimentos em
infraestrutura do Governo Federal, o setor publico, historicamente o principal contratante,
sera um dos principais beneficiarios. Uma melhor efetividade na destina¢éo dos recursos
publicos promoveria a continuidade das obras dentro do orcamento e prazo previstos
(SALOMAO; PEGO; RHIS E COELHO, 2019).
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2.2 Fluxo de caixa de uma obra

Quando se faz referéncia a controle das receitas e despesas de um projeto de
construcdo civil, a ferramenta de gestdo orcamentaria ¢ o fluxo de caixa, uma
representacdo grafica ou analitica das entradas e saidas de dinheiro ao longo do tempo,
construido para dar apoio a decis6es empresariais, estudar aplicacdes de residuos de caixa
de permanéncia temporaria e servir de base para a obtencédo dos indicadores necessarios
para a anélise financeira (SCHLINDWEIN, 2009 e COSTA NETO et al, 2003).

O fluxo de caixa de uma obra é importante para garantir a viabilidade econémica do
projeto, evitar a falta ou o excesso de recursos, otimizar o uso do capital de giro e facilitar
a tomada de decisdo. Para Ribeiro (2020), o fluxo de caixa permite aos gestores da obra
terem uma visdo holistica ou completa em relagdo ao negdcio, permitindo tragcar metas e
planejar os gastos dos proximos meses, de maneira a fazer com que a obra seja realizada
com sucesso. Ele pode ser elaborado de diferentes formas, mas geralmente segue 0s
seguintes passos:

« Definir o escopo, o cronograma e o or¢gamento do projeto, considerando 0s custos
diretos e indiretos, os impostos, as margens de lucro e as contingéncias.

 Estimar as receitas do projeto, considerando as formas e os prazos de pagamento
dos clientes, 0s reajustes contratuais e as possiveis multas ou penalidades.

» Projetar as despesas do projeto, considerando os custos fixos e varidveis, 0s
pagamentos aos fornecedores e prestadores de servigos, 0s impostos, as taxas e 0s
encargos financeiros.

 Elaborar o fluxo de caixa projetado, comparando as receitas e as despesas em cada
periodo (mensal, trimestral, anual etc.) e calculando o saldo acumulado.

« Analisar o fluxo de caixa projetado, identificando os periodos de déficit ou
superdvit de caixa, a necessidade de captacéo ou aplicacéo de recursos financeiros, a taxa
interna de retorno (TIR) e o valor presente liquido (VPL) do projeto.

» Acompanhar o fluxo de caixa realizado, registrando as entradas e saidas efetivas
de caixa em cada periodo e comparando-as com as projecdes.

» Revisar o fluxo de caixa projetado, ajustando as premissas e as estimativas

conforme a evolugao do projeto e as mudangas no cenario.
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2.3 Python

2.3.1 Sobre a Linguagem de Programacéao

Para 0 avanco da tecnologia, a programacéo é fundamental. Python é uma linguagem
de programacao de alto nivel, interpretada e de propdsito geral. Ela foi criada por Guido
van Rossum e lancada em 1991, em Amsterdd, na Holanda. Desde entdo, a linguagem
Python ganhou popularidade rapidamente devido a sua sintaxe limpa e legivel, facilidade
de uso e grande comunidade de desenvolvedores.

Segundo Silva e Silva (2019), a linguagem Python é gerida pela PSF (Python
Software Foundation), fundada em 2001. Trata-se de uma organizacao sem fins lucrativos
que mantém e coordena o uso da linguagem, sendo apoiada por grandes empresas como
0 Google, Microsoft e, no Brasil, a Globo.com que também utiliza o Python nos seus
sistemas.

De acordo com o criador da linguagem, com o passar do tempo, o Python foi
evoluindo e, aos poucos sua estrutura foi ganhando mais componentes (POSSAMAI,
2022), como por exemplo, as compreensdes de lista (list comprehension), as func¢oes
filter, map, e diversas outras caracteristicas. Hoje, a linguagem € uma das mais usadas no
mercado, e jA vem instalada de fabrica em varios sistemas operacionais, como por
exemplo, 0 AmigaOS, netBSD, MacOS e todas as distribui¢des Linux.

Por ser uma linguagem extremamente simples e robusta, além de contar com uma
arquitetura bem projetada, ela fornece um bom desempenho e legibilidade do codigo, o
que explica sua presenca em varias aplicaces do cotidiano, dando suporte as demais
tarefas. Além disso, a sintaxe do Python utiliza indentacdo significativa, o que torna o
cbédigo mais claro e facilita a leitura. Para Petters (2004), a filosofia do Python enfatiza o
principio do "zen do Python", que valoriza a simplicidade, clareza e facilidade de
compreensdo do codigo. “Se a implementagao € dificil de explicar, ¢ uma m4 ideia. Se a
implementag¢ao for facil de explicar, pode ser uma boa ideia.” (Tim Petters, 2004).

Outra caracteristica que marca esta linguagem ¢é sua extensa biblioteca padrdo, que
fornece um conjunto abrangente de modulos e pacotes para realizar varias tarefas,
proporcionando economia de tempo e esforco. Os modulos séo arquivos individuais que
permitem aos desenvolvedores organizar e compartilhar suas funcionalidades de maneira

modular, o que facilita a manutencdo e o reuso de cddigo. Os mddulos podem ser
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importados em outros programas Python para estender suas funcionalidades. Ao importar
um modulo, as fungdes, classes e variaveis definidas nele ficam disponiveis para uso no
programa atual.

Além da biblioteca padrdo, a comunidade Python € conhecida por sua vasta gama de
bibliotecas de terceiros. Essas bibliotecas séo desenvolvidas por membros da comunidade
e sao bem abrangentes, como machine learning, visualiza¢do de dados, desenvolvimento
web, entre outras. Através do gerenciador de pacotes do Python, chamado pip, 0s
desenvolvedores podem facilmente instalar e utilizar essas bibliotecas de terceiros em
seus projetos.

Em vez de escrever codigos do zero para realizar uma tarefa especifica, os
desenvolvedores podem aproveitar as funcionalidades pré-existentes nas bibliotecas. 1sso
acelera o desenvolvimento de aplicativos e permite que 0s programadores se concentrem
na logica especifica do seu projeto, em vez de se preocuparem com detalhes de
implementacao.

Na mesma linha de pensamento, para Fontana e Voll (2021), uma das principais
vantagens em utilizar Python é o grande nimero de bibliotecas disponiveis para 0s mais
diversos fins. Ja para Vicentainer, Mattedi e Mello (2020), Python tem se notabilizado
por sua variedade de bibliotecas direcionadas para a area de ciéncia de dados, aumentando
sua eficiéncia enquanto ferramenta de tratamento e andlise de dados e estatisticas.

Em resumo, Python é uma linguagem de programacdo poderosa e facil de aprender,
que oferece uma ampla variedade de bibliotecas e mddulos para facilitar o
desenvolvimento de software. As bibliotecas fornecem funcionalidades pré-definidas,
enquanto 0s médulos organizam e compartilham cddigo reutilizavel. Com sua ampla
adogdo e comunidade ativa, Python continua a ser uma escolha popular para uma
variedade de aplicacdes, desde desenvolvimento web até ciéncia de dados e inteligéncia

artificial.

2.3.2 Biblioteca BirDePy

Para o estudo em questdo, foi utilizada a biblioteca BirDePy, um pacote Python
desenvolvido para analisar processos gerais de nascimento e morte em tempo continuo.
que inclui fungOes que podem ser usadas para:

e Aproximar probabilidades de transicdo ( birdepy.probability() );

12
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e Estimar valores de parametros a partir de dados ( birdepy.estimate() );
e Simular caminhos de amostra (birdepy.simulate.discrete() e
birdepy.simulate.continuous());

e Gerar previsoes ( birdepy.forecast() ).

Para Hautphenne e Patch (2021), o principal objetivo do novo pacote Python
BirDePy é fornecer funcdes faceis de usar, que permitem que os parametros de PSDBDPs
(Population-Size-Dependent-Birth-and-Death-Processes)  discretamente  observados
sejam estimados. O uso e eficacia do pacote é demonstrado através de uma variedade de
exemplos de PSDBDPs, bem como casos de estudos envolvendo dados anuais de
contagem populacional de duas espécies de aves ameacadas de extincao.

A funcdo birdypy.estimate() (de estimativa de parametros) é composta por quatro
métodos de calculo de estimativa. Dois deles sdo baseados em calcular o parametro que
maximiza a verossimilhanca do dado observado, sendo um diretamente (DNM) e outro
utilizando um algoritmo de maximizacéo de expectativa (EM). Os dois restantes contam
com estimativa por quadrados minimos (LSE) e computacdo aproximada Bayesiana
(ABC). Para fins deste trabalho, optou-se pelo uso da estimativa por DNM.

e Direct Numerical Maximization (DNM):

Segundo Hautphenne e Patch (2021), a maximizacdo numeérica direta (DNM) €
um framework popular de estimacdo de parametros. Essa abordagem, conhecida como
estimativa por maxima verossimilhanca (MLE), busca encontrar os parametros que
maximizam a funcdo de verossimilhanca descrita abaixo. O método de maximizacao
numeérica direta consiste em encontrar esse parametro que maximiza a probabilidade do

dado Z sob o modelo assumido.

m "
Z Zlog (pzi—l,j'zi,j (4;5;0))
j=11i=1

2.3.3 Biblioteca tslearn

De acordo com Tavenard et al (2020), o tslearn é uma biblioteca de aprendizado
Python que fornece ferramentas para ajustar modelos relevantes para dados de séries

temporais. Os dados de séries temporais sdo entendidos como séries de recursos coletados
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ao longo do tempo, incluindo rotinas de pré-processamento, extracdo de recursos e
modelos de machine learning para classificacdo (BAGNALL et al., 2017; FAWAZ et al.,
2019), regressao e agrupamento (AGHABOZORGI et al., 2015).

Séries temporais univariadas e multivariadas podem ser tratadas em tslearn. Além
disso, os conjuntos de dados podem conter séries temporais de comprimento variavel,
conforme discutido abaixo.

Dentro dessa vasta biblioteca, h4 fun¢Bes dedicadas para clustering, sendo essas:

e tslearn.clustering.KernelKMeans (realiza o agrupamento (clustering) de séries
temporais por meio do algoritmo Kernel K-Means);

e tslearn.clustering.KShape (realiza o agrupamento de séries temporais por meio
do algoritmo KShape);

e tslearn.clustering. TimeSeriesKMeans (realiza o agrupamento de séries temporais

por meio do algoritmo Time Series K-Means); e

e tslearn.clustering.silhouette score (Calcula o coeficiente médio de silhouette das
amostras fornecidas).

Para fins do projeto, seré utilizada a classe TimeSeriesKMeans, visto que essa se

caracteriza por trabalhar com séries temporais, sendo a mais adequada para realizar os

agrupamentos desejados.

2.4 Processos estocasticos

2.4.1 Processo deterministico e estocastico

Os processos estocasticos proporcionam um tipo de modelo matematico que permite
a inclusdo de incerteza em suas estimativas, simulando o comportamento de variaveis
aleatdrias. Segundo Taylor e Karlin (1998), os processos estocasticos sdo formas de
quantificar as relagdes dinamicas de sequéncias de eventos aleatdrios. Para os autores, 0s
modelos estocéasticos desempenham um papel importante na elucidagdo de muitas areas
das ciéncias naturais e da engenharia. Eles também ressaltam que tais modelos podem ser
usados para analisar a variabilidade inerente aos processos biologicos e medicos; para
lidar com as incertezas que afetam as decisdes gerenciais e com as complexidades das
interacOes psicologicas e sociais; ou ainda para fornecer novas perspectivas em outros

estudos matematicos e estatisticos.
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Para Hellemo, Barton e Tomasgard (2018), a maioria dos problemas préaticos de
decisdo envolve incerteza em algum nivel, e a programacéo estocastica foi introduzida
por Dantzig e Beale (1955) para lidar com parametros incertos em modelos de otimizagé&o.
A abordagem utilizada foi modelar um processo de decisdo de tempo discreto, no qual
parametros incertos sao representados por cenarios e suas respectivas probabilidades. Em
um programa estocastico baseado em cenarios, decisfes sdo tomadas e valores incertos
séo revelados em pontos discretos no tempo. Algumas decisdes sdo tomadas antes que 0s
valores reais dos parametros incertos sejam conhecidos.

De acordo com Lars et al (2018), a descri¢do de um problema pode ser classificada
como deterministica, que sdo problemas em que ndo ha incerteza substancial; ou
problemas com incerteza substancial nos quais a distribuicdo dos parametros estocasticos
é conhecida, por exemplo, com base em dados histéricos ou opinido de especialistas.
Um modelo deterministico € um modelo que ndo possui elementos aleatérios e que a
relacdo entre as entradas e as saidas do modelo sdo totalmente determinadas.

J& um modelo estocastico possui um ou mais elementos aleatorios e a relagdo entre
as entradas e as saidas do modelo é incerta. Um modelo estocastico tem a capacidade de
lidar com incertezas nas entradas aplicadas. Modelos estocasticos possuem alguma
aleatoriedade inerente - 0 mesmo conjunto de valores de parametros e condi¢es iniciais
levara a um conjunto de saidas diferentes.

Um exemplo de processo estocastico € uma colecdo de variaveis aleatorias
indexadas por um parametro de tempo. Os métodos estocasticos correspondem aos
processos em que, para cada valor das varidveis de entrada de um modelo, vai existir uma
distribuicéo de probabilidades dos valores a serem assumidos pela variavel dependente,
a qual varia com o tempo, tornando as variaveis, em parte, aleatérias (ROGERS;
SANTOS; LEMES, 2008).

Para C. Bisset & S.E. Terblanche (2021), a programac&o estocastica € um recurso
para os futuros pesquisadores devido a previsdo de incerteza, que foi ignorada em
experimentos deterministicos globalmente. E dificil encontrar exemplos de sistemas para
analisar que ndo incluam aleatoriedade ou incerteza.

Uma das principais vantagens dos modelos estocasticos é que eles sdo capazes de
capturar a incerteza de forma mais realista e precisa do que modelos deterministicos. De

acordo com Taylor e Karlin (2015), os modelos deterministicos assumem que as variaveis
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do sistema possuem valores fixos e previsiveis, 0 que nem sempre € verdadeiro na pratica.
Ja os modelos estocasticos levam em conta as incertezas e variagdes que podem ocorrer
em uma dada situacdo, permitindo uma simulagdo mais realista do comportamento do
sistema. Os autores afirmam que os modelos estocasticos sdo Uteis para a identificacdo
de riscos e para a tomada de decisfes informadas em ambientes de incerteza. Para eles,
0s modelos estocasticos tém evoluido rapidamente ao longo das Ultimas décadas, gracas
ao desenvolvimento de técnicas avangadas de simulacéo e analise de dados. Atualmente,
existem diversas ferramentas de software que permitem a construcéo e analise de modelos
estocasticos com facilidade e precisao.

Ainda segundo Taylor e Karlin (2015), um modelo deterministico prevé um tnico
resultado de um determinado conjunto de circunstancias. Um modelo estocastico prevé
um conjunto de possiveis resultados ponderados por suas verossimilhancas ou
probabilidades. No entanto, para os autores, os fendbmenos ndo sdo em si mesmos
inerentemente estocasticos ou deterministicos. Em vez disso, modelar um fenémeno
como estocastico ou deterministico € uma escolha do observador. A escolha do modelo
depende do propdsito do observador, sendo a utilidade deste modelo o melhor critério
para a escolha. Para ser (til, 0 modelo deve refletir todos os aspectos do fenbmeno em
estudo e ser passivel de célculo, permitindo a deducdo de previsdes ou implicacfes
importantes sobre o fenémeno.

Em resumo, os modelos estocasticos sdo uma ferramenta poderosa para a analise
e previsdo de eventos aleatorios em diversas areas. Eles sdo capazes de capturar a
incerteza de forma realista, permitindo a avaliacdo de diferentes cenarios e a identificacao
de riscos em ambientes de incerteza. No entanto, é importante ter em mente suas
limitacGes e a necessidade de uma analise cuidadosa dos dados para garantir a precisao

dos resultados obtidos.

2.4.2 Processos de Poisson e Markov

Dentre os modelos gerados por um processo estocastico, ha dois principais tipos:
um modelo baseado no processo de Poisson e um modelo baseado em processo
Markoviano.

Um processo de Poisson é o tipo de processo estocastico que conta o numero de

eventos que ocorrem em um intervalo de tempo continuo. Por exemplo, o nimero de
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ligacGes telefonicas que chegam em uma central em uma hora. Um processo de Poisson
tem duas propriedades principais: a probabilidade de ocorrer um evento em um pequeno
intervalo de tempo é proporcional ao comprimento do intervalo e independente do tempo
e dos eventos anteriores. E a probabilidade de ocorrerem mais de um evento em um
pequeno intervalo de tempo é desprezivel (DIAS, Edgard, 2011).

Para Taylor e Karlin (2015), o processo de Markov é outro tipo de processo
estocéstico que descreve a evolucdo aleatdria de um sistema que pode estar em diferentes
estados. Um processo de Markov tem uma propriedade fundamental: a probabilidade de
transitar para um estado futuro depende apenas do estado atual e ndo dos estados

passados. Dessa forma, um processo Markoviano se caracteriza por ndo possuir memoria.
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3 METODOLOGIA

O presente capitulo tem por objetivo, descrever a metodologia aplicada para a criacdo
do modelo proposto. Essa é dividida em duas etapas, a primeira consistindo em tratamento
de dados com a ferramenta Excel, e a segunda em calculos e estimativas com a linguagem

de programacao Python.

3.1 Excel

A criacdo do modelo estocéastico, proposto neste trabalho, inicia-se pela coleta de
dados de obras passadas, sendo essas de mesma natureza daquela para a qual o modelo
sera aplicado. Com um pré-processamento desses dados, as informacbes desejadas
restantes serdo os fluxos de caixa previstos e reais, para cada obra observada. A partir
disso, os dados serdo trabalhados de maneira a se obter, para cada obra, uma série
temporal de valores discretos composta apenas por -1, 0 e 1. Primeiramente, € obtido uma
série temporal a partir da diferenca entre os fluxos de caixa (para cada dia, semana ou
més, conforme os dados permitirem), avaliando-se se foi gasto 0 mesmo que previsto ou
se houve um sobrecusto ou economia no periodo observado. Essa série entdo é convertida
em um modelo de nascimento e morte, composto pelos valores de -1, 0 e 1, sendo -1
atribuido aos momentos em que houve economia, 0 para quando foi gasto a quantia
prevista e 1 para os instantes em gque houve sobrepreco.

Com o tratamento dos dados concluido, as amostras de séries, em valores discretos
de -1, 0 e 1, sdo divididas em dois conjuntos. O primeiro é dedicado as amostras para
cross-validation, utilizadas para a obtencdo dos parametros que geram o modelo
desejado, representando 90% da base utilizada. Os 10% restantes compdem o conjunto

de amostras para validacdo do modelo criado.

3.2 Python

Tendo ambas as bases definidas, passa-se a utilizar a linguagem de programacao
Python, considerando a sua eficiéncia para os calculos necessarios e para a plotagem dos

graficos desejados.
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3.2.1 Validacédo cruzada

Partindo da base composta por 90% do dataset original, utiliza-se um processo de
cross-validation para a obtencdo dos parametros que irdo gerar o modelo desejado. Para

cada amostra presente na base, sera percorrido 0 passo a passo descrito a seguir:

i. A amostra selecionada serd separada das restantes, sendo chamada de amostra
teste. As demais amostragens irdo compor a base de treino.

ii. E obtida uma série mais provavel (SMP) a partir da base de treino, utilizando-se
a funcdo fluxo_mais_provavel(), que servira para ampliar a quantidade de
simulacgdes geradas. A fungéo consiste em, para cada instante de tempo, verificar
se 0 valor mais recorrente, entre as amostras, equivale a -1 (economia), 0 (gasto

esperado) ou 1 (sobrecusto).

iii.  Todas as amostras (as séries da base de treino, a série SMP e a amostra teste) sdo
transformadas em  séries acumuladas, por meio da  funcéo

converte_para_serie_acumulada().

Exemplo de série em valores discretos:
(6, 0,1, 1,0, 1,0,0,1,1,0,0,1,1,0,1, -1, 0, 0, 6, 6, 0, 0, 1,
1: 9) 1: e) '1) 9: e) 1) 9, 1J '1) 1: 1) @]

Exemplo de série acumulada:
[e’ e.‘l 1] 21 2) 3J 3) 3.’ 4’ 5) 5’ 5.1 6] 7.1 7) 81 7) 7) 7’ 7.‘! 7] 7.1 7) 8J 9)
9, 1e, 10, 9, 9, 9, 1e, 1e, 11, 1e, 11, 12, 12]

Figura 2 — Exemplo de série temporal em seu formato em ndmeros discretos e acumulado
Fonte: Autor

iv.  E utilizada a funcio parametros_estimados() para se estimar os parametros para
cada série de treino, incluindo a série SMP. A funcdo consiste em utilizar o
método de estimativa DNM, ja definido no topico 2.3.2, fornecido pela fungéo
estimate() da biblioteca ByrDePy, também ja apresentada. Dessa forma, é obtido
uma lista de parametros, sendo um para cada série da base de treino, e um para a
série SMP (parametro SMP).

19



Vi.

E calculado um pardmetro médio (PM) a partir da lista de parametros anterior,

que também sera utilizado para a simulacdo de modelos que vird em seguida. Para

isso, € utilizada a fungdo parametro_medio(), que calcula a média aritmética dos

parametros fornecidos.

Com os parametros estimados (parametro PM, SMP e lista de parametros de

treino), inicia-se a simulacdo de modelos, que ocorrerd com o auxilio de 3

principais funcdes.

7
0’0

L)

o,

A primeira funcdo, simulate_series() é responséavel diretamente por
simular uma série temporal a partir de um parametro fornecido. Entéo,
essa série gerada é interpolada para garantir que tenha 0 mesmo
comprimento da amostra teste. A simulacdo da série propriamente dita é
realizada com o auxilio da fungdo simulate(), da biblioteca BirDePy, ja
apresentada anteriormente no topico 2.3.2.
J& a funcdo calibracdo_do_modelo() utiliza a funcdo simulate_series() e
confere se a série retornada atende a certas métricas definidas, quando
comparada a amostra de teste. O numero de simula¢des € determinado pelo
usudrio e, ao seu término, todas as séries que atenderem as restricdes sao
retornadas. As métricas utilizadas e seus respectivos valores de restricdes
séo:

e Coeficiente de correlagdo de Pearson, calculado pela funcéo

np.corrcoef(). Deve ser superior a 95%;

e MAE - erro absoluto médio. Deve ser inferior a 10;

e MSE - erro quadratico medio. Deve ser inferior a 100;

e SMAPE - erro percentual absoluto médio simétrico. Deve ser

inferior a 120.

Por fim, a funcdo simulagdo_de_modelos_calibrados() é responsével por
repetir as funcbes anteriores até que um nimero minimo, determinado pelo
usuario, de modelos calibrados seja retornado, assim garantindo amostras

para a validacéo final do modelo estocastico proposto.
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vii.  Tendo o conjunto de modelos calibrados pela amostra teste definida, 0s passos
anteriores sdo repetidos para cada opcdo de amostra teste dentro do dataset

fornecido.

3.2.2 Validagéo do modelo

Com todos os modelos retornados pelas simulacdes com a lista de parametros e
0s parametros SMP e PM, inicia-se a etapa final dessa metodologia. Utilizando a fungéo
validacdo_do_modelo(), todas as séries salvas sdo avaliadas pelas mesmas métricas da
etapa anterior, tendo como diferenca a série de comparacdo. Para a etapa de validacéo, a
série a ser comparada é aquela gerada pela funcdo fluxo_mais_provavel(), dessa vez
aplicada a base de amostras para validacao, composta por 10% do dataset original. Com
esse novo filtro, sdo obtidos os modelos finais, calibrados e validados.

3.2.3 Pos-processamento — Clusterizacao

Para analisar os resultados finais obtidos pelas simulacdes e estimativas
anteriores, utiliza-se uma técnica de clusterizacdo (agrupamento) para dividir 0s
parametros validados em subgrupos. A partir da biblioteca tslearn do Python, a funcéo
TimeSeriesKMeans() € aplicada para realizar os agrupamentos desejados. Para tal, €
preciso gerar uma Unica série para cada um dos modelos finais validados. Dessa forma,
para as séries temporais validadas anteriormente, sera obtida uma série média dentre
aquelas que forem geradas por um mesmo parametro, calculando a média aritmética para
cada instante.

Por fim, essas séries médias sdo, entdo, clusterizadas em um nimero de grupos
definido pelo usuério, possibilitando assim uma plotagem desses agrupamentos e a
interpretagdo visual dos resultados finais.
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Resultados da Clusterizacao

Cluster 1

161 — parametro_1
~—— Parametro_2

14 4 —— Parametro_3

12 4

101

valor
@

Cluster 2

161 — Parametro_1

—— Parametro_2
141
12

10 1

valor
@

Cluster 3

61— Parametro_1
14

121

10 4

valor
@

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Tempo

Figura 3 — Exemplo de divisdo das séries validadas em 3 clusters.
Fonte: Autor
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4 ESTUDO DE CASO

Neste capitulo, € realizado o estudo para obtencdo do modelo estocastico desejado, a

partir da aplicacdo da metodologia descrita anteriormente.

4.1 Obtencao dos dados e Pré-processamento

Os dados utilizados para o respectivo trabalho foram informacg6es obtidas a partir de
obras de infraestrutura. Essas informacGes foram fornecidas no formato de graficos que
apontavam o avanco dos gastos da obra ao longo do tempo, comparando entre o
orcamento disponibilizado por contrato e o gasto real. Os graficos analisados estdo

presentes no Anexo A.

w— Forecast === Contractual == Actual Authorized === Status Date

Figura 4 — Graéfico da obra PA.RTAGEZ
Fonte: Autor
Ao todo, foram obtidos graficos para 48 obras. Assim, para cada um, a duracdo da
obra foi dividida em 40 intervalos e, para cada intervalo, foi definido um valor de 0, 1 ou
-1 considerando as curvas azuis (gasto real) e amarelas (gasto previsto por contrato). Para
aqgueles instantes em que as curvas coincidem, foi adotado o valor 0. Para quando a curva
azul estiver sobre a amarela, foi adotado o valor de 1. Por fim, para a curva azul estando
abaixo da amarela, aplicou-se o valor de -1. A partir desse tratamento dos dados, foi

montado o arquivo em Excel que esta ilustrado no Anexo B.
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Tabela 1 — Série em valores discretos, obtida para a obra PARTAGE?2
Fonte: Autor

o

4.2 Python

Tendo as séries em valores discretos para cada uma das 48 obras, esses dados foram
passados ao Python, dividindo as amostras em dois conjuntos. O primeiro, utilizado para
a etapa de cross-validation, € composto por 90% das amostras, equivalente a 44 unidades.

Ja o segundo conjunto foi formado pelas 4 obras restantes, compondo a base de validacao.

4.2.1 Validacéo cruzada

Prosseguindo com a metodologia utilizada, foi dado inicio a etapa de cross-validation.
Nela, para cada uma das 44 séries da sua respectiva base, uma é selecionada como série
para teste e as 43 restantes compdem a base de treino. Seguindo o passo a passo descrito

no Capitulo 3, sdo estimados parametros de trés maneiras diferentes. A primeira, gerando
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0 Parametro SMP, é por meio da série mais provavel, calculada com a base de treino
aplicada a funcéo fluxo_mais_provavel(). A segunda maneira, é estimando um parametro
para cada uma das 43 séries, individualmente, obtendo uma Lista de Parametros. Ja a
terceira, obtendo o Parametro PM, consiste em calcular o pardmetro médio entre aqueles

presentes na Lista de Parametros.

Com isso, em cada repeticao, foram simulados 45 parametros, sendo 43 para a Lista
de Parametros, 1 para o Parametro SMP e 1 para o Parametro PM e, para cada um desses,
foram simuladas séries temporais, que representam um cenario possivel para uma obra.
Comparando com a série teste, sdo calculadas as métricas (MAE, MSE e SMAPE
apresentadas na Metodologia) e definido se a série simulada é valida ou ndo. Para cada
parametro, foram realizadas baterias de 50 simulacfes, até que fossem encontradas 5
séries véalidas ou atingisse o limite de 50 repeti¢des (equivalente a 2500 simulagdes). Para
cada parametro individualmente, se houver uma série validada, este passa a ser

considerado um parametro calibrado, que sera utilizado para a etapa seguinte de validacédo

final.
Para'metros Séries simuladas |Séries validadas Par?metros Tempo
estimados calibrados
Parametros SMP 44 77.850 99 2 0:03:23
Parametros PM 44 89.650 72 16 0:03:53
Listas de Parametros 1.892 4.259.200 562 34 3:04:51
Total 1.980 4.426.700 733 52 3:12:07

Tabela 2 — Tabela Resumo
Fonte: Autor

4.2.2 Validagio dos modelos

A partir das séries validadas e seus respectivos parametros calibrados, realizou-se a
validacao final desses modelos. Para cada série ja simulada, foram aplicadas as mesmas
métricas utilizadas na etapa de cross-validation, exceto que, agora, cada série temporal
foi comparada a base de validacdo, composta pelas 4 séries restantes do dataset original.
Para essa comparacdo, foi gerada uma série mais provavel a partir dessa base e, entéo,

cada série foi novamente comparada.

Para aquelas que atenderam as meétricas, foram tracados graficos para uma melhor

visualizacao do seu comportamento. Esses estdo apresentados no Anexo C. Na sequéncia,
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vé-se exemplo de um dos parametros validados, com cada uma das suas séries simuladas,

validadas, e as respectivas métricas.

Modelo: [0.11881362929570444, 0.12282164753014266]

Simulada 1:

MSE: 5.527822742681606

MAE: 1.890131281953733
SMAPE: 78.23210194342931
Correlation: 0.9535948283243955

Simulada 2:

MSE: 7.492285812962924

MAE: 2.44753682935083
SMAPE: 8§1.53249360075506
Correlation: 0.9563744702291896

Simulada 3:

MBSE: 6.009913576645781

MAE: 2.036661101266076
SMAPE: 79.1778803114932
Correlation: 0.9505734904858473

Simulada 4:

MSE: 17.32820303527061

MAE: 3.860249767099414
SMAPE: 90.91770553502727
Correlation: 0.9564667540621916

Simulada 5:

MSE: 5.419857408367271

MAE: 2.0587204588636587
SMAPE: 77.5007165017328
Correlation: 0.9553625736099749

Simulada 6:
MSE:3.3828661114734486
MAE: 1.5574997606550025
SMAPE: 75.87956256544578
Cotrelation: 0.9710912641480236

Simulada 7:

MSE: 3.4462737110297907
MAE: 1.5868342095367611
SMAPE: 73.65290775713792
Correlation: 0.9625109506104625

Simulada 8:

MSE: 12.868067037408736
MAE: 3.4102725565492973
SMAPE: 88.37249168982868
Correlation: 0.9813091211015792

20.09 —— Simulada_1
—— Simulada_2
17.5 9 —— Simulada_3
—— Simulada_4
o 12.07 — simulada_5
o —— Simulada_6
2 12.5 Simulada_7
% —— Simulada_8
é’ 10.0 A Real
:-‘S 7.5 1
e 7
i
5.0 - ..
1 =
0.0

T
15 20 25 30 35 40
Tempo (t)

Figura 5 — InformacGes e plotagem das series validadas, geradas pelo parametro
[0.11881362929570444, 0.12282164753014266]

Fonte: Autor
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Ao fim da etapa de validacdo, foram obtidas 88 séries validadas, equivalentes a 24

parametros validados. Abaixo, estd 0 comportamento de todas essas séries, sobrepostas.
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Figura 6 — Plotagem das séries validadas
Fonte: Autor

4.2.3 Pdbs-processamento

Com os parametros finais validados e suas respectivas séries, foi realizada a Gltima
etapa da metodologia adotada. Para cada um dos 24 parametros, foi calculada uma série
média e, com a biblioteca tslearn, foi entdo realizada a clusterizacdo desses modelos.
Abaixo, estdo representados 0s agrupamentos construidos, assim como 0s parametros
analisados e suas respectivas séries.

De posse desses resultados, parte-se para a analise visual dos gréficos gerados, o que

permitird interpretacdes e conclusées da aplicacdo dos modelos.
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Eventos de sobrepreco Eventos de sobrepreco

Eventos de sobrepreco

PONTIFI'CIA UNIVERSIDADE CATéLiCA
DO RIO DE JANEIRO

Resultados da Clusterizacédo

Cluster 1

—— Parametro_1
—— Parametro_2
204 —— Parametro_5
—— Parametro_7
—— Parametro_8
—— Parametro_10
—— Parametro_12
15 o ° =
—— Parametro_13
——— Pardmetro_16
—— Parametro_18
—— Parametro_19
R — Parametro_20
—— Pardmetro_21
5
0 T T T T T T T T T
Cluster 2
—— Parametro_4
—— Parametro_6
204 — Par:;ametro?ll
—— Parametro_15
—— Parametro_22
159
10
54
0 T T T T T T T T T
Cluster 3
—— Pardmetro_3
—— Parametro_9
50 ] — Parémetro_14
—— Pardmetro_17
—— Parametro_23
—— Parametro_24
154
10 4
5
) T T T T T T T T T
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Figura 7 — Plotagem dos clusters formados
Fonte: Autor
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Parametro 1: Parametro 2: Parametro 3: Parametro 4: Pardmetro 5: Parimetro 6:

[0.11881362929570444, [0.31437127602021914, [0.1050502084165468, [0.0806317243767274, [0.10039500615769674, [0.05727385475501244,
0.12282164753014266] 0.27318183003278473] 0.07076115620958508] 0.06976351811352355] 0.10333319421298007] 0.0659949712713608]
1 1,400539306 1,171061169 1,345933324 2,143500229 1,45846477 1,257383018
2 1,522795449 1,706671973 1,49910452 2,448344853 1,649370381 1,428910482
3 1,637380986 2,192030403 1,652275716 2,256923253 1,797408177 1,600437947
4 1,657666522 2,500127091 1,805446912 2,040581919 2,055294344 1,753617292
5 2,075250169 2,808223779 2,154683145 2,449615206 1,894206225 1,863188951
6 2,303276602 3,380295178 2,390515953 2,46598001 1,732427326 1,572760609
7 2,552763185 4,389443448 2,450700422 2,482344814 1,876356634 2,043847408
8 2,763633966 4,047922668 2,550647359 2,664575509 2,020285943 2,210517953
9 2,938877491 4,981726457 3,167068791 2,963117152 2,176604087 2,194094034
10 3,085343593 4,456520917 3,427982468 3,282138816 2,264517299 2,350949901
11 3,355741243 4,706785358 3,588102198 3,857033433 2,811185641 2,446510681
12 3,72652327 4,05720744 3,776808552 4,117668973 2,88873405 2,585284201
13 4,159492326 4,920839693 3,848139162 4,378304514 3,135121967 2,884782981
14 4,905576673 6,610965368 4,355589334 4,644637448 3,321553811 3,227404917
15 5,400771458 6,266189178 4,934952262 4,934036853 3,855203347 3,538425888
16 6,361802361 7,546895357 5,457100559 5,147087525 4,801234768 3,85667635
17 7,073720366 10,89266927 6,135824877 5,318759132 5,598566072 4,305931308
18 8,497364124 13,58113744 6,839296078 5,793395371 6,571079268 5,15410214
15 9,362188463 12,88921085 7,003374935 7,405305836 6,983974324 6,130580123
20 9,777455347 14,78193476 7,415493436 7,31380845 7,44579791 7,11298951%
2 10,61276544 13,21728858 7,824684361 8,475750146 7,321083809 7,615387507
2 10,9182777 13,91848543 8,608556829 9,239696657 8,519011626 7,830842981
2 12,2036734 15,89877443 9,662416229 9,77804677 9,424752373 8,313667403
2 12,58523273 21,71748366 10,85743343 10,11838834 9,747314382 9,037793085
5 12,73242526 21,32719064 11,8719933 11,78450871 10,84651524 9,361371243
26 13,35417495 19,42968645 12,62576169 11,07203779 11,57861227 9,819760037
277 13,88205863 19,8114476 13,54778689 10,5765168 11,23630828 9,838908811
28 14,29787254 21,39850282 14,05181014 11,08524954 11,93946796 10,04053491
2 13,593001 19,71880672 12,22684307 11,00585789 12,25211886 10,11145586
30 13,96215082 17,19672136 10,81528105 9,811804689 11,69590484 10,1796721
e 13,89639678 22,80558624 10,69245277 9,58884178 10,69981067 9,967333189
32 12,8868499 18,97226175 10,87242968 9,546065681 9,208685636 8,674327105
£ 11,26575216 17,82429825 9,670777613 9,285026247 9,29467666 8,377473556
34 11,5031428 16,59505807 8,956842627 8,758194186 9,304410067 7,631897124
e 10,41279307 13,57613238 8,861417203 8,480052748 9,163717773 7,025915865
36 9,737159813 15,78358329 8,135200059 7,931402387 8,347969059 6,350557567
7 9,467754544 12,40255814 7,181707136 7,920215426 8,201292573 6,247089277
38 8,963249564 12,13684164 7,528138852 7,313758487 7,466174811 6,113716472
e £,201201022 14,18507631 7,311002568 7,254636032 7,184060887 5,727573225
LY 9,25 16 76 7 7.2 6

Tabela 3 — Tabela com os parametros de 1 a 6 e suas respectivas séries médias
Fonte: Autor

Parimetro 7: Pardmetro 8: Pardmetro 9: Pardmetro 10: Pardmetro 11: Pardmetro 12:
TEMPO [0.06883955767623993, [0.06400264536200635, [0.06604965459144374, [0.09531108562577362, [0.09957151766252241, [0.09283226597057208,
0.025218936132029596] 0.036477968567365036] 0.04978964757176377] 0.042044077601490044] 0.042876157728558795] 0.07533463846694832]

1 1,112893056 1,174679626 1,381304036 1,60936866 1,176010151 1,413771506
2 1,225786112 1,349359253 1,172986756 1,763792866 1,352020302 1,586071012
3 1,338679168 1,524038879 1,484327064 1,918217073 1,528030453 1,627068381
4 1,451572224 1,698718506 1,618722255 2,072641279 1,704040605 1,81754704
5 1,56446528 1,873398132 1,361084437 2,227065486 1,892715682 1,8137253%4
6 1,677358336 2,068910793 1,399421865 2,353501382 2,20626586 2,010360889
7 1,790251392 2,319282522 1,560979641 2,478103288 2,278256062 2,057685296
8 1,903144443 2,569654251 1,722537416 2,602705194 2,51704012 1,978454925
9 2,029221707 2,82002598 1,884095191 2,7273071 2,627486415 1,861696974
10 2,234922532 3,053833149 2,154504958 2,909661874 2,914250791 2,215636384
1 2,440623358 3,245292483 2,630359654 3,317712365 2,729435557 2,453755568
12 2,646324184 3,436751816 3,042124107 4,405399638 2,353396662 2,677286182
13 2,852025009 3,62821115 3,34765639 3,594460669 2,716525362 2,794540283
1 3,218884962 3,819670484 3,653188673 4,416488312 3,069595459 3,26719464
15 3,99886186 4,067804516 4,474403389 5,57430173 3,63400438 4,467536027
16 5,017259593 5,439465217 4,79177308 6,046937153 4,648645026 4,77372655
17 5,768395733 8,138827502 3,964838094 6,891436059 5,208259095 5,670207875
18 6,251868608 8,669532716 4,426097935 7,230244464 5,75003267 6,49275848
13 6,616018767 10,12112699 5,074060569 7,576665765 6,419508304 6,981161657
20 6,980168925 9,434931084 6,647669552 7,507545003 7,260522578 7,189833774
21 8,154682318 10,9181484 7,197822779 8,9306505 7,653215677 7,710200757
22 10,03846961 11,27851345 8,341339774 9,45469257 9,135697478 9,147521197
23 10,58331017 12,39383466 7,94476585 10,10093915 9,834258206 9,942327465
24 11,59818467 12,9411926 9,081984588 9,968697611 9,879556513 10,61011549
25 11,73990219 12,7088009 10,43751913 10,74435476 10,64336444 10,97084673
26 10,87203184 12,5818556 10,06619526 11,05169972 11,5138309 11,81672976
27 10,44093693 12,01931395 10,56083371 11,90242151 11,47848669 12,03000961
22 10,00984201 11,47753909 11,07907369 12,67899032 11,96443684 12,72116406
29 11,56326779 11,14980459 10,95456658 11,62152706 11,41796882 10,96283086
30 12,73515537 12,44201601 9,890606011 11,60710604 11,1430273 11,00891371
31 12,56750039 11,86924442 9,642691199 10,6767217 10,22309894 10,42365007
32 11,89668029 10,66244868 9,754589284 10,55044553 9,339694212 9,939817908
33 11,22489347 9,854080794 8,670687838 9,756082214 9,211124545 9,18176683
34 9,690564943 9,112260422 8,097541473 8,726048977 9,143534606 8,745384671
35 9,476742496 8,12450162 6,63463085 8,667334149 8,532045037 8,689387345
36 9,435215006 8,737535447 5,948950059 8,296381899 8,284924731 7,951494807
37 8,394843251 8,288853997 5,872378405 7,541226129 8,013102335 7,434879603
38 8,452476167 8,669744139 6,220034116 8,864821841 7,468262465 7,748898228
39 8,451983643 9 6,673809612 8,191642554 7,202856089 7,626257924
40 9 9 7.5 8 7 74

Tabela 4 — Tabela com os parametros de 7 a 12 e suas respectivas séries médias
Fonte: Autor
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Pardmetro 13: Pardmetro 14: Pardmetro 15: Parimetro 16: Pardmetro 17: Pardmetro 18:

[0.1087103089156497, [0.017399115799055242, [0.08308770169978386, [0.07546314441346764, [0.08785105179872042, [0.08611783212949338,
0.08259916618989965] 0.03410513855659888] 0.08304582639195181] 0.06963222359510693] 0.09859211451800363] 0.09355277736970888]
1 1,372787971 1,173737418 1,1674642828 1,531596209 1,418264469 1,276568016
2 1,540978857 1,347474837 1,334928577 1,724702515 1,87480705 1,553136032
3 1,599392984 1,521212255 1,611466292 1,875467422 1,903543601 1,392613908
4 1,842707934 1,694949673 1,63605321 2,11476433 1,839287766 1,563235015
5 1,983403121 1,867505282 1,859909758 2,290853845 2,103465825 1,731514073
6 1,965792176 1,984877617 2,067976081 2,692137242 2,146881841 1,900412358
7 2,137278233 2,097048168 2,171237609 2,726688419 2,245556283 2,069310644
8 2,492482847 2,185559413 2,265294314 2,929398095 2,348025847 2,237503568
3 2,505491116 2,274070658 2,610944275 3,054554794 2,578713232 3,044655611
10 2,81975782 2,362581903 2,712360826 3,149524692 2,614613369 3,397345239
1n 3,11624129 2,451093148 2,813776777 3,173881742 2,536269657 3,275140376
12 3,356399064 2,539604293 2,976480508 3,731365522 2,683536239 3,462893149
13 3,600147509 2,628115638 3,580684586 4,12538278 3,648656412 3,792002054
14 4,380845194 2,716626283 4,032761459 4,858070445 3,555700012 4,026176405
15 4,866035284 2,805138128 4,405044389 5,914025662 3,976284385 4,537121382
16 5,12627417 2,892649272 4,589615579 6,704044143 4,353111782 5,883500676
7 5,858829399 3,043845596 4,891359442 7,644895849 4,503207281 6,131751976
18 6,541349451 3,224179852 6,033802907 8,418915101 5,120301816 7,162951787
19 7,161827476 3,608226646 7,277362993 8,923050761 6,252576704 7,457523335
20 7,580930841 4,000946939 7,587911445 9,477227792 6,189185816 2,01339962
21 2,169015252 4,172730489 8,389732458 10,1647216 6,273360659 £,881505794
2 9,100672096 4,344266811 9,035118875 11,59520674 7,144425563 9,548996473
23 9,415755863 4,515803134 9,357897407 11,91684292 7,236350716 10,91356054
24 9,768187788 4,687339457 9,89411193 13,05022216 7,971145504 11,42297184
23 10,90473779 4,930082083 10,80947663 13,81294016 8,674460067 10,72909296
26 11,46197574 5,391240289 11,47524189 14,11118771 9,55608291 10,94761414
7 11,36804579 5,218147803 11,3045128 14,26378038 10,48947559 11,69129617
28 11,3021177 4,982883565 11,11719353 13,60589397 10,23297052 11,06793372
2 10,9806377 4,883284682 11,22737923 13,28852801 10,14902555 11,84497198
30 11,05137833 4,791400172 10,74306068 13,48705795 9,662737235 11,71030376
3 10,7451087 4,699515662 10,40131601 13,13257482 £2,940116286 11,68595903
2 10,03096007 4,607631153 9,764054604 12,07486741 9,131339691 10,45088028
33 £,956084825 4,515746643 9,127424979 11,03587055 7,716354328 11,11010743
34 8,705576597 4,423862133 8,37855088 10,12878709 6,790101444 9,76930775
£ £,126890849 4,331977623 8,008248011 9,904696273 6,914821 10,3839859
36 7,722587265 4,240093113 8,159763947 10,00227473 6,555350041 8,565018376
7 7,33394029 4,148202603 7,100700026 9,600566209 5,614640092 7,742259594
38 7,217269722 4,077927575 6,677197862 9,385910687 5,607913812 7457719788
9 7,415559786 4,035554763 6,642222046 9,799878942 6,285501288 7,976969605
40 7,555555556 4 6,166666667 9,571428571 625 8

Tabela 5 — Tabela com os parametros de 13 a 18 e suas respectivas séries medias
Fonte: Autor

Pardmetro 19: Pardmetro 20: Parametro 21: Pardmetro 22: Pardmetro 23: Parametro 24:
TEMPO [0.09269246127912027, [0.1062603737644523, [0.07987343161815483, [0.05034814480209794, [0.057946978501754044, [0.04928101973936014,
0.09531108495641614] 0.10410598591914433] 0.04990865437932415] 0.01611496160787683] 0.017455602406577404] 0.014645524593899336]

1 1,202323697 1,560997009 1,118077361 1,348933083 1,080117831 1,138468348
2 1,404647393 1,615661193 1,236154722 1,697866165 1,160235661 1,276936696
3 1,60697109 1,670325376 1,354232083 2,031763616 1,240353492 1,415405044
4 1,749362581 1,888390009 1,472309444 2,268591705 1,320471323 1,553873392
5 1,881658101 2,026713293 1,590386804 2,505419794 1,400589153 1,692341741
6 2,013953622 1,799715383 1,708464165 2,742247883 1,480706984 1,830810089
7 2,146249142 2,10129046 1,826541526 2,979075971 1,560824815 1,969278437
8 2,278544663 2,2807523 1,944618887 3,300306091 1,640942645 2,093944721
9 2,504941007 2,501921583 2,482811498 3,62971591 1,721060476 2,214675659
10 3,080561914 2,590720369 3,3494063 3,95912573 1,801178306 2,333406596
1 3,237057215 2,689292263 3,849501657 4,70615419 1,906146667 2,456137534
12 3,18818263 3,075779701 4,179675675 5,145786765 2,040968876 2,576868471
13 3,605743048 3,663133714 4,436700098 5,375187109 2,175791086 2,697599408
14 3,984204795 3,99555987 4,693724521 5,604587453 2,310613295 2,818330346
1 4,475953925 4,100000279 4,950748944 5,833987797 2,445435505 2,939061283
16 5,544281704 5,761513433 5,521150328 6,721376932 2,713060189 3,078104951
17 5,911172046 7,183708033 6,142182833 8,37956791 3,033404222 3,235812488
18 6,020459606 8,426964266 6,694918858 9,232820249 3,37466828 3,393520025
19 7,146634503 9,530576562 7,40144482 11,0574077 3,739644764 3,551227562
20 6,480392405 10,3061163 8,554326811 11,71772471 4,16307235 3,708935099
21 7,653023102 10,60601114 10,16899258 13,87704926 4,768622141 3,866642637
22 7,689960995 10,41138415 10,50648441 14,98199378 5,378962825 4,197135319
23 7,82516364 11,88364701 10,84397623 14,37332308 5,157102145 5,648049331
24 9,114387422 12,50400608 11,96804605 14,6376533 5,544094035 6,127540245
25 9,264189727 13,24201492 12,57157132 15,5526655 5,704183754 6,287281861
26 10,32027676 13,85478032 12,86781313 16,40545232 5,684596516 6,447023478
27 10,93232587 14,91685043 12,36661322 16,57690193 5,815615889 6,606765094
28 12,21842371 14,79791967 11,13648518 16,27160609 5,275220771 6,766506711
29 11,59818686 14,78923373 11,99109185 16,39950833 5,36493026 6,926248327
30 10,59455771 13,4048619 9,748208214 17,48649906 5,46353175 6,372310992
£ 10,73327602 12,34826006 9,360726425 16,56561342 5,195601821 5,803904087
32 10,15606175 11,36260199 9,613917108 14,30107943 4,927671893 5,515826785
33 9,40567115 11,33381525 9,873436498 12,59341814 4,750096644 5,227745434
34 9,19583977 10,59824323 8,008647818 12,62684681 4,617243834 5
35 8,48218312 11,20617132 7,031036792 12,60049362 4,484391124
36 8,331743904 10,75490445 7,414616339 12,06149301 4,351538363 5
37 6,92347587 10,69984615 7,798195886 10,83754339 4,218685603 5
38 6,630617856 10,60562079 8,045662625 10 4,085832843 5
39 7,407455267 10,00455617 8 10 4,001050139 5
40 85 9,75 8 10 4 5

Tabela 6 — Tabela com os parametros de 19 a 24 e suas respectivas séries méedias
Fonte: Autor

30



Ponriricia U (.

5 CONCLUSAO E DISCUSSOES

Este capitulo apresenta as principais conclusdes e discussdes sobre o modelo
estocastico desenvolvido para prever eventos de sobrecusto em obras de infraestrutura.
Desenvolvido com o objetivo de contribuir para o planejamento de novas obras, este
estudo fornece informagdes que podem auxiliar no gerenciamento e antecipacdo de
eventos de sobrepreco. A seguir, sdo discutidos os resultados obtidos a partir do modelo
gerado, suas aplicabilidades e limitacGes.

Ao fornecer previsdes de possiveis cenarios de crescimento ou diminuicdo dos
eventos de gastos e sobrepreco, 0 modelo estocastico proposto pode ser aplicado na fase
de planejamento de novas obras de infraestrutura, possibilitando identificar os instantes
em que h& maior probabilidade de ocorréncia desses eventos. Isso permite aos
engenheiros se antecipar ou se prevenir contra tais sobrecustos.

Essa antecipacdo aos eventos de sobrecustos torna-se possivel uma vez que, a partir
do modelo calculado, é possivel realizar a anélise dos diferentes cenarios no decorrer da
obra. Como resultado do trabalho, foram obtidos 24 modelos utilizaveis. Dentre esses, 13
apresentam uma perspectiva mais pessimista, com aumento dos eventos de sobrepreco de
maneira abrupta e alcancando um valor absoluto maior (Cluster 1). Outros 6 modelos
gerados sdo considerados otimistas, com uma distribuicdo mais gradual desses eventos e
valores absolutos inferiores (Cluster 3). Também, foram gerados 5 modelos considerados
neutros (Cluster 2), com desempenho que se encontra entre os outros dois clusters
apresentados.

Com isso, pode-se adotar modelos mais pessimistas no inicio de uma obra, podendo
ser substituido por modelos mais otimistas conforme o seu avango, caso este seja 0
cenario real. Tal fato possibilita, aos profissionais envolvidos no empreendimento,
estarem preparados e adotarem medidas adequadas para mitigar os impactos financeiros
causados por esses sobrecustos.

Além disso, analisando os principais comportamentos dos modelos, foi observado que
o valor maximo dos eventos de sobrecusto se concentra entre os periodos equivalentes a
50% e 75% da duracéo total da obra. Os cenarios mais otimistas indicam um crescimento
mais bem distribuido ao longo dessa duragédo, enquanto que 0s cenarios mais pessimistas
apontam um crescimento acentuado, a partir da fase equivalente a 15% do tempo de obra.

Quanto a esses valores absolutos, 0s cenarios pessimistas indicam que, de 40 fases de
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uma obra, entre 10 e 15 delas havera sobrecustos. Os cenarios neutros indicam por volta
de um méaximo de 10 eventos e, 0s cendrios otimistas, indicam valores maximos entre 5
e 10 eventos. Essas informacdes sdo essenciais para um bom planejamento e alocacéo de
recursos adequados em cada fase da obra.

Se comparado a métodos tradicionais de estimativa de sobrepreco, a principal
diferenca reside no fato de que alguns desses métodos, como comparagdo com projetos
similares e andlise paramétrica, podem apresentar informacGes enviesadas ou
dificuldades na determinacdo dos pardmetros. O modelo estocastico proposto, por sua
vez, utiliza informac6es de obras semelhantes, mas com a adicdo de variabilidades. A
adicdo dessas imprevisibilidades ao planejamento é o que permite, ao gerente da obra, se
precaver perante cenarios pessimistas que ndo tenham um histérico de ocorréncia.

Quanto a praticidade de utilizacdo do método por esses mesmos gerentes de obra e
planejamento, é importante destacar que, com um conhecimento basico na linguagem
Python e uma base de dados adequada a obra em questdo, é possivel utilizar o codigo
desenvolvido neste trabalho. Isso torna o uso do modelo relativamente facil, desde que
haja profissionais com as habilidades necessarias para trabalhar com a linguagem de
programacao.

No entanto, algumas limitacGes foram identificadas. A principal delas consiste na
necessidade de possuir uma base de dados, completa o suficiente para uma analise de
maior qualidade. Além disso, € importante ter alguém com conhecimento em Python para
utilizar o codigo criado, desde a leitura da respectiva base, assim como para adequa-lo as
necessidades intrinsecas ao projeto estudado, seja exigindo por mais simulacfes de séries
ou necessitando de mais clusters para o agrupamento final. Essas limitagdes podem ser
superadas com treinamentos e aprimoramentos técnicos, bem como com a
disponibilidade de dados adequados.

Trabalhos futuros podem explorar novas aplicagfes do modelo, aprimorando sua
integracdo com ferramentas de gerenciamento de projetos, de forma a melhorar a

eficiéncia do planejamento e o controle de custos em obras de infraestrutura.
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= Forecast == Contractual == Actual == Authorized == Status Date
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PONTlFfClA UN!VERSIDADE CATC’)UCA
DO RIO DE JANEIRO

= Forecast == Contractual == Actual == Authorized === Status Date

110

Overall physical progress %

WHILL1

= Forecast == Contractual = Actual —— Authorized == Status Date
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Overall physical progress %

30
20

ROSELA1

= Forecast === Contractual == Actual == Authorized === Status Date
110

Qverall physical progress %

FENCE1
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PONTlFfCIA UNIVERSIDADE CATC’)UCA
DO RIO DE JANEIRO

== Forecast === Contractual == Actual === Authorized === Status Date

Overall physical progress %

== Forecast === Contractual == Actual == Authorized === Status Date

Overall physical progress %

= Forecast == Contractual == Actual == Authorized === Status Date

Overall physical progress %

DOMEY2
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PONTlFfCIA UNIVERSIDADE CATC’)UCA
DO RIO DE JANEIRO

= Forecast == Contractual == Actual =—— Authorized == Status Date

Qverall physical progress %
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110

Overall physical progress %

PONTlFfCIA UN!VERSIDADE CATC’)UCA
DO RIO DE JANEIRO

= Forecast == Contractual == Actual —— Authorized == Status Date
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== Forecast === Contractual == Actual == Authorized === Status Date

CAMPI2

44



PONTIFfCIA UNIVERSIDADE CATéLlCA
DO RIO DE JANEIRO

= Forecast == Contractual == Actual —— Authorized == Status Date
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Overall physical progress %

MINGL1

= Forecast === Contractual == Actual == Authorized === Status Date
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Cverall physical progress %

POLIZ1

= Forecast == Contractual = Actual = Authorized === Status Date
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PONTlFfClA UN!VERSIDADE CATC’)UCA
DO RIO DE JANEIRO

= [orecast == Contractual == Actual = Authorized === Status Date
110

Overall physical progress %

= Forecast === Contractual == Actual = Authorized === Status Date

Cwerall physical progress %

TICOC1

= Forecast === Confractual == Actual == Authorized === Status Date
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Overall physical progress %
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PONTlFfCIA UN!VERSIDADE CATC’)UCA
DO RIO DE JANEIRO

== Forecast === Contractual == Actual == Authorized === Status Date
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Cverall physical progress %
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AUGUS1

= Forecast == Contractual == Actual == Authorized === Status Date
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Cverall physical progress %
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PONTlFfCIA UNIVERSIDADE CATC’)UCA
DO RIO DE JANEIRO

= Forecast == Contractual == Actual = Authorized === Status Date

110

COverall physical progress %

LOSNA1

= Forecast === Contractual == Actual == Authorized === Status Date

Cwerall physical progress %

NERTO1

= Forecast === Contractual == Actual == Authorized === Status Date
100 -

am———— -

COwerall physical progress %
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PONTlFfCIA UNIVERSIDADE CATC’)UCA
DO RIO DE JANEIRO

= Forecast === Confractual == Actual = Authorized === Status Date
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== Forecast == Contractual = Actual = Authorized === Status Date
110,

Overall physical progress %

LAVEG2
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PONTlFfCIA UNIVERSIDADE CATC’)UCA
DO RIO DE JANEIRO

== Forecast == Confractual == Actual == Authorized === Status Date
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Owerall physical progress %
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PONTIFI'CIA UNIVERSIDADE CAT(_:)LICA
DO RIO DE JANEIRO

= [orecast === Contraciual == Actual = Authorized == Status Date
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Owverall physical progress %

30 |
20

BINIA1

= [orecast === Contractual == Actual = Authorized === Status Date
110

Cwerall physical progress %
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= Forecast == Contractual == Actual = Authorized === Status Date
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PONTlFfCIA UN!VERSIDADE CATC’)UCA
DO RIO DE JANEIRO

== Forecast == Confractual = Actual == Authorized === Status Date
110

Overall physical progress %

LIVEN1
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110

100 pm————— T T2
90
80
70
60
50

40

Cverall physical progress %

30
20

o L IS~ B |
S N
Q"’@é"(bonq

& & PSS

STRET1

= Forecast == Contractual == Actual == Authorized === Status Date
110

100
90
80|
70
60
50
40
30 |

Owerall physical progress %

20 |

52



ANEXO B

IGUABS DIAM?2 PRAIA1 PARTAGE3 PARTAGE2 AGUA2

DATA

10
11
12
13

14
15
16
17
18
19
20
21

22
23
24
25
26
27
28
29
30
31

32
33

34
35

36

37

38
39
40
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PORTINARI1 LALOM1 ELMAN1 SIGOR1 LISOL1 AZURE1

IGUAB3
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ROSELA1 FENCE1 SEVCO1 RACHA1 DOMEY2 CIMAR3

WHILL1
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ROCK1 ELMAN2 FINTE1 CAMPI2 MINGL1 POLIZ1

REINO2
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GANAD1 TICOC1 KARUS1 SOETW1 AUGUS1 LASCO1

STAMP1
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NERTO1 PORTA1 APICI1 LAVEG1 LAVEG2 SANTO1

LOSNA1
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TORRE1 BINIA1 VAMVA1 SANAG LIVEN1 STRET1

PARAN1
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PONTIF{CL:\ UNIVER‘S“DADE CAT('_')L_ICA

ANEXO C

DO RIO DE JANEIRO

Modelo: [0.118813625%295370444, 0.1228216475201426¢]

Simulada 1:

MSE: 5.527822742681606

MRE: 1.830131281953733

SMAPE: 78.23210194342931
Correlation: 0.9535%48283243955

Simulada 2:

MSE: 7.492285812962524

MAE: 2.44753682935083

SMAPE: 81.5324%360075506
Correlaticn: 0.95637447022%1856

Simulada_3:

MSE: 6.009913576645781

MRE: 2.036661101266076

SMAPE: 73.1778803114532
Correlation: 0.9505734904858473

Simulada 4:

MSE: 17.32820303327061

MRE: 3.8602457&7095414

SMAPE: 50.31770553302727
Correlaticon: 0.9564667540621916

Simualada 5:

MSE: 5.419857408367271

MAE: 2.0587204588636587

SMLFE: 77.5007165017328
Correlation: 0.9553625736099749

Simulada &:

MSE: 3.3B82866111473448¢

MLE: 1.5574997606550025

SMAPE: 75.87956256544578
Correlation: 0.9710912641480236

Simulada_7:

MSE: 3.4462737110297507

MBE: 1.586B8342035367611

SMAPE: 73.632%0775713732
Correlation: 0.9625109506104625

Simulada 8:

MSE: 12.86B8067037408736

MhFE: 3.4102725565492573

SMAPE: 88.3724516B5828¢8
Correlation: 0.98130%1211015792

20.04 —— Simulada_1
—— Simulada_2
17.59 —— Simulada_3
—— Simulada_4
° 15.0 9 — Simulada_5
o —— Simulada_6
@ 12.57 — simulada_7
2 —— Simulada_8
o 10.04 —— Real
=
Wi
S 75
v
@
5.0
2.5 1
0.0 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40
Tempo (t)
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Eventos de sobrepreco

PONTIFI'CIA UN[VER‘SIDADE CATC)LICA

Modelo: [0.314371276020215%14,
Simulada 1:

MSE: 31.75%327643430885%3

MAFE : 5.2?011535521096

DO RIO DE JANEIRO

0.27318183003278473]

SMAFE: S$5.747808444059233
Correlaticn: 0.9617578416647182
— Simulada_l
~— Real
20 1
&
£ 15 1
e
F=]
2
B 104
g
=
-
(18]
5
o.
o 5 1 15 20 25 30 35 40
Tempo (t)
Modelo: [0.1030502084165468, 0.07076l1l56¢20558508]

Simulada 1:

MSE: 7.57835103c8905454

MAE: 2.4335024205858278

SMAPE: B81l.660B21775659854
Correlation: 0.9518553101755257

Simulada Z2:
4,.234148874405735

MEE:
MhE: 1.8254512151681004
SMLPE: 7&.55582818545157
Correlation: 0.2680034546322356
— Simulada_1

wadl— jmuhdq}
—— Simulada_3
—— Simulada_4

12.51 — simulada_5
= Real

10.0

1.5

5.0 4

2.5 7

0.0
°o s 1 15 20 25 30 35 40

Tempo (t)

61

Simulada 3:

MSE: 12.0071%8&97346c1

MAFE: Z2.8327244142225487

SMLPE: 89.908%442541254¢
Correlation: 0.95493562421048459

Simulada 4:

MSE: 3.57881c4071925737

MoE: 1.6&34111353823857

SMRLPE: 75.41374544386153
Correlation: 0.371%15%7280081107

Simulada 5:

MSE: 9.2347745453877&3

MAF: 2.387438%&6136313

SMRPE: 77.551247068202813
Correlation: 0.3633927433248685



PONTIF{CL:\

Modelo: [0.0896317243767274,
Simulada 1:

MSE: 10.1537003%2376015

MAF: Z2.75358B63582923257
SMAFE: 82.93328B09845244
Correlaticn: 0.9549316123361185

Simulada 2:

MSE: 7.699116289244546

MLE: 2.4663266471942817

SMAFE: B80.453835422811437
Correlation: 0.9609630220637064

Eventos de sobrepreco

Simulada 3:

MSE: 7.069821602834195

MAF: 2.15479%14501192134

SMARPE: 79.9434459818841¢
Correlaticn: 0.9575472613575624

Modeleo: [0.10035500615765674,
Simulada 1:

MSE: 7.758771041680445

MAE: 2.3591031722052973
SMLPE: 83.31466353053314
Correlaticn: 0.9502780737865837

Simulada 2:

0.

IJAIVERSADADE (:ATOLICA

DO RIO DE JANEIRO

0.06e9763251811352355]

16 1 — simulada_1
~—— Simulada_2
14 1 — simulada_3
—— Real
12 4
10 A
3 -
[
44
24
0.
0 5 0 15 20 25 30 35 40
Tempa (t)
1033331942125%8007]

Simulada 3:

MSE: 10.983617619850682

MAFE: 2.957663633076286

SMLPE: 83.64362532238208
Correlaticon: 0.9659640238260278

Simulada 4:

MSE: 2.353243%772442271 MSE: 4.34210532891211265
MAE: 1.288418713989722 MAE: 1.6351063700497381
SMAPE: 70.16981899295452 SMAPE: 73.71114955013847
Correlaticn: 0.9746235044169209 Correlaticn: 0.9505286080181236
17.5 1 — simulada_l Simulada S5:
- simulada_2 MSE: 12.163924%19578715
15.0 4 — Simulada_3 MBE: 2.8153%0085051108
— Simulada_4 SMAPE: 8%.1911232904726%
21254 ;:f““—s Correlation: 0.9753455331775403
& _—
B
ay
5 10.0
2
@
o 754
k=3
[
& 5.0
2.5 1
0.0 4

Tempo (t)
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PONTIFI‘CIA UMVERSaOADE CAT('_')L_ICA

Modelo: [0.03727385475501244,

Simulada 1:

MSE: 5.245370315307478¢
MAFE: 1.9926290609571833
SMALPE: 7&.29186Z04125828

Correlaticn: 0.9647067231248318

Simulada 2:

MSE: 12.825593660752137
MLFE: 2.995218123442305
SMLPE: 95.252125893712

Correlaticon: 0.963%22873333658

Simulada 3:

MSE: 4.857T67826666487
MAE: 1.69903c6405235817
SMAPE: 74.61754161463652

Correlaticon: 0.9522673149161417

Simulada 4:

MSE: 4.9%067369%21898807
MAE: 1.5%1456598227444
SMLFPFE: 73.24560238785%1

Correlaticon: 0.9503588533864062

DO RIO DE JANEIRO

0.06595%45712713608]

Simulada_5:

MSE: 7.340261845%&0832

MAE: 2.1935907016951015

SMAPE: B0.16232%7466%&307
Correlaticn: 0.95288%2364032268

Simulada &:

MSE: 4.149465608961007

MAE: 1.769832061648101¢

SMRPE: T75.87717214527558
Correlaticn: 0.9%66%078111253235

Simulada 7:

MSE: 8.8736559314028941

MAE: 2.595195820125%80854

SMMPE: B84.397603540287407
Correlaticon: 0.95175340824%1024

Simulada 8:

MSE: 13.049603796222238

MAE: 3.148212493470483

SMRPE: 90.047353%2715014
Correlaticon: 0.9518541516%32885

Simulada_8

16 1 — simulada_1
—— Simulada_2
14 1 —— simulada 3
—— Simulada_4
12 4 — Simulada_5
—— simulada_6
10 1 —— simulada_7

Eventos de sobrepreco
=]

6 -
4 -
2 -
D B
0 5 10 15 20 25 30 35 40
Tempo (t)
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PONTIFI'CIA UNIVERSIDADE CATéLiCA
DO RIO DE JANEIRO

Modelo: [0.0EBB3355376762329%3, 0.025218%9361320258596]

Simulada 1:

MSE: 3.9%4237325034184

MRE: 1.5637228647025876

SMAPE: 73.9682179034£195
Correlaticn: 0.956746%60510223

16 1

14 1

12 1

10 4

Eventos de schreprego
oo

[1] 3 10 15 20 25 30 35 40
Tempo (t)

Modelo: [0.06400264536200635, 0.036477968567365036]

Simulada 1:

MSE: 5.002694540319967

MAFE: Z2.0169867317687825

SMLPE: T78.182005233317305
Correlaticn: 0.9%505853180521827

16 1 N Simulada_1
/N = Real
14
s 12
v
S 10
8
w 87
-
]
e 67
z
4 -
2 -
0 4
i 5 10 15 20 25 30 35 a0
Tempa (t)
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PONTIF{CL:\ UNIVER‘S“DADE CAT('_')L_ICA

DO RIO DE JANEIRO

Modelo: [0.066043654559144374, 0.048978%64757176377]

Simulada 1: 16 1 — simulada_1

MSE: B8.33682656307103% — Simulada_2
14 4 —— PReal

MLE: 2.4407413241112¢6
SMAPE: B84.8333063112583 12
Correlation: 0.9%654309207510918

10 4

Eventos de sobreprego

Simulada 2:

M3E: 4.553801030313312

MRE: 1.59888679%028800325

SMAPE: 79.9%6337163014218
Correlation: 0.9%58050017258913

Modelo: [0.05531108562577362,

Eventos de sobreprego

0 5 1 15 20 25 30 35 40
Tempo (&)

0.042044077601450044]

Simulada 1: 16 1 — simulada_1
MSE: 4.34231075%3558051 © Simulada_2
MRE: 1.8925763090288705 R
SMAPE: 76&.353735198537073 12 4
Correlation: 0.9692469429501482 %
5!"10
F=}
2 g4
Simulada_ 2: 3
MSE: 6£.23407907167685335 g &
MEF: 2.1908576709853502 5
SMAPE: 78.53033873641466 41
Correlation: 0.9639119940366251 2
o4
[} 5 1 15 20 25 30 35 40
Tempo ()
Modelo: [0.0%535371351766252241, 0.0428761377285587953]

Simulada 1:
MSE: 3.0317361708496557

Simulada_ 3:
MSE: 3.7224968370473

MRE: 1.473782046413445 MRE: 1.63023150781324¢
SMAPE: 71.80213764057428 SMAPE: 75.13105465615108
Correlation: 0.9639211657831641 Correlation: 0.9670164B6627030%

Simulada 2:
4_402156073447313

-
=0
M

-
&
L

-
[*]
L

-
=
L

Simulada 4:

MSE: MSE: 10.062561139990735

MBE: 1.7621443357533536 MRF: 2.4521059646485127

SMAPE: 74.69803073765%4 SMRPE: B1.79564616368373
Correlaticon: 0.9656834367315958 Correlaticn: 0.953420123%665622
: :2:::::'; Simulada 5:

I Slrnulada:3 M3E: 5.4656945320181%

— simulada_4 MRE: 2.032535696185%215

—— Simulada_5 SMAPE: 77.11555815478004

— Real Correlaticon: 0.9693092254122081

o 5 10 15 20 25 30 35

Tempo (t)
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PONTIFI‘CIA UMVERSaOADE CAT('_')L_ICA

Modelo:

Simulada 1:

MSE: 32.6£95283605&38788
MAE: 1.621550158B8159058
SMRPFE: 74.33210127467035

[0.092283226557057208,

Correlation: 0.3767648598260732

Simulada 2:

MSE: 3.9266353327965917
MAE: 1.722271304154073%
SMAPE: 76.8711cZee090818

Correlaticon: 0.%503825517%32253

164 — simulada_1
— Simulada_2
Simulada_3
— Simulada_4
Simulada_5
— FReal

= - -
= %} &
. s y

Eventos de sobreprego
(=]

o 5 10 13 20 25
Tempo (t)
Modelo: [0.017395%1157959055242,

Simulada 1:

MSE: 26.7476293909480437

MAE: 4,1745407832215817

EMAPE: 109%.95890828630344
Correlation: 0.9507360215851588

Simulada 2:

M3E: 25.2011639438257686

MAE: 4,0888587967622113

EMAPE: 107.36436854752405
Correlation: 0.9519099562148707

Eventos de sobreprego

DO RIO DE JANEIRO

0.07533463846654832]

Simulada 3:

MSE: 13.568081052844112

MALE: 2.8756822561164177

SMRFE: B88.2133212855575¢
Correlation: 0.35552081577%4206

Simulada 4:

MSE: 5.151330797237908

MiE: 1.87131754325976166

SMAPE: T&.34438880115772
Correlaticon: 0.9555826478411605

Simulada 5:

MSE: 3.83787668355873215

MiE: 1.71353446520514505

SMLPE: 74.86477130680546
Correlaticn: 0.9867211047443595

0.03410513855659888]

16 4 — simulada_l
~— Simulada_2

14 — Peal

1z 4

10

66
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PONTIFI'CIA UN[VER‘SIDADE CATC)LICA

DO RIO DE JANEIRO

HModelo: [0.10837103089156457, 0.082599166139855635]

Simulada 1:

M5E: 13.5%17105030253825

MAE: 3.0531241259%911647

SMAPE: 92.583411064643765
Correlation: 0.9618745322065743

Simulada 2:

MSE: 7.7781893085929325

MAE: 2.3280792570497075

SMAPE: 82.5190160788937
Correlation: 0.9%520733244421054

Simulada 3:

MSE: 4.3891384767580571

MAE: 1.9%02849596435068258

SMAPE: 75.10541221232382
Correlation: 0.95579468141012578

Simulada_ 4:

MSE: 5.52765%55300345835

MAE: 1.87229584781504585

SMAPE: 75.03956833287347
Correlation: 0.965%&6611755042888

Simulada 5:

MSE: 7.02322777820624

MaFE: 2.34€5001587458273

SMAPE: 79.64871780420755
Correlation: 0.895485565764508596

Simulada &:

MSE: 10.8%0&8075908085942

MAE: 2.900298632520061

SMAPE: 86.71881626985012
Correlation: 0.9%51653%445266913

Simulada 7:

MSE: £.375887386384519

MAE: 2.173579504355£4358

SMAPE: 78.1092873068723%5
Correlation: 0.966%9500220154213

Simulada 3:

M3E: 16£.45506750351202

MAaE: 3.3531607531635585%

SMAPE: 94.244154%9(32937
Correlation: 0.9615%361516275113

Simulada 8:

MSE: 7.0415870723136717

MAE: 2.18302330823562¢6

SMAPE: 80.7162743502326
Correlation: 0.9651527638016464

20.04 — Simulada_1
—— Simulada_2
17.5 1 — Simulada_3
—— Simulada 4
o 15.0 1 — Simulada_5
E — Simulada_6
@ 12.51 — simulada_7
s —— Simulada_8
o 10.01 — Simulada_9
u —
i
2 754
w
>
w
5.0 1
2.5 1
0.0 1

T T T T

25 30 as 40

Tempo (t)
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IzjhéTlFlClA I_INIVEH?SID;\DE (::ATC)LH:A W

Modelo: [0.083087701e597386,

Simulada 1:
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ANEXO D
Codigo Python

import birdepy as bd

import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

import pandas as pd

import time

from sklearn.metrics import silhouette_samples, silhouette_score
from tslearn.clustering import TimeSeriesKMeans

from tslearn.preprocessing import TimeSeriesScalerMeanVariance

def fluxo_mais_provavel(lista_p_datas): #Obtém um fluxo médio dentre um conjunto de
fluxos fornecidos
cont = max(len(l) for l in lista_p_datas)
p_medio =]
foriin range(cont):
z=0
n=0
p=0
for lista in lista_p_datas:
if len(lista) > i:
if lista[i] == 0:
z+=1
elif lista[i] == 1:
p+=1
elif lista[i] == -1:
n+=1
ifz>=pandz>=n:
val=0
elif p>n:
val=1
else:
val =-1
p_medio.append(val)

return p_medio

def converte_para_serie_acumulada(p_data): #Converte fluxos que estdo binarizados para
uma série temporal
lista_dados =[]
val_ 0=0
foriin p_data:
val_0+=i
lista_dados.append(val_0)
return lista_dados
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* omave.
def estimativa_de_parametros(lista_dados, t_data, range_i, range_j, dnm = True, em = False,
abc = False, Ise = False): #estima os parametros para uma série temporal fornecida

rangel = list(range(range_i))
range2 = list(range(range_j))

result_dnm =[]
result_em =]
result_abc =]
result_Ise =]

foriinrangel:
forjin range2:
ifj>i:
if dnm:
try:
est_dnm = bd.estimate(t_data, lista_dados, [0, 0], [[i, j1, [i, j1], framework='dnm’,
model='linear’)
result_dnm.append([est_dnm.p, i, j])
except:
est_dnm ="error'
result_dnm.append([est_dnm, i, j])
if em:
try:
est_em = bd.estimate(t_data, lista_dados, [0, 0], [[i, j], [i, j]], framework='em’,
model='linear")
result_em.append([est_em.p, i, j])
except:
est_em ="error’
result_em.append([est_em, i, j])
if abc:
try:
est_abc = bd.estimate(t_data, p_data, [0, 0], [[i, j], [i, j1], framework="abc',
model='linear")
result_abc.append([est_abc.p, i, j])
except:
est_abc ="error'
result_abc.append([est_abc, i, j])
if Ise:
try:
est_Ise = bd.estimate(t_data, lista_dados, [0, 0], [[i, j], [i, j]], framework='"lse’,
model='linear’)
result_Ise.append([est_Ise.p, i, j])
except:
est_lIse ="error’
result_lse.append([est_lIse, i, j])

return [result_dnm, result_em, result_abc, result_Ise]

def parametros_estimados(p_fluxo, t_data, i_range, j_range):
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estimations = estimativa_de_parametros(p_fluxo, t_data, i_range, j_range)
return estimations

def parametro_medio(estimations):
nasc=0
mort=0
for | in estimations:
if type(I[0]) == list:
nasc+= [[0][0]
mort+= [0][1]

else:
nasc+= 1[0]
mort+=[[1]

return [nasc/len(estimations),mort/len(estimations)]

def simulate_series(param, t_max, valor_inicial, t_data):
jump_times =]
cont=0
while len(jump_times) < (len(t_data)*0.75):
jump_times, pop_sizes = bd.simulate.continuous(param, 'linear’, valor_inicial,
t_max=t_max)
cont+=1
if cont > 50:
break
interp_pop_sizes = np.interp(t_data, jump_times, pop_sizes)
return interp_pop_sizes

def calibracdo_do_modelo(t_data_teste, p_fluxo_teste, num_iterations, param, start):
results =[]
correlagao =]
best_samples =[]

foriin range(num_iterations-1):
simulated_series = simulate_series(param, t_max=Ilen(p_fluxo_teste), valor_inicial = 1,
t_data =t_data_teste)

results.append(simulated_series)

# Métricas de proximidade

mse = np.mean((p_fluxo_teste - simulated_series) ** 2)

mae = np.mean(np.abs(p_fluxo_teste - simulated_series))

mape = np.mean(np.abs((p_fluxo_teste - simulated_series) / p_fluxo_teste)) * 100

smape = np.mean(2 * np.abs(p_fluxo_teste - simulated_series) / (np.abs(p_fluxo_teste) +
np.abs(simulated_series))) * 100

correlation = np.corrcoef(p_fluxo_teste, simulated_series)[0, 1]
correlagdo.append(correlation)
if (correlation > 0.95) and (mse < 100) and (mae < 10) and (smape < 110):

best_samples.append([simulated_series,mse,mae,mape,smape,correlation,param])
end = time.time()
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if (end - start) > 30:
break
return results, correlation, best_samples

def simulacdo_de_modelos_calibrados(amostras_desejadas, t_data_teste, p_fluxo_teste,
num_iterations, parametro):
start_sim = time.time()
best_samples_modelos =[]
results_modelos =[]
correlation_modelos =]
cont=0
while len(best_samples_modelos) < amostras_desejadas:
cont+=1
results, correlation, best_samples = calibracdo_do_modelo(t_data_teste, p_fluxo_teste,
num_iterations, parametro, start_sim)
for sample in best_samples:
best_samples_modelos.append(sample)
results_modelos.append(results)
correlation_modelos.append(correlation)
if cont > 49:
break
end_sim = time.time()
if (end_sim - start_sim) > 15:
break
return best_samples_modelos, results_modelos, correlation_modelos, cont

def plot_modelos(modelos, p_data, t_data, exibir_erros_e_correlagdo = True):

cont=0

for sample in modelos:
cont+=1
simulated_series = sample[0]
mse = sample[1]
mae = sample[2]
mape = sample[3]
smape = sample[4]
correlation = sample[5]
param = sample[6]

if exibir_erros_e_correlagao:
print(f'Simulada_{cont}:')
print("MSE:", mse)
print("MAE:", mae)
#print("MAPE:", mape)
print("SMAPE:", smape)
print("Correlation:", correlation)
print("\n")

# Plotagem das séries
plt.plot(t_data, simulated_series, label=f'Simulada_{cont}')
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plt.plot(t_data, p_data, label='Real)
plt.ylabel('Eventos de sobrepreco')
plt.xlabel('Tempo (t)')

plt.legend()

plt.show()

def validacdo_do_modelo(best_samples, p_fluxo_validac¢do):
modelo_final =[]
for amostra in best_samples:
# Métricas de proximidade
simulated_series = amostra[0]
param = amostra[6]
mse = np.mean((p_fluxo_validacdo - simulated_series) ** 2)
mae = np.mean(np.abs(p_fluxo_validacdo - simulated_series))
mape = np.mean(np.abs((p_fluxo_validacdo - simulated_series) / p_fluxo_validacdo)) *
100
smape = np.mean(2 * np.abs(p_fluxo_validac¢do - simulated_series) /
(np.abs(p_fluxo_validacdo) + np.abs(simulated_series))) * 100

correlation = np.corrcoef(p_fluxo_validacdo, simulated_series)[0, 1]
if (correlation > 0.95) and (mse < 100) and (mae < 10) and (smape < 110):
modelo_final.append([simulated_series,mse,mae,mape,smape,correlation,param])

return modelo_final

arquivo = r'"amostras_obras.xlsx" #Arquivo com as séries de cada obra
df_obras = pd.read_excel(arquivo)

dict_obras = df_obras.to_dict('list')

obras = list(dict_obras.keys())

gnt = len(obras)-1

p_datas_cross_validation =]

p_datas_validagdo =[]

t_data =[]
cont=0
for obra in obras:
if obra == 'DATA":

t_data = dict_obras[obra]

elif cont >= gnt*0.9:
p_datas_valida¢do.append(dict_obras[obra])
cont+=1

else:
p_datas_cross_validation.append(dict_obras[obra])
cont+=1

s_media_validagdo = fluxo_mais_provavel(p_datas_validagdo)
SAM_validagdo = converte_para_serie_acumulada(s_media_validac¢do)

t_data_validagdo = list(range(len(SAM_validagdo)))
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start0 = time.time()

num_iterations_param =10
num_iterations = 50

parametros_finais =[]

BestSamples_ SAM =]
results SAM =[]
correlation_SAM =[]
cont_SAM =0

BestSamples PM =]
results PM =]
correlation_PM =[]
cont PM =0

BestSamples_treino =[]
contador =1
for pin p_datas_cross_validation:

start = time.time()

base_treino = p_datas_cross_validation.copy()
base_treino.remove(p)

s_media_treino = fluxo_mais_provavel(base_treino)
SAM_treino = converte_para_serie_acumulada(s_media_treino)
base_teste = converte_para_serie_acumulada(p)

conjunto_treino =[]

for p in base_treino:
| = converte_para_serie_acumulada(p)
conjunto_treino.append(l)

estimations =[]

for l'in conjunto_treino:
est = parametros_estimados(l,t_data,1,num_iterations_param)
estimations.append(est[0])

parametros =[]
for lista in estimations:
parametros.append(parametro_medio(lista))

estimations_SAM = parametros_estimados(SAM_treino,t_data,1,num_iterations_param)[0]
param_SAM = parametro_medio(estimations_SAM)

param_PM = parametro_medio(parametros)

parametros_finais.append(parametros)
parametros_finais.append(param_SAM)
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parametros_finais.append(param_PM)

endP = time.time()
tempoP = round((endP - start),2)

BestSampSAM, resultsSAM, correlationSAM, contSAM =
simulacdo_de_modelos_calibrados(5, t_data, base_teste, num_iterations, param_SAM)

BestSampPM, resultsPM, correlationPM, contPM = simula¢do_de_modelos_calibrados(5,
t_data, base_teste, num_iterations, param_PM)

BestSamples_p =]

for param in parametros:
if param[0] > 1 or param[1] > 1: #Filtra os parametros invalidos que podem prejudicar a
qualidade das simulagGes
print(f'o parametro {param} foi desconsiderado')
continue
BestSamp, results_p, correlation_p, cont_p = simulacdo_de_modelos_calibrados(5,
t_data, base_teste, num_iterations, param)
BestSamples_p.append((BestSamp, cont_p))

for s in BestSampSAM:
BestSamples_SAM.append(s)

results_SAM.append(resultsSAM)
correlation_SAM.append(correlationSAM)
cont_SAM += contSAM

for s in BestSampPM:
BestSamples_PM.append(s)

results_PM.append(resultsPM)
correlation_PM.append(correlationPM)
cont_PM += contPM

for bs in BestSamples_p:
if len(bs[0])>0:
BestSamples_treino.append(bs[0])

end = time.time()
tempo = round((end - start),2)
print(f'Tempo para tentativa {contador}: {tempo} segundos')
contador+=1
endO = time.time()
tempoO0 = round((endO - start0),2)

print(f'Tempo para o cross-validation: {tempo0} segundos')

modelo_SAM = validagdo_do_modelo(BestSamples_SAM, SAM_validacdo)
modelo_pm = validagdo_do_modelo(BestSamples_PM, SAM_validacdo)
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modelos_p =[]
for serie in BestSamples_treino:
modelo_p = validagdo_do_modelo(serie,SAM_validagao)
if len(modelo_p) > 0:
modelos_p.append(modelo_p)

modelo_final =]
for model in modelo_SAM:
modelo_final.append(model)
for model in modelo_pm:
modelo_final.append(model)
for |_models in modelos_p:
for model in I_models:
modelo_final.append(model)

for model in modelo_final:

cont+=1

plt.plot(t_data, model[0], label=f'Série_{cont}')
plt.ylabel('Eventos de sobrepreco')
plt.xlabel('Tempo (t)')
plt.show()

parametros_finais =[]
for s in modelo_final:
param_f =s[6]
if param_f not in parametros_finais:
parametros_finais.append(param_f)

dic_parametros = {}
dic_parametros['Nascimento'] =[]
dic_parametros['Morte'] = []

for par in parametros_finais:
dic_parametros['Nascimento'].append(par[0])
dic_parametros['Morte'].append(par[1])

df_parametros = pd.DataFrame(dic_parametros)

caminho = 'resultados_modelos.xlsx' #Arquivo Excel onde serdo salvos os parametros
validados
with pd.ExcelWriter(caminho, engine='openpyxl', mode='a’, if_sheet_exists='overlay') as
writer:

df_parametros.to_excel(writer, sheet_name='Parametros Teste 2', header=False)

dic_model = {}
for serie in modelo_final:
param = str(serie[6])
if param not in dic_model.keys():
dic_model[param] =]
dic_model[param].append(serie)
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for param in parametros_finais: #Plotagem das séries para cada parametro vaidado
print(f'Modelo: {param}\n')
plot_modelos(dic_model[str(param)],SAM_validacdo,t_data)

|_smp_modelos = [] #Calculo das séries médias finais, por parametro, para a andlise por
clusterizacao

contador=0

dic_parametros_seriesM = {}

for parametro in parametros_finais:

|_series =]
| = dic_model[str(parametro)]
forslinl:

|_series.append(sl[0])

media_series_temporais = np.mean(l_series, axis=0)

|_smp_modelos.append(media_series_temporais)

contador+=1

dic_parametros_seriesM([f'Parametro {contador}: {str(parametro)}] =
media_series_temporais

df_parametros_e_series = pd.DataFrame(dic_parametros_seriesM)
caminho = 'resultados_modelos.xlsx' ##Arquivo Excel onde serdo salvas as séries médias e seus
respectivos parametros
with pd.ExcelWriter(caminho, engine='openpyxl', mode='a’, if_sheet_exists='overlay') as
writer:

df_parametros_e_series.to_excel(writer, sheet_name='Parametros Finais e Séries',
index=False)

data = |_smp_modelos.copy()

# Converter a lista para um array numpy
data_array = np.array(data)

# Pré-processamento
scaler = TimeSeriesScalerMeanVariance()
data_scaled = scaler.fit_transform(data_array)

# Clusterizacdo

n_clusters=3

kmeans = TimeSeriesKMeans(n_clusters=n_clusters, metric= 'dtw', max_iter=500,
random_state=0)

kmeans.fit(data_scaled)

# Obter rétulos dos clusters
labels = kmeans.labels_

print(labels)

# Plotar os resultados da clusterizagao
fig, ax = plt.subplots(n_clusters, sharex=True, sharey=True, figsize=(10, 15))
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cont=0
foriin range(n_clusters):
cluster_data = data_array[labels ==i]
forj, ts in enumerate(data_array):
if ts in cluster_data:
ax[i].plot(ts, label=f'Parametro_{j+1}') # Adicionando rétulo a legenda

ax[i].set_ylabel('Eventos de sobrepreco')

ax[i].set_title(f'Cluster {i+1}")

ax[i].legend(loc = 'upper left') # Adicionando a legenda no subplot correspondente
plt.xlabel('Tempo')
plt.suptitle('Resultados da Clusterizagdo\n')
plt.tight_layout()

plt.show()
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