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Resumo 

 

No Brasil, um dos pilares do desenvolvimento econômico e da qualidade de vida da 

população é a realização de obras públicas, especialmente as de infraestrutura, que 

sustentam toda a atividade produtiva do país. Em abril de 2023, o Governo Federal 

anunciou o lançamento do futuro plano nacional de investimentos em infraestrutura, 

confirmado em junho do mesmo ano. O novo plano seria uma terceira edição do 

Programa de Aceleração do Crescimento (PAC), que reunirá investimentos federais 

diretos, concessões e Parcerias Público-Privadas e deve englobar mais de mil projetos. 

Com o novo PAC, as obras de infraestrutura ganham protagonismo na economia 

nacional, tornando oportuno os esforços para melhorar a eficiência do controle 

orçamentário de cada empreendimento. Nesse contexto, aborda-se, no presente 

trabalho, o desenvolvimento de um sistema que propicie mais eficiência à análise e 

controle de custos. A confecção de um modelo estocástico, desenvolvido por meio da 

linguagem de programação Python, utilizou como base de dados os gastos reais e 

previstos contratualmente de empreendimentos reais, com o objetivo de apontar os 

instantes, ao longo de uma construção, em que há maior probabilidade de ocorrências 

que levem a sobrepreço. Como resultado, foram criados modelos agrupados em três 

cenários: otimista, neutro e pessimista. Dentre as aplicações deste conjunto de modelos, 

destaca-se o auxílio ao planejamento e ao controle de orçamento, contribuindo para 

uma gestão eficiente do empreendimento. 

 

Palavras-chave: Obras de infraestrutura; planejamento de obras; controle 

orçamentário; modelo estocástico; Python. 
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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 INTRODUÇÃO 

Gastos com obras de infraestrutura (estradas, ferrovias, portos, hidrovias, energia 

entre outras) representam importantes investimentos para o país, com benefícios indiretos 

na economia, como a criação e a manutenção 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 construção brasileira equivale a 4% do PIB 

brasileiro. No entanto, para 2023, de acordo com a Câmara Brasileira da Indústria da 

Construção (CBIC), com a redução 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 indústria de construção civil, da mesma forma em que é responsável por uma 

grande fatia da economia, ela também enfrenta conflitos associados a gastos e perdas. 

Mesmo com a previsão de queda de crescimento, como bem ressalta Flyvbjerg (2014), o 

setor de infraestrutura envolve valores grandiosos. Por esta razão, são necessários altos 

investimentos de capital, submetidos a diversas incertezas e de difícil controle de custos. 

Segundo Pio et al (2018), o Brasil precisará investir 8,7 trilhões de reais em infraestrutura 

até 2038 para eliminar o “hiato de investimento” (a diferença entre o investimento 

acumulado e o necessário). 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 

raciocínio, Chiavenato (1983) também destaca o planejamento como sendo a primeira 

função 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 alcançá-los. 

E Assed (1986) contribui ao afirmar que o planejamento é a função administrativa que 

abrange a seleção de objetivos, diretrizes, planos, processos e programas. Para que esses 

objetivos sejam atingidos de forma eficiente, a empresa precisa alcançar harmonia entre 

os recursos físicos e os recursos financeiros disponíveis. Para o autor, essa harmonia é 

obtida por meio de um planejamento racional. Já Formoso (2001) conceitua planejamento 

como um processo gerencial, que abrange a definição de objetivos e a determinação dos 
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procedimentos necessários para alcançá-los, sendo eficaz quando realizado em conjunto 

com o controle.  

Complementando, Mattos (2010) pondera que, na construção civil, o gerenciamento 

de uma obra é um trabalho complexo, por ser uma atividade que envolve uma grande 

quantidade de variáveis, além de ser desenvolvida em um ambiente particularmente 

dinâmico e mutável. Entre essas variáveis, uma das mais importantes, segundo Ribeiro 

(2016), é um orçamento feito corretamente. Ele pode ajudar na previsibilidade financeira 

em obras e evitar desperdícios. Ainda citando Mattos (2006), o autor reforça que a 

estimativa de custo é uma avaliação elaborada com base em custos históricos e, também, 

feito com a comparação de projetos anteriores semelhantes. No seu entender, é comum 

ver distorções em orçamentos, pois precisam de muitas informações e conhecimento 

detalhado dos serviços. Nesse quesito, tem destaque o papel do fluxo de caixa (MENON, 

2020), no qual despesas e receitas são segmentadas por mês de ocorrência, trazendo uma 

visão muito mais clara da situação do projeto e do potencial de retorno do investimento. 

Diante dessas constatações, a análise das demonstrações financeiras e fluxos de caixa 

das obras de infraestrutura é uma tarefa fundamental, que requer planejamento face ao 

grande volume de dados e agilidade nesta verificação, de forma a trazer economia e 

eficiência ao empreendimento, evitando sobrepreços e evasão de recursos. 

Silva (2007) reforça que o fluxo de caixa é considerado por muitos analistas um dos 

principais instrumentos de análise, proporcionando-lhes identificar o processo de 

circulação do dinheiro através da variação de caixa. Já para Zdanowicz (2002), o fluxo 

de caixa é um instrumento de gestão financeira que possibilita ao administrador planejar, 

organizar, coordenar, gerir e controlar os recursos monetários, elencando suas entradas e 

saídas. O autor reforça, também, que controlar o fluxo de caixa é tão importante quanto 

o processo de planejamento, pois um depende do outro para que ambos possam ser úteis 

e práticos.  

Tais afirmações vêm ao encontro do que afirma Menon (2020), ao dizer que o fluxo 

de caixa traz uma visão direta de quanto o capital investido está trazendo de retorno. O 

autor destaca ainda que a quebra de custos por período de ocorrência traz ainda uma maior 

transparência sobre as receitas e despesas e como elas podem ser modeladas para 

melhorar o desempenho do investimento.  
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De acordo com Mattos (2010), estudos realizados no Brasil e no exterior indicam que 

deficiências no planejamento e no controle estão entre as principais causas da baixa 

produtividade do setor, de suas elevadas perdas e da baixa qualidade dos seus produtos. 

Logo, esta análise, respaldada pela observação de Mattos, tem justificativa pois, como 

observado por Nascimento (2021), nos últimos anos, o setor da construção 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 

concepção do projeto até a fase final da construção da obra. 

Nascimento (2021), ressalta ainda que, tradicionalmente, na construção civil, as áreas 

técnica e estrutural sempre foram consideradas partes mais importantes durante a fase de 

execução. Porém, com as grandes demandas de mercado e, atualmente, com recursos 

financeiros cada vez mais reduzidos, as construtoras, sejam públicas ou privadas, 

precisam de maior investimento em planejamento e controle, de forma a identificar e 

corrigir pontos críticos no gerenciamento dos seus processos. 

O planejamento, ou a concepção, e o projeto de engenharia, em geral, empregam ou 

desenvolvem modelos determinísticos para análise técnica e mercadológica, não levando 

em consideração as incertezas envolvidas. O desenvolvimento de procedimentos que 

incorporem a análise de incertezas nos modelos, visando reduzir riscos, torna-se um 

diferencial. 

Este trabalho visa trazer uma contribuição às empresas responsáveis por obras 

públicas ou privadas, que objetivem alcançar mais previsibilidade, controle e redução de 

incertezas de custos na elaboração de seus projetos. 

1.1 Contextualização e Motivo 

Entre 2019 e 2020, a Pesquisa Anual da Indústria da Construção (PAIC) mostrou 

estabilidade na participação de obras de infraestrutura no valor gerado pelo setor. O 

segmento caiu para a segunda colocação, entre 2011 e 2020. Dos R$ 325,1 bilhões 

gerados em valor de incorporações, obras e/ou serviços em 2020, R$ 106,3 bilhões são 

provenientes do segmento de obras de infraestrutura. 
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Figura 1 – Panorama da Construção Civil em 2020 

 Fonte: IBGE 

 

Vale destacar que a indústria de construção civil enfrenta conflitos associados a 

gastos e perdas. Por esta razão, nos últimos anos, tem experimentado adaptações e 

melhorias nos seus processos de gerenciamento para atender às demandas de mercado, 

enquanto cumprem metas de redução de custos.  

As empresas perceberam que investir em gestão e controle de processos é inevitável, 

pois, sem essa sistemática gerencial, os empreendimentos perdem de vista seus principais 

indicadores: prazo, custo, lucro, retorno sobre o investimento e fluxo de caixa. 

Informação rápida é um insumo que vale ouro. (MATTOS, 2010). 

De acordo com Leite e Possamai (2001 apud SZAJUBOK; ALENCAR; ALMEIDA, 

2006), o planejamento da programação de obra em engenharia requer, inicialmente, 

previsão das atividades a serem realizadas, dos recursos necessários, dos custos 

estimados, dos prazos e tantos outros elementos importantes para a execução e para o 

acompanhamento da obra. De acordo com Nascimento (2021), os principais pontos que 

devem compor esse planejamento são: 

• Especificações de todos os materiais que serão usados em cada etapa da obra; 

• Seleção dos fornecedores; 

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

• Definição do consumo desses materiais; 

• Produtividade das equipes responsáveis por cada atividade; 

• Forma de distribuição do material; 

• Controle da aplicação no serviço. 

Tal análise impacta diretamente na previsão dos custos (especialmente os de valores 

mais significativos e que merecem um controle maior), desde a aquisição até a aplicação 

na obra. 

A motivação para a realização deste trabalho surgiu da constatação da importância 

da utilização de tecnologia para auxiliar a gestão eficiente dos recursos públicos e 

privados, visando o controle do orçamento das obras de infraestrutura e a otimização dos 

investimentos.  

1.2 Objetivos 

Os ganhos de produtividade na execução das obras de infraestrutura estão 

diretamente ligados à gestão dos custos e à manutenção do cronograma. Os estudos 

técnico-econômicos 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 ocorrências 

que gerem sobrepreço, fornecendo insumos para maior controle orçamentário, rigor na 

gestão e identificação de evasão de recursos. O método utilizado foi o desenvolvimento 

de modelo estocástico, realizado a partir de base de dados de obras de infraestrutura no 

país.  
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1.3 Organização do Trabalho 

A estrutura do presente trabalho está dividida em cinco capítulos: 1. Introdução; 2. 

Revisão Teórica; 3. Metodologia; 4. Estudo de Caso; 5. Discussões e Conclusões. O 

primeiro capítulo introduz e contextualiza o tema, apresentando também os objetivos do 

estudo, as justificativas e estrutura do trabalho. O segundo capítulo fundamenta o estudo 

com autores que abordam temas relacionados aos assuntos tratados e dão base para o 

estudo de caso. No terceiro capítulo está descrito o passo a passo aplicado para a 

realização do estudo proposto. Já o quarto capítulo é composto pela aplicação, na prática, 

da metodologia proposta. Nele, são detalhados os valores trabalhados no estudo e os 

resultados obtidos ao longo do desenvolvimento deste trabalho. No quinto capítulo são 

analisados os resultados obtidos no estudo de caso e feitas conclusões a partir das 

informações reunidas. Tais dados serão tratados a partir das informações levantadas na 

Revisão Teórica, a fim de mostrar se os objetivos do trabalho foram atingidos.  



 

7 
 

2 REVISÃO TEÓRICA 

Esse estudo se baseou em levantamento bibliográfico coletado de banco de artigos 

científicos, livros, revistas e textos acadêmicos, especificamente o CAPES periódicos. 

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 utilização de modelos estocásticos e de que forma poderiam ser 

aplicados em Engenharia Civil. 

Aprofundando a discussão sobre análises preditivas de custos em diferentes etapas de 

uma obra, Nakamura (2014), afirma que, saber de antemão e com o máximo de exatidão 

possível o quanto vai custar uma obra, incluindo todos os seus diversos itens, representa 

um diferencial competitivo que permite subsidiar a tomada de decisões e antecipar-se à 

concorrência, além de ajudar a garantir a viabilidade do negócio e a maximizar o resultado 

financeiro do empreendedor. Em linha com esse pensamento, Udacity (2017) destaca que 

a análise preditiva auxilia na inteligência competitiva para uma melhor tomada de 

decisões. Já para Efraim Turban (2017), é a prática de determinação de padrões de dados 

para prever resultados e as tendências futuras, que permite às empresas reagir conforme 

as coisas acontecem, de forma a serem proativas. 

Procurou-se, também, traçar um panorama da importância para a economia brasileira 

das obras públicas de infraestrutura e as previsões do setor, com o objetivo de destacar a 

validade do estudo proposto como uma ferramenta a mais à disposição das empresas na 

busca da gestão eficiente dos custos de obra. Foi feita ainda uma breve revisão sobre a 

linguagem de programação Python, utilizada no estudo, que é versátil e tem sido 

empregada para propósitos diversos. Além de rodar em basicamente qualquer arquitetura 

de sistema, ela pode ser usada para um leque enorme de aplicações em diferentes áreas, 

como o da Engenharia Civil. 

Esta linha de pesquisa comprova o interesse do mundo acadêmico em aprofundar o 

conhecimento sobre como incorporar as incertezas nos projetos de engenharia e 

construções, e o objetivo de desenvolver métodos de aplicação de probabilidade e 

estatística para alcançar resultados que permitam maior previsibilidade e segurança na 

tomada de decisão. 
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2.1 Obras de infraestrutura 

De acordo com a Classificação Nacional de Atividades Econômicas (CNAE), do 

Instituto Brasileiro de Geografia e Estatística (IBGE), a Divisão 42 (Obras de 

infraestrutura) da Seção F (Construção), detalha obras de infraestrutura como sendo: 

● 42.1 – Construção de rodovias, ferrovias, obras urbanas e obras-de-arte especiais; 

● 42.2 – Obras de infraestrutura para energia elétrica, telecomunicações, água, 

esgoto e transporte por dutos; 

● 42.9 – Construção de outras obras de infraestrutura. 

Já o Departamento Intersindical de Estatísticas e Estudos Socioeconômicos 

(DIEESE, 2013) classifica a atividade construtiva em três segmentos:  

● Construção de edifícios – formado pelas obras de edificações residenciais e de 

incorporação de empreendimentos imobiliários;  

● Obras da construção pesada ou obras de infraestrutura;  

● Serviços especializados.  

Segundo Mello & Amorim (2009), a indústria da construção civil é composta por 

uma complexa cadeia produtiva que abrange setores industriais diversos. E o 

desenvolvimento do país está diretamente relacionado aos investimentos em obras 

públicas e a eficiente gestão de planejamento que antecede esse empreendimento pela 

administração pública (SALOMÃO; PÊGO; RHIS & COELHO, 2019).  

Para Ferreira e Neto (2010), as obras de infraestrutura demandam altos investimentos 

iniciais com longos prazos de maturação. Tais fatores reduzem a atratividade destes 

investimentos fazendo com que sua provisão seja mais adequada ao poder público. Razão 

pela qual o planejamento orçamentário adequado à realização das obras é fundamental 

para o sucesso do investimento e devem levar em consideração os gastos futuros com 

manutenção e operação.  

Com isso, os recursos disponíveis para novos investimentos ficam ainda mais 

reduzidos, o que certamente explica o relevante número de obras públicas paradas no 

Brasil (SALOMÃO; PÊGO; RHIS & COELHO, 2019). De acordo com dados do relatório 

do Tribunal de Contas da União (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 básico e pavimentação de rodovias. As obras receberam 
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investimento do governo federal de R$ 27,2 bilhões. (O TEMPO BRASÍLIA, 2022). 

Segundo a CBIC - Confederação Brasileira da Indústria e Comércio (2018), falhas no 

planejamento e execução pela administração pública contribuíram para este cenário, 

gerando aumento dos custos previstos e do tempo de execução do serviço. 

Como bem ressaltaram Salomão; Pêgo; Rhis & Coelho (2019), um sistema de 

infraestrutura pouco desenvolvido dificulta a expansão da economia, limitando a 

operação de serviços essenciais para toda cadeia produtiva do país. Em linha com essa 

reflexão, para Gomide e Pereira (2018), o aumento de investimentos em infraestrutura é 

uma forma de se favorecer o crescimento econômico e o bem-estar social. Além disso, 

investimentos dessa natureza são geradores de ganhos e de produtividade, e estão 

relacionados à demanda da sociedade por bens e serviços públicos de qualidade.  

Devido à maior fiscalização e o auxílio da mídia e dos mecanismos de transparência 

recentemente adotados no país, para Medeiros Lima (2016), a ineficiência estatal em 

aplicar seus recursos tornou-se mais evidente, fazendo com que a população tivesse um 

comportamento mais consciente sobre o processo de gestão dos recursos públicos. 

Hoje, com o avanço da tecnologia da informação, desenvolveram-se muitas 

ferramentas específicas para o setor da construção civil e, por conseguinte, para obras de 

infraestrutura, capazes de facilitar e automatizar os processos de gestão, o que, na visão 

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 gestão do empreendimento: elas são de 

extrema importância para o ganho da produtividade de uma empresa e, principalmente, 

para o acesso a informações mais seguras e em tempo real. 

A tecnologia da informação também tem reflexos sobre a previsibilidade financeira, 

que está relacionada ao controle das receitas e despesas das obras. Um modelo preditivo 

de custos tem alto potencial em tornar-se uma ferramenta útil para o segmento de obras 

de infraestrutura. Com o anúncio do novo plano nacional de investimentos em 

infraestrutura do Governo Federal, o setor público, historicamente o principal contratante, 

será um dos principais beneficiários. Uma melhor efetividade na destinação dos recursos 

públicos promoveria a continuidade das obras dentro do orçamento e prazo previstos 

(SALOMÃO; PÊGO; RHIS E COELHO, 2019). 
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2.2 Fluxo de caixa de uma obra 

Quando se faz referência a controle das receitas e despesas de um projeto de 

construção civil, a ferramenta de gestão orçamentária é o fluxo de caixa, uma 

representação gráfica ou analítica das entradas e saídas de dinheiro ao longo do tempo, 

construído para dar apoio a decisões empresariais, estudar aplicações de resíduos de caixa 

de permanência temporária e servir de base para a obtenção dos indicadores necessários 

para a análise financeira (SCHLINDWEIN, 2009 e COSTA NETO et al, 2003). 

O fluxo de caixa de uma obra é importante para garantir a viabilidade econômica do 

projeto, evitar a falta ou o excesso de recursos, otimizar o uso do capital de giro e facilitar 

a tomada de decisão. Para Ribeiro (2020), o fluxo de caixa permite aos gestores da obra 

terem uma visão holística ou completa em relação ao negócio, permitindo traçar metas e 

planejar os gastos dos próximos meses, de maneira a fazer com que a obra seja realizada 

com sucesso. Ele pode ser elaborado de diferentes formas, mas geralmente segue os 

seguintes passos: 

• Definir o escopo, o cronograma e o orçamento do projeto, considerando os custos 

diretos e indiretos, os impostos, as margens de lucro e as contingências. 

• Estimar as receitas do projeto, considerando as formas e os prazos de pagamento 

dos clientes, os reajustes contratuais e as possíveis multas ou penalidades. 

• Projetar as despesas do projeto, considerando os custos fixos e variáveis, os 

pagamentos aos fornecedores e prestadores de serviços, os impostos, as taxas e os 

encargos financeiros. 

• Elaborar o fluxo de caixa projetado, comparando as receitas e as despesas em cada 

período (mensal, trimestral, anual etc.) e calculando o saldo acumulado. 

• Analisar o fluxo de caixa projetado, identificando os períodos de déficit ou 

superávit de caixa, a necessidade de captação ou aplicação de recursos financeiros, a taxa 

interna de retorno (TIR) e o valor presente líquido (VPL) do projeto. 

• Acompanhar o fluxo de caixa realizado, registrando as entradas e saídas efetivas 

de caixa em cada período e comparando-as com as projeções. 

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

conforme a evolução do projeto e as mudanças no cenário. 
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2.3 Python 

2.3.1 Sobre a Linguagem de Programação 

Para o avanço da tecnologia, a programação é fundamental. Python é uma linguagem 

de programação de alto nível, interpretada e de propósito geral. Ela foi criada por Guido 

van Rossum e lançada em 1991, em Amsterdã, na Holanda. Desde então, a linguagem 

Python ganhou popularidade rapidamente devido à sua sintaxe limpa e legível, 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 organização sem fins lucrativos 

que mantém e coordena o uso da linguagem, sendo apoiada por grandes empresas como 

o 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 compreensões de lista (list comprehension), as funções 

filter, map, e diversas outras características. Hoje, a linguagem é uma das mais usadas no 

mercado, e já vem instalada de fábrica em vários sistemas operacionais, como por 

exemplo, o AmigaOS, netBSD, MacOS e todas as distribuições 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 código, o 

que explica sua presença em várias aplicações do cotidiano, dando suporte às demais 

tarefas. Além disso, a sintaxe do Python utiliza indentação significativa, o que torna o 

código mais claro e facilita a leitura. Para Petters (2004), a filosofia do Python enfatiza o 

princípio do "zen do Python", que valoriza a simplicidade, clareza e facilidade de 

compreensão do código. “Se a implementação é difícil de explicar, é uma má ideia. Se a 

implementação for fácil de explicar, pode ser uma boa ideia.” (Tim Petters, 2004). 

Outra característica que marca esta linguagem é sua extensa biblioteca padrão, que 

fornece um conjunto abrangente de módulos e pacotes para realizar várias tarefas, 

proporcionando economia de tempo e esforço. Os módulos são arquivos individuais que 

permitem aos desenvolvedores organizar e compartilhar suas funcionalidades de maneira 

modular, o que facilita a manutenção e o reuso de código. Os módulos podem ser 
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importados em outros programas Python para estender suas funcionalidades. Ao importar 

um módulo, as funções, classes e variáveis definidas nele ficam disponíveis para uso no 

programa atual. 

Além da biblioteca padrão, a comunidade Python é conhecida por sua vasta gama de 

bibliotecas de terceiros. Essas bibliotecas são desenvolvidas por membros da comunidade 

e são bem abrangentes, como machine learning, visualização de dados, desenvolvimento 

web, entre outras. Através do gerenciador de pacotes do Python, chamado pip, os 

desenvolvedores podem facilmente instalar e utilizar essas bibliotecas de terceiros em 

seus projetos. 

Em vez de escrever códigos do zero para realizar uma tarefa específica, os 

desenvolvedores podem aproveitar as funcionalidades pré-existentes nas bibliotecas. Isso 

acelera o desenvolvimento de aplicativos e permite que os programadores se concentrem 

na lógica específica do seu projeto, em vez de se preocuparem com detalhes de 

implementação. 

Na mesma linha de pensamento, para Fontana e Voll (2021), uma das principais 

vantagens em utilizar Python é o grande número de bibliotecas disponíveis para os mais 

diversos fins. Já para Vicentainer, Mattedi e Mello (2020), Python tem se notabilizado 

por sua variedade de bibliotecas direcionadas para a área de ciência de dados, aumentando 

sua eficiência enquanto ferramenta de tratamento e análise de dados e estatísticas. 

Em resumo, Python é uma linguagem de programação poderosa e fácil de aprender, 

que oferece uma ampla variedade de bibliotecas e módulos para facilitar o 

desenvolvimento de software. As bibliotecas fornecem funcionalidades pré-definidas, 

enquanto os módulos organizam e compartilham código reutilizável. Com sua ampla 

adoção e comunidade ativa, Python continua a ser uma escolha popular para uma 

variedade de aplicações, desde desenvolvimento web até ciência de dados e inteligência 

artificial. 

2.3.2 Biblioteca BirDePy 

Para o estudo em questão, foi utilizada a biblioteca BirDePy, um pacote Python 

desenvolvido para analisar processos gerais de nascimento e morte em tempo contínuo. 

que inclui funções que podem ser usadas para: 

● Aproximar probabilidades de transição ( birdepy.probability() ); 
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● Estimar valores de parâmetros a partir de dados ( birdepy.estimate() ); 

● Simular caminhos de amostra (birdepy.simulate.discrete() e 

 birdepy.simulate.continuous()); 

● Gerar previsões ( birdepy.forecast() ). 

 

Para Hautphenne e Patch (2021), o principal objetivo do novo pacote Python 

BirDePy é fornecer funções fáceis de usar, que permitem que os parâmetros de PSDBDPs 

(Population-Size-Dependent-Birth-and-Death-Processes) discretamente observados 

sejam estimados. O uso e eficácia 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 ameaçadas de extinção. 

A função birdypy.estimate() (de estimativa de parâmetros) é composta por quatro 

métodos de cálculo de estimativa. Dois deles são baseados em calcular o parâmetro que 

maximiza a verossimilhança do dado observado, sendo um diretamente (DNM) e outro 

utilizando um algoritmo de maximização de expectativa (EM). Os dois restantes contam 

com estimativa por quadrados mínimos (LSE) e computação aproximada Bayesiana 

(ABC). Para fins deste trabalho, optou-se pelo uso da estimativa por DNM. 

 

● Direct Numerical Maximization (DNM):  

Segundo Hautphenne e Patch (2021), a maximização numérica direta (DNM) é 

um framework popular de estimação de parâmetros. Essa abordagem, conhecida como 

estimativa por máxima verossimilhança (MLE), busca encontrar os parâmetros que 

maximizam a função de verossimilhança descrita abaixo. O método de maximização 

numérica direta consiste em encontrar esse parâmetro que maximiza a probabilidade do 

dado Z sob o modelo assumido.  

∑∑𝑙𝑜𝑔 (𝑝𝑧𝑖−1,𝑗,𝑧𝑖,𝑗(𝛥𝑖,𝑗; 𝜃))

𝑛𝑗

𝑖=1

𝑚

𝑗=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 são entendidos como séries de recursos coletados 
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ao longo do tempo, incluindo rotinas de pré-processamento, extração de recursos e 

modelos de machine learning para classificação (BAGNALL et al., 2017; FAWAZ et al., 

2019), regressão 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 variável, 

conforme discutido abaixo. 

Dentro dessa vasta biblioteca, há funções dedicadas para clustering, sendo essas: 

● tslearn.clustering.KernelKMeans (realiza o agrupamento (clustering) de séries 

temporais por meio do algoritmo Kernel K-Means); 

● tslearn.clustering.KShape (realiza o agrupamento de séries temporais por meio 

do algoritmo KShape); 

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

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

● tslearn.clustering.silhouette_score (Calcula o coeficiente médio de silhouette das 

amostras fornecidas). 

Para fins do projeto, será 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 estocásticos 

2.4.1 Processo determinístico e estocástico 

Os processos estocásticos proporcionam um tipo de modelo matemático que permite 

a inclusão de incerteza em suas estimativas, simulando o comportamento de variáveis 

aleatórias. Segundo Taylor e Karlin (1998), os processos estocásticos são formas de 

quantificar as relações dinâmicas de sequências de eventos aleatórios. Para os autores, os 

modelos estocásticos desempenham um papel importante na elucidação de muitas áreas 

das ciências naturais e da engenharia. Eles também ressaltam que tais modelos podem ser 

usados para analisar a variabilidade inerente aos processos biológicos e médicos; para 

lidar com as incertezas que afetam as decisões gerenciais e com as complexidades das 

interações psicológicas e sociais; ou ainda para fornecer novas perspectivas em outros 

estudos matemáticos e estatísticos. 
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Para Hellemo,  Barton e Tomasgard (2018), a maioria dos problemas práticos de 

decisão envolve incerteza em algum nível, e a programação estocástica foi introduzida 

por Dantzig e Beale (1955) para lidar com parâmetros incertos em modelos de otimização. 

A abordagem utilizada foi modelar um processo de decisão de tempo discreto, no qual 

parâmetros incertos são representados por cenários e suas respectivas probabilidades. Em 

um programa estocástico baseado em cenários, decisões são tomadas e valores incertos 

são revelados em pontos discretos no tempo. Algumas decisões são tomadas antes que os 

valores reais dos parâmetros incertos sejam conhecidos. 

De acordo com Lars et al (2018), a descrição de um problema pode ser classificada 

como determinística, que são problemas em que não há incerteza substancial; ou 

problemas com incerteza substancial nos quais a distribuição dos parâmetros estocásticos 

é conhecida, por exemplo, com base em dados históricos ou opinião de especialistas. 

Um modelo determinístico é um modelo que não possui elementos aleatórios e que a 

relação entre as entradas e as saídas do modelo são totalmente determinadas. 

Já um modelo estocástico possui um ou mais elementos aleatórios e a relação entre 

as entradas e as saídas do modelo é incerta. Um modelo estocástico tem a capacidade de 

lidar com incertezas nas entradas aplicadas. Modelos estocásticos possuem alguma 

aleatoriedade inerente - o mesmo conjunto de valores de parâmetros e condições iniciais 

levará a um conjunto de saídas diferentes.  

Um exemplo de processo estocástico é uma coleção de variáveis aleatórias 

indexadas por um parâmetro de tempo. Os métodos estocásticos correspondem aos 

processos em que, para cada valor das variáveis de entrada de um modelo, vai existir uma 

distribuição de probabilidades dos valores a serem assumidos pela variável dependente, 

a qual varia com o tempo, tornando as variáveis, em parte, aleatórias (ROGERS; 

SANTOS; LEMES, 2008).  

Para C. Bisset & S.E. Terblanche (2021), a programação estocástica é um recurso 

para os futuros pesquisadores devido à previsão de incerteza, que foi ignorada em 

experimentos determinísticos globalmente. É difícil encontrar exemplos de sistemas para 

analisar que não incluam aleatoriedade ou incerteza.  

Uma das principais vantagens dos modelos estocásticos é que eles são capazes de 

capturar a incerteza de forma mais realista e precisa do que modelos determinísticos. De 

acordo com Taylor e Karlin (2015), os modelos determinísticos assumem que as variáveis 

https://link.springer.com/article/10.1007/s10287-018-0330-0#auth-Lars-Hellemo
https://link.springer.com/article/10.1007/s10287-018-0330-0#auth-Paul_I_-Barton
https://link.springer.com/article/10.1007/s10287-018-0330-0#auth-Asgeir-Tomasgard
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do sistema possuem valores fixos e previsíveis, o que nem sempre é verdadeiro na prática. 

Já os modelos estocásticos levam em conta as incertezas e variações que podem ocorrer 

em uma dada situação, permitindo uma simulação mais realista do comportamento do 

sistema. Os autores afirmam que os modelos estocásticos são úteis para a identificação 

de riscos e para a tomada de decisões informadas em ambientes de incerteza. Para eles, 

os modelos estocásticos têm evoluído rapidamente ao longo das últimas décadas, graças 

ao desenvolvimento de técnicas avançadas de simulação e análise de dados. Atualmente, 

existem diversas ferramentas de software que permitem a construção e análise de modelos 

estocásticos com facilidade e precisão. 

Ainda segundo Taylor e Karlin (2015), um modelo determinístico prevê um único 

resultado de um determinado conjunto de circunstâncias. Um modelo estocástico prevê 

um conjunto de possíveis resultados ponderados por suas verossimilhanças ou 

probabilidades. No entanto, para os autores, os fenômenos não são em si mesmos 

inerentemente estocásticos ou determinísticos. Em vez disso, modelar um fenômeno 

como estocástico ou determinístico é uma escolha do observador. A escolha do modelo 

depende do propósito do observador, sendo a utilidade deste modelo o melhor critério 

para a escolha. Para ser útil, o modelo deve refletir todos os aspectos do fenômeno em 

estudo e ser passível de cálculo, permitindo a dedução de previsões ou implicações 

importantes sobre o fenômeno. 

Em resumo, os modelos estocásticos são uma ferramenta poderosa para a análise 

e previsão de eventos aleatórios em diversas áreas. Eles são capazes de capturar a 

incerteza de forma realista, permitindo a avaliação de diferentes cenários e a identificação 

de riscos em ambientes de incerteza. No entanto, é importante ter em mente suas 

limitações e a necessidade de uma análise cuidadosa dos dados para garantir a precisão 

dos resultados obtidos. 

2.4.2 Processos de Poisson e Markov 

Dentre os modelos gerados por um processo estocástico, há 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 estocástico que conta o número de 

eventos que ocorrem em um intervalo de tempo contínuo. Por exemplo, o número de 
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ligações telefônicas 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 desprezível (DIAS, Edgard, 2011).  

Para Taylor e Karlin (2015), o processo de Markov é outro tipo de processo 

estocástico que descreve a evolução aleatória 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 não dos estados 

passados. Dessa forma, um processo Markoviano se caracteriza por não possuir memória. 
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3 METODOLOGIA 

O presente capítulo tem por objetivo, descrever a metodologia aplicada para a criação 

do modelo proposto. Essa é dividida em duas etapas, a primeira consistindo em tratamento 

de dados com a ferramenta Excel, e a segunda em cálculos e estimativas com a linguagem 

de programação Python. 

3.1 Excel 

A criação do modelo estocástico, proposto neste trabalho, inicia-se pela coleta de 

dados de obras passadas, sendo essas de mesma natureza daquela para a qual o modelo 

será aplicado. Com um pré-processamento desses dados, as informações desejadas 

restantes serão os fluxos de caixa previstos e reais, para cada obra observada. A partir 

disso, os dados serão trabalhados de maneira a se obter, para cada obra, uma série 

temporal de valores discretos composta apenas por -1, 0 e 1. Primeiramente, é obtido uma 

série temporal a partir da diferença entre os fluxos de caixa (para cada dia, semana ou 

mês, conforme os dados permitirem), avaliando-se se foi gasto o mesmo que previsto ou 

se houve um sobrecusto ou economia no período observado. Essa série então é convertida 

em um modelo de nascimento e morte, composto pelos valores de -1, 0 e 1, sendo -1 

atribuído aos momentos em que houve economia, 0 para quando foi gasto a quantia 

prevista e 1 para os instantes em que houve sobrepreço.  

 Com o tratamento dos dados concluído, as amostras de séries, em valores discretos 

de -1, 0 e 1, são divididas em dois conjuntos. O primeiro é dedicado às amostras para 

cross-validation, utilizadas para a obtenção dos parâmetros que geram o modelo 

desejado, representando 90% da base utilizada. Os 10% restantes compõem o conjunto 

de amostras para validação do modelo criado. 

3.2 Python 

Tendo ambas as bases definidas, passa-se a utilizar a linguagem de programação 

Python, considerando a sua eficiência para os cálculos necessários e para a plotagem dos 

gráficos desejados. 
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3.2.1 Validação cruzada 

Partindo da base composta por 90% do dataset original, utiliza-se um processo de 

cross-validation para a obtenção dos parâmetros que irão gerar o modelo desejado. Para 

cada amostra presente na base, será percorrido o passo a passo descrito a seguir: 

 

i. A amostra selecionada será separada das restantes, sendo chamada de amostra 

teste. As demais amostragens irão compor a base de treino.  

 

ii. É obtida uma série mais provável (SMP) a partir da base de treino, utilizando-se 

a função fluxo_mais_provavel(), que servirá para ampliar a quantidade de 

simulações geradas. A função consiste em, para cada instante de tempo, verificar 

se o 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) são 

transformadas em séries acumuladas, por meio da função 

converte_para_serie_acumulada(). 

 

 
Figura 2 – Exemplo de série temporal em seu formato em números discretos e acumulado 

Fonte: Autor 
 

iv. É utilizada a função parametros_estimados() para se estimar os parâmetros para 

cada série de treino, incluindo a série SMP. A função consiste em utilizar o 

método de estimativa DNM, já definido no tópico 2.3.2, fornecido pela função 

estimate() da biblioteca ByrDePy, também já apresentada. Dessa forma, é obtido 

uma lista de parâmetros, sendo um para cada série da base de treino, e um para a 

série SMP (parâmetro SMP). 
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v. É calculado um parâmetro médio (PM) a partir da lista de parâmetros anterior, 

que também será utilizado para a simulação de modelos que virá em seguida. Para 

isso, é utilizada a função parametro_medio(), que calcula a média aritmética dos 

parâmetros fornecidos. 

 

vi. Com os parâmetros estimados (parâmetro PM, SMP e lista de parâmetros de 

treino), inicia-se a simulação de modelos, que ocorrerá com o auxílio de 3 

principais funções.  

 

❖ A primeira função, simulate_series() é responsável diretamente por 

simular uma série temporal a partir de um parâmetro fornecido. Então, 

essa série gerada é interpolada para garantir que tenha o mesmo 

comprimento da amostra teste. A simulação da série propriamente dita é 

realizada com o auxílio da função simulate(), da biblioteca BirDePy, já 

apresentada anteriormente no tópico 2.3.2. 

❖ Já a função calibração_do_modelo() utiliza a função simulate_series() e 

confere se a série retornada atende a certas métricas definidas, quando 

comparada à amostra de teste. O número de simulações é determinado pelo 

usuário e, ao seu término, todas as séries que atenderem às restrições são 

retornadas. As métricas utilizadas e seus respectivos valores de restrições 

são: 

• Coeficiente de correlação de Pearson, calculado pela função 

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

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

• MSE - erro quadrático médio. Deve ser inferior a 100; 

• SMAPE - erro percentual absoluto médio simétrico. Deve ser 

inferior a 120. 

❖ Por fim, a função simulação_de_modelos_calibrados() é responsável por 

repetir as funções anteriores até que um número mínimo, determinado pelo 

usuário, de modelos calibrados seja retornado, assim garantindo amostras 

para a validação final do modelo estocástico proposto. 
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vii. Tendo o conjunto de modelos calibrados pela amostra teste definida, os passos 

anteriores são repetidos para cada opção de amostra teste dentro do dataset 

fornecido.  

3.2.2 Validação do modelo 

Com todos os modelos retornados pelas simulações com a lista de parâmetros e 

os parâmetros SMP e PM, inicia-se a etapa final dessa metodologia. Utilizando a função 

validação_do_modelo(), todas as séries salvas são avaliadas pelas mesmas métricas da 

etapa anterior, tendo como diferença a série de comparação. Para a etapa de validação, a 

série a ser comparada é aquela gerada pela função fluxo_mais_provavel(), dessa vez 

aplicada à base de amostras para validação, composta por 10% do dataset original. Com 

esse novo filtro, são obtidos os modelos finais, calibrados e validados. 

3.2.3 Pós-processamento – Clusterização 

Para analisar os resultados finais obtidos pelas simulações e estimativas 

anteriores, utiliza-se uma técnica de clusterização (agrupamento) para dividir os 

parâmetros validados em subgrupos. A partir da biblioteca tslearn do Python, a função 

TimeSeriesKMeans() é aplicada para realizar os agrupamentos desejados. Para tal, é 

preciso gerar uma única série para cada um dos modelos finais validados. Dessa forma, 

para as séries temporais validadas anteriormente, será obtida uma série média dentre 

aquelas que forem geradas por um mesmo parâmetro, calculando a média aritmética para 

cada instante. 

Por fim, essas séries médias são, então, clusterizadas em um número de grupos 

definido pelo usuário, possibilitando assim uma plotagem desses agrupamentos e a 

interpretação visual dos resultados finais. 
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Figura 3 – Exemplo de divisão das séries validadas em 3 clusters. 

Fonte: Autor 
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4 ESTUDO DE CASO 

Neste capítulo, é realizado o estudo para obtenção do modelo estocástico desejado, a 

partir da aplicação da metodologia descrita anteriormente. 

4.1 Obtenção dos dados e Pré-processamento 

Os dados utilizados para o respectivo trabalho foram informações obtidas a partir de 

obras de infraestrutura. Essas informações foram fornecidas no formato de gráficos que 

apontavam o avanço dos gastos da obra ao longo do tempo, comparando entre o 

orçamento disponibilizado por contrato e o gasto real. Os gráficos analisados estão 

presentes no Anexo A. 

 
Figura 4 – Gráfico da obra PARTAGE2 

Fonte: Autor 

 

Ao todo, foram obtidos gráficos para 48 obras. Assim, para cada um, a duração 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 

aqueles 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 está ilustrado no Anexo B. 
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Tabela 1 – Série em valores discretos, obtida para a obra PARTAGE2 

Fonte: Autor 

 

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, é composto por 90% das amostras, equivalente a 44 unidades. 

Já o segundo conjunto foi formado pelas 4 obras restantes, compondo a base de validação. 

 

4.2.1 Validação cruzada 

Prosseguindo com a metodologia utilizada, foi dado início à 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 compõem a base de treino. Seguindo o passo a passo descrito 

no Capítulo 3, são estimados parâmetros de três maneiras diferentes. A primeira, gerando 

DATA PARTAGE2

1 0

2 0

3 0

4 0

5 0

6 0

7 0

8 0

9 0

10 0

11 0

12 0

13 1

14 1

15 1

16 1

17 1

18 1

19 1

20 1

21 1

22 1

23 1

24 1

25 1

26 1

27 1

28 1

29 0

30 -1

31 -1

32 -1

33 -1

34 -1

35 -1

36 -1

37 0

38 0

39 0

40 0
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o Parâmetro SMP, é por meio da série mais provável, calculada com a base de treino 

aplicada à função fluxo_mais_provavel(). A segunda maneira, é estimando um parâmetro 

para cada uma das 43 séries, individualmente, obtendo uma Lista de Parâmetros. Já a 

terceira, obtendo o Parâmetro PM, consiste em calcular o parâmetro médio entre aqueles 

presentes na Lista de Parâmetros. 

Com isso, em cada repetição, foram simulados 45 parâmetros, sendo 43 para a Lista 

de Parâmetros, 1 para o Parâmetro SMP e 1 para o Parâmetro PM e, para cada um desses, 

foram simuladas séries temporais, que representam um cenário possível para uma obra. 

Comparando com a série teste, são calculadas as métricas (MAE, MSE e SMAPE 

apresentadas na Metodologia) e definido se a série simulada é válida ou não. Para cada 

parâmetro, foram realizadas baterias de 50 simulações, até que fossem encontradas 5 

séries válidas ou atingisse o limite de 50 repetições (equivalente a 2500 simulações). Para 

cada parâmetro individualmente, se houver uma série validada, este passa a ser 

considerado um parâmetro calibrado, que será utilizado para a etapa seguinte de validação 

final. 

  

Tabela 2 – Tabela Resumo 
Fonte: Autor 

 

4.2.2 Validação dos modelos 

A partir das séries validadas e seus respectivos parâmetros calibrados, realizou-se a 

validação final desses modelos. Para cada série já simulada, foram aplicadas as mesmas 

métricas utilizadas na etapa de cross-validation, exceto que, agora, cada série temporal 

foi comparada à base de validação, composta pelas 4 séries restantes do dataset original. 

Para essa comparação, foi gerada uma série mais provável a partir dessa base e, então, 

cada série foi novamente comparada. 

Para aquelas que atenderam às métricas, foram traçados gráficos para uma melhor 

visualização do seu comportamento. Esses estão apresentados no Anexo C. Na sequência, 

Parâmetros 

estimados
Séries simuladas Séries validadas

Parâmetros 

calibrados
Tempo

Parâmetros SMP 44 77.850 99 2 0:03:23

Parâmetros PM 44 89.650 72 16 0:03:53

Listas de Parâmetros 1.892 4.259.200 562 34 3:04:51

Total 1.980 4.426.700 733 52 3:12:07
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vê-se exemplo de um dos parâmetros validados, com cada uma das suas séries simuladas, 

validadas, e as respectivas métricas. 

 

 

 
Figura 5 – Informações e plotagem das séries validadas, geradas pelo parâmetro 

[0.11881362929570444, 0.12282164753014266] 
Fonte: Autor 
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Ao fim da etapa de validação, foram obtidas 88 séries validadas, equivalentes a 24 

parâmetros validados. Abaixo, está o comportamento de todas essas séries, sobrepostas. 

 
Figura 6 – Plotagem das séries validadas 

Fonte: Autor 

4.2.3 Pós-processamento 

Com os parâmetros finais validados e suas respectivas séries, foi realizada a última 

etapa da metodologia adotada. Para cada um dos 24 parâmetros, foi calculada uma série 

média e, com a biblioteca tslearn, foi então realizada a clusterização desses modelos. 

Abaixo, estão representados os agrupamentos construídos, assim como os parâmetros 

analisados e suas  respectivas séries. 

De posse desses resultados, parte-se para a análise visual dos gráficos gerados, o que 

permitirá interpretações e conclusões da aplicação dos modelos. 
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Figura 7 – Plotagem dos clusters formados 

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

Fonte: Autor 

 
Tabela 4 – Tabela com os parâmetros de 7 a 12 e suas respectivas séries médias 

Fonte: Autor 
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Tabela 5 – Tabela com os parâmetros de 13 a 18 e suas respectivas séries médias 

Fonte: Autor 

 
Tabela 6 – Tabela com os parâmetros de 19 a 24 e suas respectivas séries médias 

Fonte: Autor 
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5 CONCLUSÃO E DISCUSSÕES 

Este capítulo apresenta as principais conclusões e discussões sobre o modelo 

estocástico 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 informações que podem auxiliar no gerenciamento e antecipação de 

eventos de sobrepreço. A seguir, são discutidos os resultados obtidos a partir do modelo 

gerado, suas aplicabilidades e limitações. 

Ao  fornecer previsões de possíveis cenários de crescimento ou diminuição dos 

eventos de gastos e sobrepreço, o modelo estocástico proposto pode ser aplicado na fase 

de planejamento de novas obras de infraestrutura, possibilitando identificar os instantes 

em que há maior probabilidade de ocorrência desses eventos. Isso permite aos 

engenheiros se antecipar ou se prevenir contra tais sobrecustos. 

Essa antecipação aos eventos de sobrecustos torna-se possível uma vez que, a partir 

do modelo calculado, é possível realizar a análise dos diferentes cenários no decorrer da 

obra. Como resultado do trabalho, foram obtidos 24 modelos utilizáveis. Dentre esses, 13 

apresentam uma perspectiva mais pessimista, com aumento dos eventos de sobrepreço de 

maneira abrupta e alcançando um valor absoluto maior (Cluster 1). Outros 6 modelos 

gerados são considerados otimistas, com uma distribuição 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 início de uma obra, podendo 

ser substituído por modelos mais otimistas conforme o seu avanço, caso este seja o 

cenário 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 máximo dos eventos de sobrecusto se concentra entre os períodos equivalentes a 

50% e 75% da duração total da obra. Os cenários mais otimistas indicam um crescimento 

mais bem distribuído ao longo dessa duração, enquanto que os cenários mais pessimistas 

apontam um crescimento acentuado, a partir da fase equivalente a 15% do tempo de obra. 

Quanto a esses valores absolutos, os cenários pessimistas indicam que, de 40 fases de 
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uma obra, entre 10 e 15 delas haverá sobrecustos. Os cenários neutros indicam por volta 

de um máximo de 10 eventos e, os cenários otimistas, indicam valores máximos entre 5 

e 10 eventos. Essas informações são essenciais para um bom planejamento e alocação de 

recursos adequados em cada fase da obra. 

Se comparado a métodos tradicionais de estimativa de sobrepreço, a principal 

diferença reside no fato de que alguns desses métodos, como comparação com projetos 

similares e análise paramétrica, podem apresentar informações enviesadas ou 

dificuldades na determinação dos parâmetros. O modelo estocástico proposto, por sua 

vez, utiliza informações de obras semelhantes, mas com a adição de variabilidades. A 

adição dessas imprevisibilidades ao planejamento é o que permite, ao gerente da obra, se 

precaver perante cenários pessimistas que não tenham um histórico de ocorrência. 

Quanto à praticidade de utilização do método por esses mesmos gerentes de obra e 

planejamento, é importante destacar que, com um conhecimento básico na linguagem 

Python e uma base de dados adequada à obra em questão, é possível utilizar o código 

desenvolvido neste trabalho. Isso torna o uso do modelo relativamente fácil, desde que 

haja profissionais com as habilidades necessárias para trabalhar com a linguagem de 

programação. 

No entanto, algumas limitações foram identificadas. A principal delas consiste na 

necessidade de possuir uma base de dados, completa o suficiente para uma análise de 

maior qualidade. Além disso, é importante ter alguém com conhecimento em Python para 

utilizar o código criado, desde a leitura da respectiva base, assim como para adequá-lo às 

necessidades intrínsecas ao projeto estudado, seja exigindo por mais simulações de séries 

ou necessitando de mais clusters para o agrupamento final. Essas limitações podem ser 

superadas com treinamentos e aprimoramentos técnicos, bem como com a 

disponibilidade de dados adequados. 

Trabalhos futuros podem explorar novas aplicações do modelo, aprimorando sua 

integração com ferramentas de gerenciamento de projetos, de forma a melhorar a 

eficiência do planejamento e o controle de custos em obras de infraestrutura. 
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ANEXO B 

DATA IGUAB5 DIAM2 PRAIA1 PARTAGE3 PARTAGE2 AGUA2

1 0 -1 0 0 0 0

2 0 -1 0 0 0 0

3 0 -1 0 0 0 0

4 0 -1 0 0 0 0

5 0 -1 0 0 0 0

6 0 -1 0 0 0 0

7 1 -1 0 0 0 0

8 1 -1 0 0 0 0

9 1 -1 0 0 0 0

10 1 -1 0 0 0 0

11 1 -1 -1 0 0 0

12 1 -1 -1 0 0 0

13 1 -1 -1 0 1 0

14 1 -1 -1 0 1 0

15 1 -1 -1 0 1 0

16 1 -1 -1 0 1 0

17 1 -1 -1 0 1 0

18 1 -1 -1 0 1 0

19 1 -1 -1 -1 1 0

20 1 -1 -1 -1 1 0

21 1 -1 -1 -1 1 0

22 1 -1 0 -1 1 1

23 1 -1 1 -1 1 1

24 1 -1 1 -1 1 1

25 1 -1 1 -1 1 1

26 1 -1 1 -1 1 1

27 1 -1 1 -1 1 1

28 1 -1 1 -1 1 1

29 1 -1 1 -1 0 1

30 1 -1 0 -1 -1 0

31 1 -1 -1 -1 -1 -1

32 1 0 -1 -1 -1 -1

33 1 1 -1 -1 -1 -1

34 1 1 -1 -1 -1 -1

35 1 0 -1 -1 -1 0

36 1 -1 -1 -1 -1 0

37 1 -1 -1 0 0 0

38 1 -1 -1 0 0 0

39 1 -1 -1 0 0 0

40 0 0 0 0 0 0
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IGUAB3 PORTINARI1 LALOM1 ELMAN1 SIGOR1 LISOL1 AZURE1

0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 1

-1 0 0 -1 0 1 1

0 1 0 -1 0 1 1

1 1 0 -1 0 1 1

1 1 1 -1 0 1 1

1 1 1 -1 1 1 0

0 1 1 -1 1 1 1

-1 1 1 -1 1 1 1

-1 1 1 -1 1 1 1

-1 1 1 -1 1 1 1

-1 1 1 0 1 1 1

-1 1 1 1 1 1 1

-1 1 0 1 1 1 1

-1 1 0 1 1 1 1

-1 1 0 1 1 1 1

0 1 1 1 1 1 1

0 1 1 0 0 1 1

1 1 1 0 -1 1 1

1 1 1 -1 -1 1 1

1 1 1 -1 -1 1 1

1 1 1 -1 -1 1 1

0 1 -1 -1 -1 1 1

-1 1 -1 -1 -1 1 1

-1 1 -1 0 -1 1 1

-1 1 -1 1 -1 1 1

-1 1 -1 1 -1 1 1

-1 1 -1 1 -1 1 1

-1 1 -1 1 -1 0 1

-1 1 1 1 -1 -1 1

-1 1 1 1 -1 -1 1

-1 1 1 1 -1 -1 1

-1 1 1 1 -1 -1 0

-1 1 1 1 -1 0 0

-1 1 0 1 0 0 0

0 1 -1 1 0 0 0

0 1 -1 1 0 0 0

0 1 -1 1 0 0 0

0 1 -1 0 0 0 0

0 0 -1 0 0 0 0



 

55 
 

 

WHILL1 ROSELA1 FENCE1 SEVCO1 RACHA1 DOMEY2 CIMAR3

0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 1 0 1 0

0 0 0 1 0 1 0

0 1 1 1 0 1 0

1 1 1 1 0 1 1

1 1 0 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1 1

1 1 0 1 0 1 1

1 1 -1 1 1 1 1

1 1 -1 1 1 1 1

1 1 -1 0 1 1 1

1 1 -1 0 1 1 1

1 1 -1 -1 1 1 1

1 1 -1 -1 1 1 1

1 1 -1 -1 1 1 1

1 1 -1 -1 1 1 1

1 1 -1 -1 1 1 1

1 1 -1 0 1 1 1

1 1 -1 1 1 0 1

1 1 -1 1 1 -1 1

1 1 -1 1 1 -1 1

1 0 -1 1 1 -1 1

1 -1 -1 1 0 -1 1

1 -1 -1 1 -1 -1 1

1 -1 -1 1 -1 -1 1

1 -1 -1 1 -1 -1 1

1 -1 -1 1 -1 -1 1

1 -1 -1 1 -1 -1 1

1 -1 0 1 -1 -1 0

0 -1 0 1 -1 -1 -1

-1 -1 1 1 -1 -1 -1

-1 -1 1 0 0 -1 -1

-1 0 1 0 0 0 -1

-1 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0
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REINO2 ROCK1 ELMAN2 FINTE1 CAMPI2 MINGL1 POLIZ1

0 0 0 0 0 1 0

0 0 1 0 0 1 0

0 0 1 0 0 1 1

0 0 1 0 0 1 1

0 0 1 0 0 1 1

0 0 1 0 0 1 1

0 1 1 0 0 1 1

0 1 1 0 0 1 1

0 1 1 0 0 1 1

0 1 1 0 0 1 1

0 1 0 0 0 1 1

0 1 0 0 1 1 1

0 1 0 0 1 1 1

0 1 0 0 1 1 1

0 1 0 0 1 1 1

0 1 -1 0 1 1 1

0 0 -1 0 1 1 1

0 0 -1 0 1 1 1

0 0 -1 0 1 1 0

0 0 -1 0 1 1 -1

0 0 -1 0 1 1 -1

0 1 0 0 -1 0 -1

0 1 1 0 1 0 -1

0 1 1 0 1 0 -1

0 1 1 0 0 1 -1

0 1 1 -1 -1 1 -1

0 1 1 -1 -1 1 -1

1 1 1 -1 -1 1 -1

1 1 1 -1 -1 1 -1

0 1 1 -1 0 1 -1

-1 1 1 -1 1 1 -1

-1 0 1 -1 1 0 -1

-1 1 1 -1 1 -1 -1

-1 1 1 -1 1 -1 -1

-1 1 1 -1 0 0 -1

-1 0 1 -1 1 1 -1

-1 0 1 -1 1 0 -1

-1 0 1 -1 1 -1 -1

0 0 0 0 1 -1 -1

0 0 0 0 0 0 0
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STAMP1 GANAD1 TICOC1 KARUS1 SOETW1 AUGUS1 LASCO1

0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 1

0 0 0 0 0 0 1

0 -1 0 -1 0 1 1

1 1 1 -1 0 1 1

1 1 1 -1 0 1 1

1 1 1 -1 0 1 1

1 0 1 -1 0 0 -1

1 0 1 -1 0 1 -1

1 1 1 -1 0 1 0

1 1 1 0 0 0 1

1 1 1 0 0 -1 1

1 1 1 0 0 -1 1

1 0 -1 0 0 -1 0

1 -1 -1 0 0 -1 -1

1 -1 0 1 0 -1 -1

1 1 -1 1 0 -1 -1

1 1 -1 1 1 -1 -1

1 1 -1 1 1 -1 -1

1 1 -1 1 1 -1 -1

1 1 0 1 1 -1 -1

1 1 1 1 1 -1 -1

1 1 1 1 1 -1 -1

1 1 1 0 1 -1 -1

1 1 1 -1 1 -1 -1

1 1 -1 -1 1 -1 -1

1 1 -1 -1 1 -1 -1

1 1 0 -1 1 -1 -1

1 1 -1 -1 1 -1 -1

1 1 0 -1 1 -1 -1

1 1 0 -1 1 -1 -1

1 1 0 -1 0 -1 0

1 1 0 -1 -1 -1 1

0 1 0 -1 -1 0 1

0 1 0 -1 -1 0 1

0 1 0 -1 -1 0 1

0 1 0 -1 -1 0 1

0 1 0 -1 -1 0 1

0 0 0 -1 -1 0 1

0 0 0 -1 -1 0 0
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LOSNA1 NERTO1 PORTA1 APICI1 LAVEG1 LAVEG2 SANTO1

1 1 0 0 1 0 0

1 1 0 1 1 1 0

1 1 0 1 1 1 0

1 1 -1 1 1 1 0

1 1 -1 1 1 1 0

1 1 -1 1 1 0 0

1 1 -1 1 1 -1 0

1 1 -1 1 1 -1 0

0 1 -1 1 1 -1 0

1 1 -1 1 1 -1 0

1 1 -1 -1 1 -1 0

1 1 -1 -1 1 -1 0

1 0 -1 -1 1 -1 0

1 0 -1 1 1 -1 0

1 1 -1 1 0 -1 0

0 1 -1 1 -1 -1 0

-1 1 -1 -1 -1 -1 0

-1 1 -1 -1 -1 -1 0

-1 1 -1 -1 -1 -1 0

-1 0 -1 -1 -1 -1 0

-1 -1 -1 -1 -1 -1 0

-1 -1 -1 -1 -1 -1 0

-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1

-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1

-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1

-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1

-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1

-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1

-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1

-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1

-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1

-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1

0 -1 -1 -1 -1 -1 -1

1 -1 -1 -1 -1 -1 -1

1 0 -1 -1 -1 -1 -1

1 0 0 -1 -1 0 -1

0 0 0 0 -1 0 -1

0 0 0 0 -1 0 -1

0 0 0 0 -1 0 0

0 0 0 0 0 0 0
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PARAN1 TORRE1 BINIA1 VAMVA1 SANAG LIVEN1 STRET1

0 0 1 0 0 0 0

0 0 1 0 0 0 0

0 0 1 0 1 1 0

0 0 1 0 1 1 0

0 0 1 0 1 1 0

0 0 1 0 1 0 0

0 0 1 0 1 -1 0

0 0 1 0 1 0 0

0 0 1 0 1 -1 0

0 0 1 0 1 -1 0

0 0 1 0 1 -1 0

-1 0 1 0 1 -1 0

-1 0 1 0 1 -1 1

-1 0 1 0 1 -1 1

-1 0 1 0 1 -1 1

-1 0 0 0 1 -1 1

-1 0 -1 0 1 -1 1

-1 0 -1 0 1 -1 1

-1 0 -1 0 1 -1 1

-1 0 -1 0 1 -1 1

-1 0 -1 0 1 -1 1

-1 0 -1 0 1 -1 1

-1 0 -1 0 1 -1 1

-1 -1 -1 0 1 -1 1

-1 -1 -1 0 1 -1 1

-1 -1 -1 1 1 -1 1

-1 -1 -1 1 1 -1 1

-1 -1 -1 0 1 -1 1

-1 -1 -1 0 1 -1 -1

-1 -1 -1 1 -1 -1 -1

-1 -1 -1 0 -1 -1 -1

-1 -1 -1 0 -1 -1 -1

-1 -1 -1 0 -1 -1 -1

-1 -1 -1 0 -1 -1 1

-1 -1 -1 0 -1 -1 1

-1 -1 -1 0 -1 -1 1

0 -1 -1 0 -1 -1 1

0 -1 0 0 -1 -1 1

0 -1 0 0 -1 -1 0

0 0 0 0 0 -1 0
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ANEXO C 
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ANEXO D 

Código 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 = [] 
    for i in 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 
        if z >= p and z >= 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 estão binarizados para 
uma série temporal 
    lista_dados = [] 
    val_0 = 0 
    for i in p_data: 
        val_0 += i 
        lista_dados.append(val_0) 
    return lista_dados 
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def estimativa_de_parametros(lista_dados, t_data, range_i, range_j, dnm = True, em = False, 
abc = False, lse = False): #estima os parâmetros para uma série temporal fornecida  
    range1 = list(range(range_i)) 
    range2 = list(range(range_j)) 
 
    result_dnm = [] 
    result_em = [] 
    result_abc = [] 
    result_lse = [] 
 
    for i in range1: 
        for j in range2: 
            if j > i: 
                if dnm:                     
                    try: 
                        est_dnm = bd.estimate(t_data, lista_dados, [0, 0], [[i, j], [i, j]], 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, j]], framework='abc', 
model='linear') 
                        result_abc.append([est_abc.p, i, j]) 
                    except: 
                        est_abc = 'error' 
                        result_abc.append([est_abc, i, j]) 
                if lse: 
                    try: 
                        est_lse = bd.estimate(t_data, lista_dados, [0, 0], [[i, j], [i, j]], framework='lse', 
model='linear') 
                        result_lse.append([est_lse.p, i, j]) 
                    except: 
                        est_lse = 'error' 
                        result_lse.append([est_lse, i, j]) 
                         
    return [result_dnm, result_em, result_abc, result_lse] 
 
 
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 l in estimations: 
        if type(l[0]) == list: 
            nasc+= l[0][0] 
            mort+= l[0][1] 
        else: 
            nasc+= l[0] 
            mort+= l[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 calibração_do_modelo(t_data_teste, p_fluxo_teste, num_iterations, param, start): 
    results = [] 
    correlação = [] 
    best_samples = [] 
 
    for i in range(num_iterations-1): 
        simulated_series = simulate_series(param, t_max=len(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] 
        correlação.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 simulação_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 = calibração_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_correlação = 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_correlação: 
            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 sobrepreço') 
    plt.xlabel('Tempo (t)') 
    plt.legend() 
 
    plt.show() 
     
def validação_do_modelo(best_samples, p_fluxo_validação): 
    modelo_final = [] 
    for amostra in best_samples: 
        # Métricas de proximidade 
        simulated_series = amostra[0] 
        param = amostra[6] 
        mse = np.mean((p_fluxo_validação - simulated_series) ** 2) 
        mae = np.mean(np.abs(p_fluxo_validação - simulated_series)) 
        mape = np.mean(np.abs((p_fluxo_validação - simulated_series) / p_fluxo_validação)) * 
100 
        smape = np.mean(2 * np.abs(p_fluxo_validação - simulated_series) / 
(np.abs(p_fluxo_validação) + np.abs(simulated_series))) * 100 
 
        correlation = np.corrcoef(p_fluxo_validação, 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()) 
qnt = len(obras)-1 
p_datas_cross_validation = [] 
p_datas_validação = [] 
t_data =[] 
cont = 0 
for obra in obras: 
    if obra == 'DATA': 
        t_data = dict_obras[obra] 
    elif cont >= qnt*0.9: 
        p_datas_validação.append(dict_obras[obra]) 
        cont+=1 
    else: 
        p_datas_cross_validation.append(dict_obras[obra]) 
        cont+=1 
 
s_media_validação = fluxo_mais_provavel(p_datas_validação) 
SAM_validação = converte_para_serie_acumulada(s_media_validação) 
 
t_data_validação = list(range(len(SAM_validação))) 
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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 p in 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: 
        l = 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 = 
simulação_de_modelos_calibrados(5, t_data, base_teste, num_iterations, param_SAM) 
    BestSampPM, resultsPM, correlationPM, contPM = simulação_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 parâmetros invalidos que podem prejudicar a 
qualidade das simulações 
            print(f'o parâmetro {param} foi desconsiderado') 
            continue 
        BestSamp, results_p, correlation_p, cont_p = simulação_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 
 
end0 = time.time() 
tempo0 = round((end0 - start0),2) 
print(f'Tempo para o cross-validation: {tempo0} segundos') 
 
modelo_SAM = validação_do_modelo(BestSamples_SAM, SAM_validação) 
modelo_pm = validação_do_modelo(BestSamples_PM, SAM_validação) 
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modelos_p = [] 
for serie in BestSamples_treino: 
    modelo_p = validação_do_modelo(serie,SAM_validação) 
    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 l_models in modelos_p: 
    for model in l_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 sobrepreço') 
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 serão salvos os parâmetros 
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 parâmetro vaidado 
    print(f'Modelo: {param}\n') 
    plot_modelos(dic_model[str(param)],SAM_validação,t_data) 
     
l_smp_modelos = [] #Cálculo das séries médias finais, por parâmetro, para a análise por 
clusterização 
contador=0 
dic_parametros_seriesM = {} 
for parametro in parametros_finais: 
    l_series = [] 
    l = dic_model[str(parametro)] 
    for sl in l: 
        l_series.append(sl[0]) 
     
    media_series_temporais = np.mean(l_series, axis=0) 
    l_smp_modelos.append(media_series_temporais) 
    contador+=1 
    dic_parametros_seriesM[f'Parâmetro {contador}: {str(parametro)}'] = 
media_series_temporais 
     
df_parametros_e_series = pd.DataFrame(dic_parametros_seriesM) 
caminho = 'resultados_modelos.xlsx' ##Arquivo Excel onde serão salvas as séries médias e seus 
respectivos parâmetros 
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 = l_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) 
 
# Clusterização 
n_clusters = 3 
kmeans = TimeSeriesKMeans(n_clusters=n_clusters, metric= 'dtw', max_iter=500, 
random_state=0) 
kmeans.fit(data_scaled) 
 
# Obter rótulos dos clusters 
labels = kmeans.labels_ 
print(labels) 
 
# Plotar os resultados da clusterização 
fig, ax = plt.subplots(n_clusters, sharex=True, sharey=True, figsize=(10, 15)) 
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cont = 0 
for i in range(n_clusters): 
    cluster_data = data_array[labels == i] 
    for j, ts in enumerate(data_array): 
        if ts in cluster_data: 
            ax[i].plot(ts, label=f'Parâmetro_{j+1}')  # Adicionando rótulo à legenda 
             
    ax[i].set_ylabel('Eventos de sobrepreço') 
    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 Clusterização\n') 
plt.tight_layout() 
 
plt.show() 


