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Resumo

O objetivo do trabalho é estudar e analisar o custo de obras piblicas a partir de redes
neurais artificiais a partir do contexto orcamentario da Comissao de Obras do Depar-
tamento de Ciéncia e Tecnologia Aeroespacial, responsavel pela execucao de reformas e
construgoes para organizacoes militares da Forca Aérea Brasileira. A orgamentacao de
obras publicas é um exercicio de previsao que tem como processo trés etapas para ga-
rantir o detalhamento do or¢camento a ser construido. A primeira etapa do processo é a
estimativa de custos onde se define a ordem de grandeza do custo. Em seguida, é possivel
ja estimar o valor de cada tipo de servico, através do orcamento preliminar. Por fim, o

orcamento é considerado finalizado apds o cédlculo do orgamento analitico.

A partir das caracteristicas da obra, do contexto local e da tabela de descritivos de ser-
vigos contidos em cada projeto, o modelo matematico preditivo apresentado sera capaz de
mensurar a ordem de grandeza e o custo estimado para futuras obras da mesma natureza,
colaborando primordialmente na etapa de estimativa de custos. E possivel desenvolver o
presente estudo de forma a impactar também o or¢camento preliminar, definindo a contri-

buicao or¢camentaria de cada tipo de servigo envolvido no processo.

Conforme detalhado nos objetivos do projeto, o trabalho visa modelar uma rede neural
que se adeque ao contexto, a situacao e as caracteristicas da orcamentagao de obras
publicas que se relacionam com os projetos e servicos planejados pela Comissao de Obras
do Departamento de Ciéncia e Tecnologia Aeroespacial. Dessa maneira, a integralidade
da base de dados utilizada se originara exclusivamente dos arquivos da equipe responséavel
pela orcamentacao dentro do instituto. Buscou-se levar em consideracao a especificidade
e a temporalidade de cada tipo de obra que foi levada em consideragao na construcao da
base de dados da rede neural. Todo o processo foi desenvolvido a partir do tratamento
das planilhas disponibilizadas e do algoritmo Neural Net Fitting do software MATLAB
que desenvolve RNAs, conjunto de equagoes diferenciais nao lineares com parametros
ajustaveis através dos dados disponiveis, composta por varias unidades de processamento

que sao conectadas por canais de comunicagao associados a determinado peso.

Palavras-chave: Estimativa Paramétrica, Orcamentagao de Obras Publicas, Redes

Neurais Artificiais, Or¢gamento



Abstract

The objective of the work is to study and analyze parametric estimates of the cost of
public works based on artificial neural networks from the budgetary context of the Works
Commission of the Department of Aerospace Science and Technology (CO-DCTA), res-
ponsible for the execution of reforms and constructions for military organizations of the
Brazilian Air Force (FAB).

The budgeting of public works is a forecasting exercise that has three steps that
guarantee the improvement and detailing of the budget to be built. The first stage of
the process consists of estimating costs where the order of magnitude of the initial cost is
already defined. Then, it is possible to estimate the cost of cach type of service involved
in the project, through the preliminary budget. Finally, the budget is considered finalized
after calculating the analytical budget.

Based on the characteristics of the work, the local context and the table of descriptions
of services contained in each project, the predictive mathematical model presented will
be able to measure the order of magnitude and the estimated cost for future works of the
same nature, collaborating primarily in the stage cost estimation. Still, it is possible to
develop the present study in order to also impact the preliminary budget, defining with

greater support the budgetary contribution of each type of service involved in the process.

As detailed in the project objectives, the work aims to model a neural network that
fits the context, the situation and the characteristics of the budgeting of public works that
relate to the projects and services planned by the Works Commission of the Department
of Aerospace Science and Technology . In this way, the completeness of the database
used for the definition and choice of variables will originate exclusively from the files of
the team responsible for budgeting within the institute. We sought to take into account
the specificity and temporality of each type of work that was taken into account in the

construction of the neural network database.

The whole process was developed from the treatment of the spreadsheets provided and
the Neural Net Fitting algorithm of the MATLAB software that develops Artificial Neural
Networks, a set of non-linear differential equations with adjustable parameters through the

available data, composed of several processing units that are connected communication



X

channels associated with a certain weight.

Mathematically speaking, Artificial Neural Networks are a set of non-linear differential
equations with parameters adjustable through the available data. It consists of several
processing units that are connected by communication channels that are associated with
a certain weight. Units do operations only on their local data, which is input received
by their connections. The following work will be developed from a multi-layered neural
network and will present the construction of the solution and the possibilities of future

evolution for the project.

Keywords: Parametric Estimation, Public Works Budgeting, Artificial Neural Networks,
Budget
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1 Introducao

1.1 Motivacao

Um dos maiores fluxos financeiros anuais no Brasil é originado de licitacoes para reali-
zacao de obras e servicos para a area publica. Em 2018, houveram quase cem mil licitagoes
abertas e contratadas, com um valor total de R$ 38,56 bilhoes de reais. (BRASIL, 2018)

Devido ao relevante montante envolvido nos processos licitatérios brasileiros, é de suma
importancia que haja intenso planejamento, fiscalizacao e preparagao das instituigoes para

que o dinheiro publico seja sempre alocado da melhor forma possivel.

O fluxo licitatorio nos estados, municipios e organizacoes ptiblicas no Brasil se inicia
a partir do mapeamento das necessidades das instituicoes, que nao sao possiveis de ser
supridas a partir do conhecimento técnico e da forca de trabalho dos servidores que ali
trabalham. A partir dai inicia-se a etapa de orcamentacao do servico, que envolve a
elaboracao de planilhas e descritivos detalhados dos critérios técnicos e operacionais de
servigo e os custos associados a cada item necessario para a realizacao do projeto. (BRASIL,

2010)

Além do conhecimento e da experiéncia da institui¢do no dimensionamento orcamen-
tario, é de suma e obrigatéria importancia a realizacao de ampla pesquisa de mercado
em relacao a todos os servigos solicitados. Obedecidos todos os passos de entendimento
e preparacao do projeto, a licitagao é entao publicada e fica acessivel a qualquer empresa
que tenha intencao de concorrer pela execugao do servigo, ja com o orgamento de projeto
completamente definido. O fornecedor vencedor do processo licitatorio serda aquele que
atender a todos os critérios estabelecidos no edital e com condicao técnica e financeira
mais vantajosa para a Administragdo, dependendo da modalidade da licitagao. (BRASIL,
2010)

Para garantir tanto a qualidade do projeto quanto o maior custo-beneficio possivel de
gastos publicos é determinante a correta execucao da or¢camentacao do projeto. Por ser
uma area que envolve um alto volume de pesquisas, estimativas e comparativos, existe

muito espago para a aplicagao de tecnologia, estatistica ¢ outros métodos de aprimora-
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mento e predi¢ao de resultados, temas que serao abordados ao longo deste trabalho.

1.2 Objetivo

O objetivo do trabalho é oferecer uma estimativa paramétrica de custo de obras pibli-
cas a partir de redes neurais artificiais. De forma mais especifica, o projeto busca colaborar
com a Comissao de Obras do Departamento de Ciéncia e Tecnologia Aeroespacial, por
meio do treinamento do algoritmo a partir da base de orcamentos de obras, reformas e

servicos historicamente executados pelas organizacoes militares da Forca Aérea Brasileira

(FAB).

De posse dos conhecimentos técnicos e da experiencia dos colaboradores que ja tém a
orcamentagao de projetos como pratica didria e da tabela de descritivos de servicos conti-
dos em cada projeto, o modelo matematico preditivo arquitetado serd capaz de mensurar

a ordem de grandeza e o custo estimado para futuras obras da mesma natureza.

1.3 Metodologia

O presente trabalho buscara colaborar com a precisao e a amplitude de analise da
etapa de estimativa de custos da orcamentacao licitatoria. Através de uma Rede Neural
Artificial treinada de acordo com a base de dados da CODCTA, o projeto visou mapear,
definir e calibrar as varidveis especificas que podem ser catalogadas a partir dos contratos

com os municipios e estados brasileiros.

Dessa forma, todo o processo relativo a estimativa inicial de custos, tao necessaria para
conhecimento da ordem de grandeza financeira do projeto, seria automatizado e abrangeria
um nimero maior de varidveis, aumentando a precisao da etapa de orgamentagao analitica

como um todo.

Em colaboracao com a CODCTA, é possivel também entregar, com certa precisao,
as porcentagens do orcamento total que deverao ser destinadas a cada grupo de servicos

requisitados.

1.4 Descricao dos capitulos

O principal objetivo é propor uma solugao que otimize o processo orcamentario para
abertura de licitacoes. Para elucidar o desafio para o leitor, o capitulo 2 se iniciard por
uma revisao bibliografica das diretrizes e regulamentacoes existentes. Posteriormente, o

texto seguira apresentando o contexto do orcamentista e os processos envolvidos, definindo
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e qualificando os atributos do or¢camento a partir da discussao das variaveis envolvidas no

projeto.

Apresentados todos os parametros envolvidos, a préxima etapa do projeto é esquemati-
zar o processo de predicao e construcao do orcamento em si, lapidando-o para aproximar-se
o maximo possivel da realidade, através do capitulo 3. Iniciando pela estimativa em custos,
passando pela versao preliminar do or¢camento até a sua consolidacao com o detalhamento

analitico.

A partir da explicacao detalhada do processo, o capitulo 4 tangibiliza como o traba-
lho em questao se encaixard na “linha de producao” do or¢camento, comparando o nivel
preditivo potencial e a capacidade de automatizagao de parte do processo, avaliando por

fim os resultados obtidos com o modelo.

Por fim, buscou-se detalhar o método construtivo da rede neural artificial e as premis-
sas utilizadas para tal. Assim, foi possivel treinar, validar e verificar a modelo matematico
de acordo com a situacao real apresentada de acordo com as conclusoes apresentadas no

capitulo 5.



2 Revisao Bibliografica

2.1 Diretrizes orcamentarias e regulamentacoes

A execucdo desajustada ou incorreta da etapa de pesquisa or¢camentéria pode trazer
consideraveis diferencas entre o valor de servico da proposta vencedora e o valor orgado,
trazendo sérias consequéncias como o desperdicio de recursos publicos e/ou contratacao

de servigos de ma qualidade.

Dentre as bibliografias que abordam a regulamentacao do tema, destaca-se prelimi-
narmente a Lei N© 8.666 , de 21 de junho de 1993, cujo Artigo 15 define que “as compras,
sempre que possivel, deverao balizar-se pelos precos praticados no ambito dos érgaos e
entidades da Administragao Piblica e o seu registro sera precedido de ampla pesquisa de
mercado.” (BRASIL, 1993b)

O Sistema de Registro de Precos do Artigo 15 da Lei acima citada é regulamentado pelo
Decreto N© 7.892, de 23 de janeiro de 2013 que, no Artigo 5°, indica como competéncia do
orgao gerenciador “a pratica de todos os atos de controle e administracao do Sistema de
Registro de Precos, entre eles a realizacao de pesquisa de mercado para identificacao do
valor estimado da licitacao e a consolidacao dos dados das pesquisas de mercado realizadas

pelos 6rgaos e entidades participantes.” (BRASIL, 1993a)

Além disso, é importante deixar claro que a devida pesquisa de mercado deve ser
seguida de intenso detalhamento em planilhas de todos os custos envolvidos no projeto. No
Artigo 40 da referida Lei N© 8.666, o inciso X VII reitera, no pardgrafo 2°, a necessidade de

“ orgamento estimado em planilhas de quantitativos e pregos unitérios”. (BRASIL, 1993b)

2.2 Atributos do orcamento

Para que o projeto que almeja-se desenvolver neste trabalho tenha utilizacao pratica
e faga sentido no dia-a-dia do orcamentista, é importante entender todo o processo que

permeia essa atividade e qual é a fungao que a rede neural artificial substitui ou aprimora.

Estimar custos de uma obra é um exercicio de previsdo. A previsao orgamentaria
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envolve etapas que sao religiosamente seguidas para que nao existam brechas e falhas no
estudo de custos de uma determinada obra. Identificar, descrever, quantificar, analisar e
definir o valor de cada fator influenciador sao praticas essenciais para o desenvolvimento
de um bom orgamento. (MATTOS, 2006, 286p.)

E, para que que esse or¢amento seja preciso e coerente com a realidade, sempre sera
necessaria uma dose consideravel de experiéncia em campo, somada a uma boa percepc¢ao
das variaveis de projeto presentes no edital. Dessa forma, qualquer tipo de andlise feita
em escritorio e realizada por softwares deve passar pelo filtro da realidade, isto é, todo
resultado final deve ser associado a uma reflexao em relacao a coeréncia do que foi atingido
como numero final e a capacidade do modelo retratar a realidade de projeto. (MATTOS,
2006, 286p.)

Esse modelo pode ser segmentado em trés tipos de atributos or¢amentarios: aproxi-
magcao, especificidade e temporalidade. Os préximos itens elucidarao alguns dos fatores
mais comuns que sao considerados “variaveis” de projeto e que precisam ser identificados

e calibrados para a construgao de um or¢camento de qualidade. (MATTOS, 2006, 286p.)

2.2.1 Aproximacao

Como todo o céalculo de custos do projeto é feito a partir de previsoes e consideragoes
prévias, é premissa de qualquer orgamento a existéncia de uma incerteza relacionada a ele.
Tal incerteza decorre da variabilidade de precos de mao-de-obra, dos materiais a serem

utilizados, dos equipamentos e dos custos indiretos. (MATTOS, 2006, 286p.)

A mao-de-obra é um fator que esta diretamente relacionada a capacidade produtiva
da forca de trabalho despendida para execucao de cada servico da obra. Normalmente
é um fator que é calculado pelo volume construtivo (em unidades de distancia, drea ou
volume) que um trabalhador é capaz de desenvolver em 1 hora de labuta e, por isso, tem

uma forte dependéncia com a experiéncia em campo.

Além disso, como a mao-de-obra é uma linha de custo que envolve basicamente o
tempo de pessoas, uma boa parte desse valor é dedicado a encargos sociais e trabalhistas.
Nesse item, leva-se em conta previsoes como despesas com regulamentacoes trabalhistas,
faltas justificadas (ou nao), calculo de aviso prévio e incidéncia de acidentes no trabalho.
(MATTOS, 2006, 286p.)

O material empregado também é de suma importancia para a determinacao da esti-
mativa basica dos custos da obra. O mercado esta preparado para suprir as necessidades
de todos os tipos de consumidores e é muito importante considerar nesse ponto a sensibi-
lidade do nivel de entrega despendido pelo potencial cliente, associado a garantia do uso

de materiais de qualidade suficiente para que o projeto como um todo atinja o nivel de
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servigo pretendido. (MATTOS, 2006, 286p.)

Nesse item, o conhecimento do mercado e as parcerias contratuais da empresa tém
grande relevancia por serem traduzidas na utilizagao de materiais de melhor qualidade
por pregos mais baixos. Entretanto, o fator da incerteza do preco do material é um
grande desafio para essa estimativa, pois os valores podem variar entre o momento da
orcamentagao e o real momento de compra e uso dos mesmos, bem como os impostos

associados a essa aquisi¢ao.

Ademais, nem todos os materiais possuem o mesmo comportamento e a mesma cons-
tancia de necessidade, o que traz uma variavel extra a essa estimativa. Cada tipo de
produto possui um determinado percentual de perda e desperdicio e qualquer admissao
média pode acarretar grandes desvios de valores. Existem ainda materiais que sao adqui-
ridos de forma sazonal e que tém duracao de uso maior do que apenas um projeto, sendo

considerados como reutilizaveis ou de longo uso. (MATTOS, 2006, 286p.)

Em relagdo ao equipamento que sera utilizado ao longo do projeto, o fator que ex-
prime de forma direta o valor a ser orcado é o custo horario de uso da maquina, possi-
velmente também associado a custos de operagao e manutencao. Tais fatores decorrem
da produtividade do equipamento que estd relacionada a trés fatores: disponibilidade me-
canica (disponibilidade percentual de tempo do equipamento em suas devidas condigoes
de operagao), coeficiente de utilizagdo (tempo efetivo de trabalho do equipamento) e do
empolamento (variagao volumétrica) do material escavado, quando esta for a finalidade

da maquina.

Por fim, é importante salientar que todo projeto envolve também a sustentabilidade
financeira do empreendimento que o produz e que o executa. Dessa forma, é importante
contabilizar também os custos indiretos associados ao trabalho, como os salarios e encargos
de toda a equipe técnica, administrativa e de apoio que colabora ao redor do projeto e as
despesas gerais associadas a cada etapa dos processos. Além disso, é necessario sempre ter
uma verba adicional para custear possiveis imprevistos, ocorréncias comuns em projetos
de grande porte e que possuem uma duracao relativamente extensa. Tal quantia é parte

da composi¢ao dos beneficios e despesas indiretas (BDI) da obra. (MATTOS, 2006, 286p.)

2.2.2 Especificidade

Um dos objetivos da ala orcamentdaria das empresas é buscar a maxima generalizagao
dos processos e dos calculos envolvidos no custeamento de obras. Conforme sao identifi-
cadas similaridades entre areas e fragmentos de diferentes projetos, o ideal é se buscar a

replicagao de andlises e de consideragoes feitas para ambos. (MATTOS, 2006, 286p.)

Entretanto, é inevitavel levar em consideracao as peculiariedades de cada obra. Exis-



CAPITULO 2. REVISAO BIBLIOGRAFICA 20

tem alguns variantes do problema que sao especificos de cada projeto e que nao podem
entrar nas aproximacoes recorrentemente executadas. O primeiro ponto citado na litera-
tura sao as especificidades da empresa contratada e que desenvolveu o célculo or¢camen-
tario. Como o intuito do presente trabalho é desenvolver um método para a previsao de
orgamento total para a abertura de licitagoes (compras), tal fator nao deve ser levado em
consideracao como especifico. (MATTOS, 2006, 286p.)

Ja a segunda drea especifica para cada obra é a condi¢ao local do projeto. Clima,
vegetacao, relevo, posicao do lencol freatico, tipo de solo, facilidade de acesso ao local,
ao canteiro de obras e as fontes de matéria-prima, qualidade e oferta da mao-de-obra e
dos equipamentos e aliquotas de impostos sao fatores sensiveis a localizagao da obra e se

caracterizam por se diferenciarem por cidades, estados e regioes.

Para metrificar e tangibilizar o problema, comumente utilizam-se pesquisas e sensos
nacionais para tabelar e relativizar a diferenciagao de custo e de porcentagem do or¢camento

total da obra de acordo com a regiao, em diferentes escalas de abrangeéncia.

2.2.3 Temporalidade

Um dos grandes desafios para a parametrizacao de calculos orcamentarios é a sua
obsolescéncia. Grande parte das varidveis de projeto, tanto aquelas que podem ter seus
modelos de calculo replicadas quanto aquelas que possuem certa especificidade estao sujei-
tos a acao do tempo. Essa variacao pode ser melhor definida a partir de quatro possiveis
razoes, que contém conjuntos de variaveis cujos valores estao dirctamente relacionadas
com o periodo de tempo analisado, sendo elas: custo dos insumos, impostos e encargos

sociais e trabalhistas, métodos construtivos e os cenarios financeiros e gerenciais.

Destes, apenas o ultimo fator nao é relevante para o dimensionamento do valor a ser

utilizado como parametro do custo total do projeto a ser licitado. (MATTOS, 2006, 286p.)

A flutuac@o do custo dos insumos ao longo do tempo estd diretamente relacionado ao
cendrio macroeconomico local/regional. Os valores dos materiais, equipamentos e mao-
de-obra sao reajustados ao longo do tempo, de acordo com a evolucao dos indices de preco
dos respectivos mercados.(MATTOS, 2006, 286p.)

Da mesma forma, os impostos e encargos tributdrios e trabalhistas sao informacoes
influenciadas pelo desenvolvimento e alteragoes oriundas do sistema tributério estadual
e governamental. Portanto, sao diferentes de acordo com a localidade e estao sujeitos a

alteracoes de tempos em tempos.

Além disso, os métodos construtivos estao em constante evolugao. A cada momento,
novas tecnologias e novos procedimentos estao sendo desenvolvidos e aprimorados. Dessa

forma, existem muitos tipos de equipamentos, maquina, técnicas e servicos que podem
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ser substituidos ou terem seu custo horério alterados ao longo do tempo. (MATTOS, 2006,
286p.)

2.3 Graus do orcamento

O calculo orgcamentéario de projetos estruturais pode ser feito e estratificado de acordo
com o nivel de detalhamento desejado, divididos em trés niveis: estimativa de custos,

orcamento preliminar e or¢amento analitico ou detalhado.

Cada um deles sao adequados para um determinado momento do projeto e para uma
funcao diferente. A estimativa de custos é uma breve avaliagao com base em histéricos de
precificagao, a partir de parametrizacoes comparativa. O método a ser desenvolvido no
presente trabalho serda uma sugestao de mecanismo preditivo para estimativa de custos a
partir de uma rede neural artificial, utilizando o histérico de projetos como base de dados
inicial do modelo. (MATTOS, 2006, 286p.)

O orcamento preliminar utiliza como base as estimativas produzidas no modelo an-
terior, mas com um levantamento de quantitativos mais preciso que leva também em
consideracao pesquisas de mercado e de precos dos insumos e servigos relacionados, au-

mentando o grau de precisao do calculo.

J& o orcamento analitico ¢é a fase final orcamentaria. Conforme disposto nas regulamen-
tacoes licitatorias, o orcamento final deve ser detalhado em planilhas a partir dos elementos

construtivos requeridos e de extensa pesquisa de mercado.(MATTOS, 2006, 286p.)

2.3.1 Estimativa de Custos

Normalmente, as estimativas de custos iniciais sao embasadas em métricas genéricas
de facil acesso popular que foram lapidadas ao longo do tempo por caracterizem facil
medicao e traduzirem quantitativos relativamente aproximados do que sera demandado

em termos financeiros.

O indicador mais comum é o por custo por metro quadrado construido. O mais
utilizado é o Custo Unitério Bésico (CUB). Devido ao seu amplo uso, a responsabilidade
pela padronizacao e regulamentagao dos critérios de estimativas de custos, composicao
de orcamentos e avaliacao global da obra é da Associacao Brasileira de Normas Técnicas
(ABNT). Os custos unitédrios de construgao sao mensalmente divulgados e geridos pelos
Sindicatos da Industria da Construgao relativos a cada estado brasileiro, para cada padrao
construtivo existente. (MATTOS, 2006, 286p.)

Atualmente, guia-se todo o processo pela NBR 12.721, que define os critérios de medi-
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¢ao, calculo e representatividade de materiais e servicos de acordo com os condicionantes
construtivos, como a qualidade do material exigido, o padrao de acabamento e a disponi-
bilidade de equipamentos e mao-de-obra qualificada.(MATTOS, 2006, 286p.)

O Custo Unitdrio Basico de cada projeto-padrao é calculado aplicando-se aos coe-
ficientes constantes dos quadros da NBR 12.721 (lotes bésicos) os pregos unitérios dos
insumos (material e mao-de-obra) ali relacionados. Esses pregos sdo resultantes de pes-
quisa mensal feita pelos Sindicatos (batizados de SINDUSCON na maioria dos Estados)
junto a expressivo nimero de construtoras, que mensalmente informam os valores pra-
ticados. Quanto a mao-de-obra, é aplicado um percentual correspondente aos encargos
trabalhistas e previdenciarios, decorrentes da legislagao prépria e da Convengao Coletiva
de Trabalho”. (MATTOS, 2006, 286p.)

O CUB ¢ definido para cada insumo representativo coletado junto as construtoras,
multiplicada pelo peso que lhe é atribuido de acordo com o padrao calculado. Nas figuras
2.1 e 2.2 encontram-se os custos divididos de acordo com a unidade autonoma (tipo de

construgao ¢ numero de quartos), nimero de pavimentos e padrao de acabamento.

- SR
Padrao H8-3 N
- -__'__,__,-F"' -," ‘ﬂ-\.\_\_\_\_-
_f--'- _* -\H-\-\* —
Tipo: Himero de Mimero de| Padrio:
H - Habitacional | | pavimentos: quartos: B — Baixo
€ — Comercial 2 N - Normal
’ 3 A = Alla
Custo do m* [em RS) /
Padrdo habitacional - H
MNumero de 2 Quartos
Pavimentos Normal
1 g52,59 1.098,19 1.180.57 B13.48 82372 1.007.54
4 Ti2.53 828,73 1.011,50 635,64 730,08 B80.85
a 63092 80705 983,35 706,93 856,07
12 674,43 78392 967 02 586,98 654,30 B45.26

CUB Médio Habitacional: 833,13

FIGURA 2.1 — Custo do m?2, de acordo com as caracteristicas da edificacao
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Padrdo comercial

Numero de Andares Livres - CL Salas e Lojas - CS5
Pawvimentos Baixo Normal Alto Baixo Narmal Allo

4 E40, 54 601,82 T83.60 580,71 B43.05 241,38

8 BO7, 16 66812 BAS G 641,04 701,03 B892 59

12 553,22 611,32 7.3 568,58 545,48 B26.73

16 531,14 591,71 745,74 567,12 EP3668 -To758
_@:UEI Médio A_l_‘!dares Li-.rrf_:s: 654,81 cue Méd_ig_Salas e Lojas: 695,75 .
Padrao galpdo industrial (CG) e casa popular ([CP1Q

CG - Padrao Galpaoc Industrial: 372,76 CP1Q - Casa Popular: 567,14

FIGURA 2.2 — Custo do m? (padrao comercial)

Para calcular o valor estimado da construcao, multiplica-se o CUB correspondente
pela area de construgao. E importante ressaltar que o método do CUB ¢ atualizado com
o tempo, mas nao leva em consideracao as especificidades de construcao que tém relagao

com a sua localidade.

Em relagao a sua temporalidade, o CUB ¢é atualizado mensalmente, fato que possibilita
a analise de séries histéricas de variagao dos valores da unidade por meés. Disso decorre o
Indice CUB, variacao acumulada entre as mudangas de meses, em porcentagem. O indice
é o indicador comparativo de precos da construcao civil e os outros indices genéricos do

mercado, como o IGP-M (fndice Geral de Precos - Mercado, da FGV).

2.3.2 Orcamento Preliminar

A principal diferenca entre o orcamento preliminar e a estimativa de custos é o maior
nivel de detalhamento exposto no primeiro. Nele, ja existe um levantamento minimo de

quantitativos e de custos dos servigos.

Além disso, os principais indicadores devem ser definidos e, conforme for aprimorada a
estimativa inicial, vao se estabelecendo alguns indicadores-chave para a precisao do modelo
preliminar. E interessante pontuar que a literatura de Mattos destaca a pouca flutuagao
desses indicadores ao longo do tempo, nao importando um certo nivel de variagoes devido

as especificidades.

Uma pratica recorrente e muito importante na orcamentacao de obras para préticas
licitatérias € a estimativa de custos segmentada por etapa. Os gastos financeiros esperados
com cada etapa da obra sao divididos de forma proporcional a sua relevancia de inves-
timento do responsavel por executar o servigo. Tais percentuais constituem apenas um
referencial para os reais custos parciais de obras, estando ainda sujeito a especificidades
da localizac¢ao do projeto. (MATTOS, 2006, 286p.)
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ETAPA % DO CUSTO TOTAL
Sarviios BeniTina s 0280.3%
Iovimesa i ce herra Q0ard%
Fundapies espocus A0d40%
i astruim 1.oa25%
Superssfiuis MRPa 35T
Viedepso a7aden
Esgquadnias 83a12T%
Trestaiagtes Midrsces ofas 125%
Inataiagtoa EMImcas 458 54%
impenmeatillzacic o solapdo llrmica f3a2e%
Aavadbitartlo [Biaos, Daredad, o) ITEa 2%
Viciros 1.5a30%
Hiriruma d1adds
Sarvipos romplementanes Ofe08%
Ekmasiioes 2Tali%
TOTAL 108, 0%

FIGURA 2.3 — Orcamento preliminar: percentis relativos ao custo total

2.3.3 Orcamento Analitico

A confecgao do or¢camento analitico é a mais detalhada do mercado. Ele é construido
aliando o detalhamento dos custos e dos indices a intensa pesquisa de mercado para
metrificar caracteristicas recorrentes de obras que precisam devem complementar o modelo

para que ele se aproxime ao maximo da realidade.

2.4 Estudos prévios de aprendizado de maquina em orca-

mentacao de obras

Para contribuir com a orientacgao do projeto envolvendo Redes Neurais Artificiais para
a composicao de custos de obras publicas, envolveu-se uma intensa pesquisa por fontes
contidas no acervo cientifico da drea para que o trabalho em questao absorvesse os prin-
cipais aprendizados ja consolidados na area de aprendizado de maquinas utilizando redes
neurais. Assim, dois artigos da comunidade cientifica brasileira se destacam por terem
abordagens de solucao semelhantes ao modelo matematico e a logica de preparacao da

solugao do problema.

A dissertacao "Estimativa preliminar de custos de obras utilizando redes neurais artifi-
ciais”detalhou a pesquisa de métodos para estimativa de custos de novas obras e analisou
as principais técnicas para resolucao do problema de orcamentacao preditiva, destacando
as RNAs como mais precisas. (DACOREGIO, 2017)

O projeto em questao teve como base de entrada um conjunto de 40 elementos compos-
tos por projetos (maior presenga de dados qualitativos) e orgamentos, que foram organiza-

dos em grupos de servigos. O pré-tratamento da base de dados envolveu a atemporarizagao
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dos valores orcamentarios através de indices economicos, em momento anterior a aplicagao

do algoritmo. (DACOREGIO, 2017)

Para as RNAs que compoem as obras completas utilizou-se 21 parametros direcionado-
res de custos. Inicialmente, as RNAs foram configuradas conforme indicagoes da literatura
consultada. Essa configuracao inicial foi ajustada por método de simulacao, até que uma

das arquiteturas resultasse em precisdo considerada satisfatéria. (DACOREGIO, 2017)

Complementando os possiveis modos de andlise do mesmo tipo de problema, o de-
senvolvimento da tese "Aplicacdo de Redes Neurais Artificiais no contexto de custos de
construcao de rodovias’avalia a precisao de redes neurais artificiais a partir da variagao

de outros parametros do modelo matemdtico. (BARROS, 2019)

Utilizando uma amostra de 25 projetos, a analise da rede neural foi realizada a partir de
uma arquitetura perceptron de miltiplas camadas e da construcao da base de entrada com
11, 10 e 5 parametros de diferentes topologias a fim de verificar a robustez da ferramenta.
(BARROS, 2019)

A validacao das estimativas foi feita pela comparacao entre o valor estimado pelas
RNAs e o custo real das obras. Obteve-se o erro médio de custos de construcao de rodovias.
No modelo que atingiu o melhor resultado, apos sucessivos testes, foram utilizados apenas
5 parametros de entrada, com 15 neuronios e funcao tangente hiperbdlica na camada

oculta e 1 neurénio na camada de saida, utilizando a funcao linear. (BARROS, 2019)



3 Metodologia

3.1 Escolha das variaveis

O processo de estruturacao e validacdo de uma Rede Neural Artificial estd intima-
mente relacionado as caracteristicas da base de dados utilizada para o seu treinamento e
validagao. Conforme o conjunto de dados aumenta e se diferencia, maior é a capacidade
da rede generalizar a sua solucao e realmente trazer resultados mais proximos do desejado,
por ja ter aprendido com um numero relevante de casos e por isso saber diferenciar as

possiveis solucoes para cada contexto. (COSTA, 1999)

Devido a necessidade acima explicitada, o projeto seguiu as seguintes etapas para a
correta definicao das variaveis a serem utilizadas como input no problema em questao:
sclecao e compilagao das planilhas or¢camentarias disponiveis, transformagao dos dados
brutos em variaveis conectadas com o problema e tratamento efetivo da base de dados
obtida.

Conforme detalhado nos objetivos do projeto, o trabalho visa modelar uma rede neural
que se adeque ao contexto, a situacao e as caracteristicas da orcamentacao de obras
publicas que se relacionam com os projetos e servicos planejados pela Comissao de Obras
do Departamento de Ciéncia e Tecnologia Aeroespacial. Dessa maneira, a integralidade da
base de dados utilizada para a definicao e escolha das varidveis se originara exclusivamente

dos arquivos da equipe responséavel pela orcamentagao dentro do instituto. (SILVA, 2016)

Foram obtidos detalhamentos de obras com um alto nivel de diversidade, envolvendo
projetos construtivos em sua completude e reformas de edificagoes que ja estao em uso.
Os servicos descritos se referem a construcoes e servigos demandados, em sua maioria,
pelos orgaos que compdem o DCTA e no restante por outras instituicoes da Forca Aérea
Brasileira (FAB). Para cada um deles, existem alguns dados que comutam entre todas os
orcamentos feitos: descrigao do tipo de projeto, data da execugao do orcamento, local da
obra, beneficios e despesas indiretas calculados, valor total do or¢camento e os servicos a
serem realizados na futura obra, ja orcados. Apods a devida verificacao das planilhas dis-
ponibilizadas, foram selecionados 49 orgamentos de construgoes e reformas que comporao

a base de dados deste projeto.
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Ainda, os orcamentos aproveitados possuem uma grande riqueza de detalhamento dos
servicos a serem fornecidos, segmentados em dez possiveis tipos que podem ou nao serem

requisitados em cada projeto. Sao eles:

1. Servicos técnico-profissionais

2. Servigos preliminares

3. Fundacoes e estruturas

4. Arquitetura e elementos de urbanismo

5. Instalagoes hidraulicas e sanitarias

6. Instalagoes elétricas e eletronicas

7. Instalacoes mecanicas e utilidades

8. Instalagao de prevencao e combate a incéndio
9. Servicos complementares

10. Servicos auxiliares e administrativos

Cada tipo de servico e instalagao possui uma determinada fragao do orgamento des-
tinada a sua execucao que por sua vez representa uma certa porcentagem do orcamento

total que estd sendo destinada ao trabalho em questao.

O intenso detalhamento dos orcamentos analiticos empregados traz alguns desafios
para a construcao do modelo matematico deste trabalho. A alta especificidade dos ti-
pos de dados trabalhados tem como ponto positivo a maior possibilidade dos mesmos
serem capazes de produzir uma rede neural bem ajustada para o problema em questao,
que conseguira definir as principais variantes de orcamentacao de obras para o contexto
da CODCTA por ter sido treinada a partir delas. Em contrapartida, o modelo prova-
velmente tera maiores dificuldades de precisao para encontrar respostas para problemas
mais variados que envolvem estimativas paramétricas de orgamentos. (SILVA, 2016) Tal
consequéncia pode ser ilustrada através da pesquisa piblica de eventuais precificagoes de
obras. Nestas, a maioria das informacoes tém menor grau de especificidade e abordam

contextos mais genéricos das obras.

Um outro fator que também demandou uma analise mais aprofundada foi o dos as-
pectos qualitativos dos orcamentos apresentados. Nao haviam informacoes ja setorizadas
sobre os objetos que foram construidos ou reformados. Tais informagoes enriquecem con-
sideravelmente a rede neural por serem capazes de correlacionar de forma mais assertiva

o contexto real do problema com os seus respectivos custos de operacao. Dessa forma,



CAPITULO 3. METODOLOGIA 28

houve a necessidade de executar a segmentacao prévia dos servigos de acordo com o seu
tamanho, a sua duracao e complexidade, variaveis que interferem na definicao dos custos

de uma obra e de seu canteiro.

Dessa forma, as variaveis selecionadas para compor o conjunto de inputs do problema

Sa0:

e Tipo do orgamento (construgao ou reforma)
e Meés e ano do orcamento

e Localizagao da obra (por regiao)

e Porte da obra

e Tempo relativo de duragao da obra
e BDI calculado

e Tipos de servigco necessarios e respectiva relevancia frente ao trabalho total deman-
dado

Todos os fatores acima contribuirao para o cdlculo do output final da rede neural que
é o orcamento aproximado demandado para a execucao do servico, contribuindo para a

validacao da ordem de grandeza final do or¢gamento analiticamente calculado.

3.2 Tratamento de dados

As varidveis escolhidas s@o apresentadas em diferentes formatos, de acordo com o seu
tipo e a sua forma de representacao. A disparidade entre esses formatos traz um desafio
de aprendizagem para as redes neurais, por essas serem ajustadas a partir da variagao

numeérica dos inputs selecionados. (SILVA, 2016)

Dessa forma, o tratamento dos dados selecionados torna-se essencial para a eficiéncia
do modelo proposto. O processo inicial de tratamento consiste na observacao criteriosa
acerca dos tipos de dados do problema. Anseia-se por transformé-los em um conjunto
padronizado de valores quantitativos. Para isso, é importante construir relacoes bem
definidas entre a caracteristica do or¢amento qualitativa ¢ o valor quantitativo obtido.
Ainda, deve ser levado em consideragao no processo a maxima generalizagao das variaveis,
para que seja possivel adicionar novas unidades dentro da base de dados que consigam
influir positivamente para a acuracia da rede neural, simulando uma possivel necessidade

do operador do modelo.
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O primeiro passo executado para iniciar o tratamento dos dados das 49 obras dispo-
nibilizadas foi a compilacao dos dados correspondentes as varidveis selecionados em uma
unica planilha-base. Com a base tnica criada, iniciou-se os aprimoramentos em seus da-
dos, descritos e justificados nos préximos paragrafos. A base de dados inicial explorada

neste trabalho estd apresentada no Anexo A.

O tempo de duracgao previsto de obras é uma informagao essencial, por afetar varios
custos orcamentados recorrentes que dependem do periodo de duragao da obra. As obras
analisadas tinham tempo de duracao que variava entre 1 e 15 meses, que foram classificadas
entre obras de curto (1 a 3 meses), médio (4 a 8 meses) e longa duracao (9 ou mais meses)
e posteriormente transformadas em um valor entre 0 e 1, em que 1 é o valor relacionado

a obras com a duragao maxima prevista na base de dados.

A segunda segmentacao executada se refere ao tamanho (porte) de cada obra/servigo.
Pela base de dados se referir a um conjunto de informacoes que possuem or¢amentos
muito dispares, definiu-se o porte da obra como pequeno, médio e grande porte. Obras
de pequeno porte se referem a construgoes e reformas que possuem custo menor que R$
300.000,00. As obras entre R$ 300.000,00 e R$ 1.000.000,00 foram classificadas como de
médio porte e as que possuem or¢amento total superior a R$ 1.000.000,00 serao conside-

radas de grande porte.

As classificacoes utilizadas foram sugeridas apenas para viabilizar andlises futuras a
partir do agrupamento dos dados com os quais esteja sendo trabalhado e nao sera aplicada

como segmentacao da base de dados utilizada no modelamento matematico.

Para considerar a influéncia do local de execugao do servico, serd utilizado o Sistema
Nacional de Pesquisa de Custos e Indices da Construcao Civil - SINAPI. Cada regiao
brasileira possui um resultado do SINAPI relativo aos custos locais de edificagoes. Para
o artigo em questao, utilizaremos o Indice SINAPI de julho de 2014 como referéncia. O
indice é calculado a partir do custo médio do metro quadrado na referida regiao na data
descrita. A partir da relativizagao do valor do custo médio (em reais) para julho de 2014,

obtém-se os seguintes resultados do SINAPI por regiao:

Regiao Norte: 476,52

Regiao Nordeste: 481,01

Regiao Sudeste: 484,34

Regiao Sul: 466,77

Regiao Centro-Oeste: 488,67

Visando o melhor ajuste possivel da rede neural a partir do tratamento dos dados

iniciais, toma-se a Regiao Sudeste como referéncia para a transformacgao dos indices acima
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representados em varidveis relativizadas. Assim, tem-se que cada regido se traduzird nos

seguintes resultados na base de dados tratada:

e Regiao Norte: 0,984

Regiao Nordeste: 0,993

Regiao Sudeste: 1,000

Regiao Sul: 0,964

Regiao Centro-Oeste: 1,009

A evolucao da precificacao dos itens que compdem orcamentos de obras publicas estd
intimamente correlacionada com o periodo e o ano de realizacao dos projetos. Torna-
se portanto indispensavel a devida corre¢ao monetaria dos precos observados em anos
diferentes para que seja capaz de obter-se um bom aprendizado da rede neural, com
comparacoes calibradas pelo ano de acontecimento. O principal e mais utilizado indicador
da construcao civil é o INCC (Indice Nacional do Custo de Construcio), calculado pela
Fundagao Getilio Vargas anualmente. Assim, considerando como base o ano de 2014, a
variavel do problema relativa a correcao monetaria sera considerada como a multiplicagao
dos INCC acumulados anuais relativos aos anos anteriores a realizacao da obra até 2014.
A tabela 3.1 apresenta o INCC acumulado anual e o valor consolidado que é acrescido aos

calculos orcamentdrios de obras por ano de realizagao:

TABELA 3.1 — INCC acumulado anual e Relacoes da Rede Neural

Ano de execucao INCC acumulado  Varidvel a ser

da obra do ano anterior  inserida na RNA
2015 6,94 % 1,0694
2016 7,49 % 1,1495
2017 6,1 % 1,2196
2018 4,24 % 1,2713
2019 3,83 % 1,32
2020 7,31 % 1,3746

Os dados que restam ser tratados sao os que formam a composi¢ao de servigos contidos
em cada or¢amento. Tais dados sao inicialmente apresentados em reais e dependem dos
objetivos e condigoes de contorno de cada obra. Entretanto, para a previsao orcamentaria
em questao, é interessante sugerir, para o usudrio final, no¢oes da segmentacao orcamen-
taria por tipo de servigo executado para as diferentes caracteristicas das obras. Por estas
terem o seu valor final de custo total da obra muito diferentes entre si, optou-se pela

representacao dos orcamentos de cada servico pela porcentagem do custo total da obra.
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3.3 Redes Neurais Artificiais

3.3.1 Introducgao

Redes Neurais Artificiais sao uma forma de inteligéncia artificial, isto é, um modelo
de simulacao da aprendizagem humana a partir de experiéncias prévias e é cada vez mais
estudada e aprimorada pela sociedade cientifica, devido a sua vasta aplicabilidade para
resolver problemas do cotidiano. (ALMEIDA, 1995)

Os principais tipos de problemas que as RNAs ajudam a resolver sao: classificacao de
padroes, aproximacao de fungoes, segmentacao de classes e predi¢ao de séries temporais.
No trabalho em questao, todo o estudo serd direcionado para a aproximacgao de fungoes,
isto é, para a construcao de um modelo matematico ajustado a partir dos dados de entrada
que consiga prever o or¢amento final demandado apenas de posse dos dados de entrada

que descrevem a nova obra a ser verificada. (ALMEIDA, 1995)

3.3.2 Modelo Matematico

Matematicamente falando, Redes Neurais Artificiais sao um conjunto de equagoes dife-
renciais nao lineares com parametros ajustaveis através dos dados disponiveis. E composta
por varias unidades de processamento que sao conectadas por canais de comunicacao que
estao associados a determinado peso. As unidades fazem operacgoes apenas sobre seus

dados locais, que sao entradas recebidas pelas suas conexoes. (COSTA, 1999)

Por ser um método que utiliza aprendizado de maquina, as RNA’s sao classificadas
como “inteligentes” por se valerem dos resultados pré-obtidos em sua inicializagdo para
ajustar os parametros (pesos) e obter a melhor fungao de aproximagao possivel para o
contexto abordado. A figura 3.1 apresenta o modelo esquemadtico de desenvolvimento de
uma rede neural artificial. Posteriormente, sera apresentado também o detalhamento de
seus componentes. (CARVALHO, 2013)
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FIGURA 3.1 — Modelo esquematico de uma unidade de processamento

Inicialmente, sao apresentados a rede neural os nputs necessarios para o seu treina-
mento através de um vetor de entrada. Os dados iniciais sao assimilados pelos elementos
de processamento simples da rede, denominados sinapses (ou neurdnios). O neurdnio é
composto por um peso e um bias. O input é multiplicado pelo peso que indica a sua
influéncia na saida da unidade. O bias é um valor constante adicionado a multiplica-
¢ao anterior que tem por funcao acrescentar graus de liberdade extras para o neurdnio é
consequentemente para a rede neural, permitindo resultados mais adaptaveis a base de
treinamento. (CARVALHO, 2013)

Apéds o devido processamento nos neuronios, ocorre a soma ponderada dos sinais ob-
tidos. Essa soma é o parametro ao qual sera aplicada a funcao de ativagao, cujo objetivo
¢ limitar a saida do neuronio em uma determinada faixa de valores para que seja possivel
identificar a qualidade do output obtido. Os neurdnios sao apresentados e organizados
em “camadas”, conectadas umas as outras, como apresentado no exemplo da figura 3.2.
(CARVALHO, 2013)
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FIGURA 3.2 — Exemplo de rede neural composta de neuronios organizados em camadas.

Comumente, as camadas de uma rede neural artificial sdo classificadas em trés diferen-
tes tipos: a camada de entrada, onde os inputs sdo apresentados a rede, a(s) camada(s)
intermedidria(s) ou escondida(s), responsédveis pela maior parte do processamento envol-
vido no modelo matematico, ¢ a camada de saida, em que o resultado final do processo ¢

apresentado.

3.3.3 Processo de aprendizagem

Dispostas as apresentacoes dos componentes da rede neural, define-se entao o processo
de aprendizagem do sistema, propriedade fundamental e caracterizadora do modelo em
questao. A capacidade de compreender os dados a ele apresentado e, findado a iteragao
inicial dos mesmos através das camadas, comparar o output definido com o valor esperado

traz um importante poder de melhoria da aproximacao definida. (DATA..., 2019)

O fluxo acima descrito é repetido até que se atinjam aproximagoes suficientemente
concisas com o que espera-se da rede neural. O aprendizado é dito concluido quando a rede
atinge uma solucao generalizada para uma classe de problemas. Existem varias formas
de se desenvolver o processo de aprendizagem e sua diferenca principal consiste na forma
como as variaveis da RNA (pesos e bias) sdo modificadas ao longo do treinamento. Em
geral, o tipo de aprendizado de uma rede neural pode ser classificado entre supervisionado
e nao-supervisionado. (CARVALHO, 2013)

O supervisionamento ocorre a partir de um conjunto de dados de entrada previamente

definidos. Almeja-se encontrar uma funcao que seja capaz de predizer futuros problemas
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com valores iniciais desconhecidos. Nesse tipo de aprendizagem pode-se estimar niime-
ros reais ou valores dentro de um conjunto finito, condicionado ao contexto e ambiente.
A aprendizagem supervisionada é capaz de analisar as caracteristicas de cada input e
retornar resultados relativamente precisos, de acordo com a ordem de grandeza do erro
esperado. (COSTA, 1999)

Por sua vez, no processo de aprendizagem nao-supervisionado o conjunto de dados
utilizado nao possui nenhum tipo de rotulo. O objetivo do método ¢ descobrir simila-
ridades entre os dados analisados a fim de reconhecer padroes e disparidades a fim de
criar agrupamentos a partir destas caracteristicas. Dessa forma, cada agrupamento sera
formado a partir de caracteristicas semelhantes, sendo capazes de ter um afinamento dos
tipos de dados existentes, finalmente tratados. (SILVA, 2016)

O presente trabalho, por dispor de valores esperados dos outputs da rede, tera enfoque

no aprendizado supervisionado.

3.3.4 Treinamento Supervisionado

O treinamento supervisionado para o modelo de rede neural em questao consiste no se-
quencial ajuste dos pesos e da funcao de ativacao de cada unidade para que a aproximagcao
obtida esteja suficientemente préxima & desejada. (CARVALHO, 2013)

Para a adaptacao da funcao de ativagao, o processo consiste em aprimorar a calibra-
¢ao dos relacionamentos entre a amplitude de variacao dos somatorios dos neuronios e a

amplitude de valores obtidos a partir da fungao utilizada. (COSTA, 1999)

A acao posterior a apresentagao do vetor de entrada a rede envolve a utilizacao do
resultado final obtido. Apds medir a distancia entre a resposta atual e a desejada, sao
realizados os ajustes apropriados nos pesos das conexoes de modo a reduzir esta distancia

até que um nivel satisfatério previamente determinado seja atingido.

E possivel segmentar as etapas do processo de treinamento em alguns passos. A rede
neural é iniciada com todas as suas conexoes possuindo pesos aleatérios e ja com o nivel
maximo de erro apropriado definido. O output gerado é comparado com o valor desejado
a partir do erro médio. Caso este esteja maior do que o limite estabelecido, calcula-se

novamente os pesos de todas as conexoes, a partir da seguinte relacao:

Wnovo - Wantigo + V;Lprendizado * Erromedio (31)

O procedimento é repetido sucessivas vezes, até alcancarmos o nivel de aproximagao
apropriado. A funcao de ativacdo é escolhida analisando os aspectos e aplicacoes em

contexto dos métodos disponibilizados no software utilizado.
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3.4 Configuracao computacional da Rede Neural

Todo o processo citado no item 4.1 estd contido no algoritmo do Neural Net Fitting
do software MATLAB. Dentre as varias classes de rede neural existentes, trabalharemos
com uma rede neural multi-camadas, que é o tipo mais comum de rede neural adotadas
para resolver o problema em questao, juntamente com o aplicativo selecionado, instalado
na versao MATLAB Online R2020a. (PACHECO, 2014)

Os dados de entrada e de saida sao importados em um arquivo de texto para o ambiente
do software. Para que seja possivel utilizar a funcao do MATLAB de rede neural para
ajuste de curvas, foi necessario segmentar a base importada em duas bases: a matriz
de inputs e a matriz-coluna de outputs Em problemas de ajuste, o programa colaborara
com a criacdo, treinamento e avaliacdo da performance da RNA a partir do erro médio
quadratico e andlises de regressao. (PACHECO, 2014)

A arquitetura do modelo disponibilizado no MATLAB é caracterizada por uma rede
neural de duas camadas, sendo a primeira delas com a funcao de ativacao sigmoéide e
a segunda com a funcao linear, sendo essa recomendada para problemas de ajuste mul-
tidimensional, desde que os dados de entrada tenham sido tratados e haja um nimero

suficiente de neuronios na camada intermediaria.

Dessa forma, definindo a matriz de entrada e o vetor de saida, segmenta-se a base
de dados em trés partes: treinamento, validagdo e teste. A base de treinamento sera
apresentada a rede neural e se ajustara ao seus erros. A de validagao é responsavel por
mensurar a generalizacao com a qual a rede esta contribuindo e, simultaneamente, treina-
la para melhorar a sua eficiéncia. J& a base de teste nao tem funcao para o treinamento
e apenas nos informa a performance da rede ao longo do treinamento e da validacao.
(PACHECO, 2014)

3.5 Treinamento e insercao de dados

A partir desse ponto, o tltimo passo necessario para treinarmos a rede neural é o de
escolher o método de treinamento. O MATLAB oferece a oportunidade de se utilizar 3

métodos: Levenberg-Marquardt, Bayesian Regularization, Scaled Conjugate Gradient.

O método Levenberg-Marquardt frequentemente é considerado como o mais rdpido dos
algoritmos de treinamento retropropagagao do erro, porém requer mais memoria compu-

tacional do que os outros algoritmos.

A Bayesian Regularization minimiza a combinacao dos erros quadraticos e os pesos,

para entao produzir uma rede generalizada e com respostas mais suaves (MACKAY', 1992;
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FORESSE e HAGAN, 1997).

Jé o algoritmo Scaled Conjugate Gradient requer menos meméria. O treinamento para
automaticamente quando a generalizacao para de melhorar, conforme indicado por um

aumento no erro quadratico médio das amostras de validacao.

O método Levenberg-Marquardt ¢ o mais adequado quando se preza pela velocidade
do treinamento, enquanto o Scaled Conjugate Gradient é o mais indicado para casos em
que o fator limitante é a meméria computacional. Partindo da premissa da existéncia
do limitante computacional e de velocidade de convergencia, o resultado 6timo para a

predigdo em questao é o método Bayesian Regularization. (RODRIGUES, 2020)

3.6 Meétodo de avaliacao dos resultados

Apés a realizacao das devidas configuragoes (sele¢ao dos dados de entrada, definigao do
nimero de neuronios na camada escondida, segmentacao da base de dados em treinamento,
validacao e teste e escolha do método de treinamento Bayesian Regularization, a rede
neural pode entao ser treinada. Para a devida mensuracao da qualidade do resultado
final, retorna-se para as trés segmentagoes o erro quadratico médio e o valor de R. (SILVA,
2016)

Ainda, é possivel avaliar o resultado obtido a partir do niimero de interagoes necessarias

para a convergencia, o tempo decorrido, a performance, o gradiente e o erro calculado.



4 Analise dos resultados

4.1 Treinamento da RNA no ambiente de simulacao

Para executar o ajuste da curva da Rede Neural a partir dos dados de entrada, realizou-
se a importagao da base de dados para o MATLAB (Versao Online R2020b) a partir de
um arquivo .csv. A base em questao ¢ inicialmente destrinchada em duas bases: a matriz

de entrada, com 14 varidveis e o vetor de saida.

Com a base de dados devidamente preparada, inicia-se a configuragao do nftool ferra-

menta de ajuste da rede neural, a partir da interface gréfica que surge ao abrir janela.

Neural Fitting (nftool) : —

#la  Welcome to the Neural Network Fitting app.
Solve an input-output fitting proslem with a two-layer feed-forward neural netwaork.
Introduction Neural Network

In fitting prablems. you want a neural network to map between a data
set of numeric inputs and a set of numeric targets.

Input - ] I Output
Exarnples of this type of problem include estimating engine emission : | & _i
levels based on measurements of fuel consumption and speed e ] i P if 9
& ta | or pradicting 3 patlent's bodyfat lavel based on body I |

measurements

Hidden Layer Output Layer

s

The Neural Fitting app will help you select data, create and train a

network, and evaluate its performance using mean squars error and A two-layer feedforward netwerk with sigmoid hidden neurons and

regression analysis. linear output neurons , can fit multi-dimensionai mapping
problems arbitrarity well, given consistent data and enough neurcns in
its hidden layer.
The network will be trained with Levenberg-Margquardt backpropagation
algorithm . unless there is not enough memory, in which case
scaled conjugate gradient backpropagation | will be used,

E) To continue, click [Next].

[ @mewaiNewoncset | [ Mvscone | [ @mec |[ wpnen | [ @oenca |

L

FIGURA 4.1 — Janela inicial do nftool

Ao clicar em “Next”, é possivel selecionar a matriz de Inputs e o vetor de outputs dese-
jados (alvos) ao qual devemos nos aproximar. Por fim, seleciona-se a forma de ordenagao

dos dados (colunas ou linhas).
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[Neural Fitting (nftool) =

: & Select Data
\’ What inputs and targets define your fitting problem?
| Get Data from Workspace Summary
I Input dats to present to the network. nputs 'dados_entrada’ is 3 4014 matrix, representing static data: 49 samples of 14 elemenis.
-| B inputs: dados_entrada -
1
Targst dats dafining desired network output
@ e orcaments_real - Targets 'orcamento_real' is 3 48x1 matrix, representing static data: 49 samples of 1 element.

Samples are: [Ill Mstrix columns -.[“-’} Matrix rows

\Want to try out this tool with an exampie data sef?

Load Example DataSe: |

* To continue, click [Next].

|
|| e Meursl Network Start ] [ Kdveicome | [ I ][ et ] [ D Cance!

FIGURA 4.2 — Escolha dos imputs e outputs

Apresenta-se entao as porcentagens de valores do conjunto de dados de entrada que
serao utilizadas para treino, validacao e teste, sendo possivel editar as porcentagens de
validacao e de teste, mas sempre com a porcentagem para os dados de teste com um
valor mais elevado que o restante, pois sao esses dados que serao treinados pela RNA.
No trabalho em questao, todas as possiveis distribuicoes de formatos de segmentacao da
base de dados entre as trés etapas do processo foram testadas. O modelo utilizard 70%
da base como treino, 15% como validacao e os 15% restantes como base de testes, valores
que propiciaram as melhores condicoes de ajuste. A validagao consiste em medir o erro
que a rede comete quando generaliza e permite controlar o processo do treino que termina
quando este erro é suficientemente reduzido. O erro no subconjunto de teste nao tem
influéncia sobre o processo do treino e permite uma medida independente do desempenho
da rede treinada. (SILVA, 2016)
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Neural Fittinq (nftool) =

Validation and Test Data

Set aside some samples for validation and testing.

Select Percentages Explanation
&) R=ndomiy divide up the 48 samplas: &) Thres inds of Samplas:
@ Traiving: 70% 35 samples W Trsining:
= These are presented to the networi dunng training, 2nd the network is adjusted sccording to
@ vatidation: 15% = T its arroe.
W Testing: 15% » 7 sampias
N - 'a Validation:

These are used to measure network generalization, and fo halt training when generalizafion
stops improving.

' Testing:

These have no effect on training 8nd so provide an independent measure of network
performance during and after training.

Restore Defaults

Bp Change percentages if desired, then click [Nex{] to continue.

[ @nieursiNetwor Start ] [ Mdweicome ] [ @8 Back ][ P Next ] [ D cancet ]

FIGURA 4.3 — Definicao das porcentagens de segmentacao da base de dados inicial

O 1ltimo ajuste necessario é a escolha do nimero de neuronios pelos quais a rede neural
sera composta. Esse niimero pode ser reajustado de acordo com a performance do modelo
apos o treinamento. Para o trabalho em questao, por conter um ntmero relevante de
variaveis de entrada, variou-se também o ntimero de neuronios utilizados no treinamento
da rede neural a fim de avaliar qual configuragao trazia os melhores resultados possiveis
para o modelo. A partir dos sucessivos testes, definiu-se como 20 o numero 6timo de

neuronios.
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Neural Fitting (nftool)

Network Architecture

Set the number of neurons in the fitting network’s hidden layer.

Hidden Layer Recommendation

Return to this panel and change tha number of neurons if the network does not perform well

Define 3 fiting newral netwark. {ftned)
after training.
Mumber of Hidden Neurons: 20
Restore Defaults
Neural Network
Hidden Layer Output Layer

Output

) Change settings if desired, then click [Next] to continue.

| Meursl Network Start ] [ Mdwelcame ] [ 8 Back ][ W Next ] [ Dcancal ]

FIGURA 4.4 — Arquitetura da Rede Neural

Realiza-se o treinamento da rede neural arquitetada a partir do algoritmo “Bayesian
Regularization”. O progresso do treino pode ser acompanhado através da variagao dos
parametros ao longo do tempo. Estes parametros tém valores limites, terminando o
treino quando é atingido um destes valores limite. (SILVA, 2016) O comportamento e os

resultados da rede neural do projeto podem ser observados na figura 4.5.
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Hearsl Metwork Traiping (ansatoo)) —x

Neural Network:

Hidden
Input
14
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Algorithms
Diata Division: Bandom (divider=nd}
Training: Bayesian Regularization {rainb)
Performance: Mean Sguared Error (mse]
Catculations: MEX
Progress
Epoch: o 1000 lterations 1000
Timne:
Performance:
Gradient:
Mu; 0.00500 | 0,500 | 1.00e+10
Eectve # Param 2t (R | o
Gum Sauared Parar: oo NEE | ow
Plots
|_ Performance J {plotperfonmn)
[ Training State J plottrainstats
[ Ermor Histogram ] {ploterrhist}
[ Regressaon J (plotregression)
[ Fit J (plotfi)

Fiot imterval: 1 epochs

V Maximum epech reached.

[ @stop Training ] [ O)cancs ]
FIGURA 4.5 — Indicadores relativos ao treinamento da RNA

Os principais parametros que influenciam a qualidade do treinamento sao a perfomance
e a qualidade das regressoes obtidas. A perfomance esta relacionada com o erro quadratico
médio, enquanto a qualidade das regressoes pode ser avaliada a partir do valor de R, que

¢ melhor quanto mais proximo de 1 a variavel for.

4.2 Discussao dos resultados

O modelo final nao apresentou bons resultados tendo em vista o erro quadratico médio.
Isso decorreu devido a grande pulverizacao da base de dados: por conter um nimero

reduzidos de dados que possuem outputs desejados muito altos (da ordem de milhoes) e
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muito baixos (préximos a vinte mil reais), houveram alguns erros calculados de médulo
alto que contribuiram significativamente para o erro quadratico médio geral, como mostra

o histograma da figura 4.6.
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FIGURA 4.6 — Histograma dos erros calculados ao longo do treinamento

Em relagao ao valor de R, foram obtidos bons valores para as etapas de treinamento
e de teste que alcancaram os valores de 0.95533 e de 0.9637, respectivamente. O valor
de R para o ajuste como um todo ficou em 0.9594. Os gréficos resultantes das regressoes

lineares realizadas trazem uma anadlise visual do ajuste obtido, conforme apresentado na
figura 4.7:
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FIGURA 4.7 — Gréficos e valores das regressoes lineares obtidas a partir do treinamento

Uma segunda analise foi feita a partir da reducao do ntmero de variavéis ofertadas
pela base de dados iniciais. Como a parte dos dados que compunha as porcentagens
do orcamento total eram referentes a servigcos de grande abrangéncia, tomou-se como
adaptacao a redugao para apenas uma coluna de porcentagem do orcamento total que

estd relacionada com o acabamento e o nivel de detalhismo da obra.

Todo o processo acontecera da mesma forma, a partir do mesmo tipo de treinamento
"Bayesian Regulation”utilizado na 1? analise devido a inalteracao do formato da base de
dados requisitada. (RODRIGUES, 2020) e com uma camada de 15 neurénios, a partir da
verificagao do ntimero otimo de neuronios na camada escondida por meio de sucessivos

testes.
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FIGURA 4.8 — Indicadores relativos ao treinamento da RNA - 22 anélise
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FIGURA 4.9 — Histograma dos erros calculados ao longo do treinamento - 22 anélise

Ao final dos treinamentos e testes, o resultado obtido para os valores dos pesos e bias
definidos nas camadas escondidas podem ser visualizados pela janela de comandos do
MATLAB. A capacidade de testarmos e calcularmos novos outputs a partir da entrada
de novos imputs foi um dos fatores preponderantes para a escolha do software, visto o
interesse do projeto em ser capaz de se tornar uma ferramenta preditora da ordem de

grandeza do custo final de obras.

Ao final dos treinamentos e testes, o resultado obtido para os valores dos pesos e bias
definidos nas camadas escondidas podem ser visualizados a partir dos comandos net. LW
, net.IW e net.b.

A capacidade de testarmos e calcularmos novos outputs a partir da entrada de novos
inputs foi um dos fatores preponderantes para a escolha do software, visto o interesse do
projeto em ser capaz de se tornar uma ferramenta preditora da ordem de grandeza do
custo final de obras. (GONGALVES, 2010)

O ajuste da rede neural foi prejudicado pela grande abrangéncia dos dados e pela pre-
caria clusterizagao dos mesmos, impedindo que os resultados trouxessem aprimoramentos
de boa qualidade. Apesar disso, o processo ja foi pensado e os dados ja foram tratados de
forma que esse fator nao impeca a evolucao do trabalho e seja simples a adicao de mais

informacoes e de mais dados, bastando treinar novamente a rede neural.

Portanto, a pesquisa em questao deve ser considerada apenas como o passo inicial
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para a construcao de um bom estimador de custos de obras publicas. Os trabalhos fu-
turos que desta decorrem podem ser aprimorados a partir de dois principais caminhos:
o enriquecimento da base de dados e o aprofundamento dos resultados obtidos via rede

neural.

O desafio do enriquecimento dos dados de entrada da rede se mistura principalmente
com o problema de se medir a especificidade de um determinado projeto. A rede neural
pode ser muito poderosa nesse sentido através da sua capacidade de identificar padroes
entre os dados de entrada que, por sua vez, traduzem alguns fatores numéricos do contexto
da obra em questao, isto é, a medicao sistémica de informacoes inicialmente qualitativas
podem ser convertidas, a partir dos devidos agrupamentos e ponderagoes, em fatores
quantitativos. (GONGALVES, 2010)

Além disso, a base de dados trabalhada ao longo do artigo é formada por orcamenta-
¢oes ja consolidadas e executadas, ou seja, a rede neural ja recebeu dados pré-tratados.
Como exemplo, ao receber um projeto para a reforma de um galpao, as informagcoes nao
continham o estado do galpao atual ou o tipo de solo no qual deveriam se firmar as funda-
¢oes, mas ja haviam os dados diretos do que precisava ser feito para resolver o problema
daquele projeto em especifico (descritivo de servigos envolvidos). A falta das conexoes
que fizeram com que os orcamentistas fizessem cada um dos dimensionamentos prejudica

o poder preditivo do trabalho.



5 Conclusao

A pesquisa de mercado para verificagao dos valores adequados para a licitacdo de obras
publicas é uma etapa essencial do processo. Através dela, a instituicao responsavel pela
abertura do chamado publico tem a capacidade de informar um preco justo de contratacao
estatisticamente subsidiado e de identificar possiveis sobreprecos nas ofertas recebidas,
impedindo a sua contratacao. Dessa forma, as estimativas que acontecem de forma prévia
a finalizacao do orgamento analitico auxiliam o gestor a identificar possiveis necessidades
de negociacao dos contratos bem como dao insumos para a correta selecao da proposta

mais vantajosa para a sociedade impactada.

Uma aplicacao interessante da compilagao e processualizacao dos dados via rede neural
¢ a possibilidade de nao apenas agregar ao processo de estimativa de custos orcamentéarios,
mas também colaborar com o orcamento preliminar. De acordo com o tipo de servico
pretendido, é possivel também estimar a porcentagem regular do or¢amento que devera
ser alocada pra cada tipo de servico a partir das distribuicoes das porcentagens de entrada

verificadas.

O presente trabalho buscou compreender e analisar a viabilidade e o impacto esta-
tistico do modelamento preditivo da orcamentagao de obras publicas a partir de redes
neurais artificiais, desenvolvendo como prototipo final da pesquisa os melhores resultados
obtidos e a explicacao de todo o processo. Para este resultado, avaliou-se também a sua

aplicabilidade e os caminhos de melhoria.

Como sugestao de melhoria dos resultados obtidos via RNA, sugere-se uma analise
mais detalhada dos dados de entrada relativos a porcentagem solicitada de orcamento
para cada um dos dez tipos de servicos. Tais dados podem ser analisados em um cenario
mais aprofundado a partir da construcao de fortes correlagoes entre os tipos de obras e
servigos solicitados e a porcentagem de relevancia de cada area do servigo para o conjunto
final. Ao avaliar o quanto a orcamentagao do mesmo esta acima ou abaixo da média de
custo geral para o mesmo grupo, ¢ possivel entender inclusive quais sao os setores que
possuem a maior disparidade orcamentaria em relacao ao historico de projetos do tipo,

lapidando ainda mais o algoritmo de decisao e recomendacao.
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Anexo A - Base de dados utilizada na
Rede Neural Artificial

Tabela contendo os principais valores da base de dados utilizada como entrada da Rede
Neural Artificial.
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Notne do orgamento

Pista de atletismo

Casamata.

Centro de controle do CLBI

Banda de misica DCTA

Prédio da diregao do IEAV

Pavilhao Logistico DACO-MN

Cabine de medigao e subestagio

do hospital da Forca Aérea de Brasilia

Rede Pluvial 11301

Subestacao do prédio da CODCTA

Terminal de passageiros do DCTA

Prédio Ala Zero

Centro de Langamento de Alcantara - Grupo 1
Centro de Langamento de Alcantara - Grupo 2
Centro de Langamento de Alcantara - Grupo 3
Centro de Langamento de Alcantara - Grupo 4
Laboratério de Guerra Eletronica IAOP
Alade internagio do Hospital da Forga Adrea de Brasilia
Recuperagio do sistema de protecio

contra descargas atmoféricas do

Hospital da Forga Aérea. de Brasilia

Adaptagio de drenagem para alargamento
da via do H30D

Manutengio dos postos de servicos
Cobertura de Quadra Poliesportiva do CPOR
Recuperagin da Guarita Elevada.

Readequagio do Sistema de Protegio

Contra Descargas Atmosféricas

Ampliagio do Estoque do Rancho

Instalagio de Grupo Gerador no Rancho
4o Estrutural e Imper

do Reservatério "B'da ETA

Adequagio da Rede de Esgoto do HISB

Adequacio da Rede de Esgoto do H25C

Adequacao da Rede de Fsgoto do 11324

Adequagio da Rede de Esgoto do H23A.

Adequagiio da Rede de Esgoto do H21A

Reforma Predial para Secio

Contra incéndio e Operagdes

Construgao de Muro Perimetral do Putim

ICEA - Servigo de Confeccgio e

Instalagio de Pedestal para suporte

de avido tipo Bandeirante - EMB 110

Projeto da rede elétrica de alimentacio

das unidades residenciais

dos Blocos HISA-C. PD: 288 e 205

IAE - Substituicio da Rede de Agua

ntre o trovo do T o afrea operacional

Impermeabilizacio da Laje de Cobertura dos prédios

Anexos a0 Comando da Aerondutica,

Esplanada dos Ministérios — Bloco M

Reforma da Cobertura do Prédio ITA

(Engenharia Eletronica e Ciéncias da Computagio) -DCTA

Implantagio de Infraestrutura

(rede de dgua fria, esgoto, dgus pluvial,

pavimentagio e reservatrio elevado)

para Construcao da Nova Sede do CPORABR-S)

Reforma da Edificagio GAC - PAC

Servico de Instalacio de Grupo Gerador na Divisio de Sadde

Rede Elétrica de Alimentagio dos Blocos HI7 B e C

Reforma das Instalagdes Elétricas do Bloco H-20B

Reforma da casa de miquinas da estagio de captagio de dgua.

Reforma da Loja de Fardamento (PRVF-15)

Reforgo estrutural do Estande de Tiro

Reforma WC inferior

Reforma WO superior

Tipo de orcamento
Construgio
Reforma

Reforma
Construgio
Construgio
Construgao

Construgio

Construgio

Reforma
Reforma
Reforma

Reforma

Reforma

Reforma.
Construgio
Reforma.
Reforma

Reforma

Reforma
Reforma
Reforma
Reforma
Reforma
Reforma
Reforma
Reforma
Reforma

Construgio

Construgio

Construgio

Construgio

Reforma

Reforma

Construgio

Reforma
Reforma
Reforma
Reforma
Reforma
Reforma
Reforma
Reforma
Reforma

Data
Setembro 2020

Agosto 2020
[HTMLIFFFAgosto 2020
Margo 2020

Janeiro 2020

Dezembro 2019

Dezembro 2019

Levercito 2010
Novembro 2020
Novembro 2017
Maio 2019
Setembro 2019
Setembro 2019
Setembro 2019
Setembro 2019
Abril 2020
Dezembro 2019

levereito 2020

Dezembro 2018
Outubro 2019
Agosto 2017
Fevereiro 2019
Abril 2015
Maio 2018

Margo 2010
Abril 2018

Maio 2018

Novembro 2015
Novembro 2015
Novembro 2015
Novembro 2015
Novembro 2015
Novembro 2017

Fevereiro 2017

Fevereiro 2017

Maio 2018

Abril 2016

Outubro 2017

Junho 2018

Maio 2017

Abril 2010
Agosto 2018
Abril 2019
Agosto 2017
Maio 2018
Fevereiro 2017
Margo 2017
Marco 2020
Marco 2020

Amazonas
Distrito Federal

Sio Paulo

Sao Paulo
Maranhao
Maranhao
Maranhao
Maranhao
Sao Paulo
Distrito Federal

Distrito ederal

Sao Paulo
Sao Paulo
Sao Paulo
Sao Paulo
Distrito Federal
Sao Paulo
Sao Paulo
Sao Paulo
Sao Paulo
Sao Paulo
Sao Paulo

Sao Paulo
Sao Paulo
Sao Paulo

Sao Paulo
Sao Paulo
Sao Paulo
Distrito Federal

Sao Paulo

Sao Paulo

Sao Paulo
Sao Paulo
a0 Paulo
a0 Paulo
Sao Paulo
Sao Paulo
Sao Paulo
Ao Panlo
Sao Paulo

Porte da obra “Tempo relativo de duracio do servico (mesos)
Grande
Médio
Médio
Médio
Médio
Grande

» e ww e

Grande

Pequeno
Pequeno
Médio
Grande
Grande
Grande
Grande
Grande
Pequeno
Grande

PR N - g

Médio 6

Pequeno 1

Pequeno
Grande
Pequeno
Grande

o

Pequeno
Médio
Médio
Médio
Pequeno
Pequeno
Pegueno
Pequeno
Pequeno

Médio
Médio

e EREs—w o w e w

Pequeno 6

Médio 5

Médio 6

Grande 3

Grande 3

Grande 8

Pequeno
Médio
Médio
Pequeno
Pequeno
Médio
Grande
Pequeno

Pequeno

N Y G O

Orcamento total da obra
1003694,42
312343,76
486139
986703,17
1652558,68
4482489,04
6068163,72
19853,8
117180,23
926786,0
1432044,01
4154412,69
3722121,11
2310046,75
5993082,54
27492191
2060578,20

911077,20

198538

52885,75
1186240,39

38150,8
3441 1400,09

21949247

90297 45
517241,37

375410,22
126380,42
6

170909,08
147140,72

62000456
992463,05

237465,17

521690,45

4431

4,93
356525,77
1256212,01

3515452,05

78847,03
401003 31
4978554
141580,51
237855,17
364994,43
1536058,19
82313,
371,05

Orgmento corvigido
730171,9919
227225,2001
353658,5188
T17811,1232
1202210,592

3305525,03
4507003,
15040,75758
£5246,78452
74222,074
1041780,619
3022270,253
2810788,72
1750717,235
4540214,045
200001,3805
2230071,162

B

6627014781

15616,92755

40064,96212
972647,0802
28002,12121
2706992,913
172651,9862

522052,6136
406860,1082
205296,3266
118187,2265
57840,85073
1563783091
159817,7296
137501,8459
500105,0836

813761,1102

194707,4205

410359,8285

385972,1009

202330.0836

988131,8414

2882463,144

50732,50848
3154085527
377163,1818
116005,0304
187006,0198
2002738849
1250477,033
BOSK1, 71101
G2836,12511

BDI
26.07%
28.80%
27.11%
02707
0,2354
0,2833

0,2663

02711

0,2616

0,2632

0,2656
0,2726
02011
02570

0,2789

0,259
0,2505
0,251
02546
02588

02794
0,2836

02724

02013

0,207

0,2841

0,2729

0,2017





