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A estimativa dos custos de projetos de construgdo com maior precisdo na fase do
desenvolvimento do projeto € crucial para estudos de viabilidade e é um fator chave para o seu
sucesso. No entanto, na etapa inicial da obra existe pouca defini¢cdo de projeto e, portanto, as
informacdes sdo limitadas. Além disso, outros problemas sao enfrentados como a falta de dados
e de métodos adequados de estimativas, como também o envolvimento das incertezas. Com
base nisso, este trabalho apresenta a utilizacdo da Inteligéncia Artificial para estimar custos de
construcdo de rodovias, a partir dos dados de projetos coletados e analisados no Departamento
Nacional de Infraestrutura de Transportes (DNIT), com a finalidade de obter as variaveis que
mais contribuem para o custo final da obra. Para aplicacdo da técnica de Redes Neurais
Artificiais foi necessario selecionar uma amostra de 25 projetos. As RNAs foram treinadas e
testadas com auxilio do software Matlab®, para a arquitetura de rede perceptron de multiplas
camadas e o algoritmo de backpropagation, utilizando 11, 10 e 5 parametros de entrada com
diferentes topologias para verificar a robustez da ferramenta. A validacédo das estimativas foi
feita pela comparacédo entre o valor estimado pelas RNAs e o custo real das obras. Ao final
deste trabalho, o erro médio encontrado para a estimativa dos custos de construcao de rodovias
da melhor rede foi igual a 9%, com 5 pardmetros de entrada, 15 neurdnios e funcéo tangente
hiperbdlica na camada oculta e 1 neur6nio na camada de saida, utilizando a funcg&o linear. Os
resultados confirmam que a RNA é uma ferramenta promissora, especialmente para casos como
o0 Brasil, onde as ferramentas computacionais ainda sao pouco exploradas, exigindo um tempo
maior na execucao das tarefas como estimativas. Espera-se que o estudo apresentado contribua
e apoie nas decisdes de viabilidade econdémica de construgdo de rodovias, pois uma melhor
analise pode ser realizada com as variaveis fornecidos para serem reproduzidos e aplicados a
outros projetos, uma vez que sdo parametros facilmente quantificaveis na etapa de anteprojeto.

Palavras-chave: Estimativa de custo, Redes Neurais Artificiais, projetos rodoviérios,
construgéo



ABSTRACT

APPLICATION OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS IN THE CONTEXT OF ROAD
CONSTRUCTION COST ESTIMATION
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To estimate costs of construction projects more accurately at the project development stage is
crucial for feasibility studies and it is a key factor for their success. However, in the initial stage
of the work there is little project definition and, therefore, the information is limited. In addition,
there are other problems, such as the lack of adequate data and estimation methods, as well as
the involvement of uncertainties. Based on this, this work presents the use of Artificial
Intelligence to estimate road construction costs, based on data collected and analyzed in the
National Department of Infrastructure and Transport (DNIT), in order to obtain the variables
that most contribute to the cost end of the construction. For the application of the technique of
Anrtificial Neural Network it was necessary to select a sample of 25 projects. The ANNs were
trained and tested using Matlab® software for the multilayer perceptron network architecture
and the backpropagation algorithm, using 11, 10 and 5 input parameters with different
topologies to verify the robustness of the tool. The validation of the estimates was made by
comparing the value estimated by ANNs with the real cost of the work. At the end of this
research, the average error found for estimating costs of road construction of the best network
was 9%, with 5 input parameters, 15 neurons and hyperbolic tangent function in the hidden
layer and 1 neuron in the output layer, using the linear function. The results confirm that ANN
Is a promising tool, especially for cases such as Brazil, where computational tools are still little
explored, requiring a longer time in the execution of tasks as estimates. The presented study is
expected to contribute and support the decisions of road construction economic feasibility, as
better analysis can be taken with the parameters provided to be reproduced and applied to other
projects, since they are easily quantified variables in the preliminary project.

Keywords: Cost estimate, Artificial Neural Networks, road projects, construction
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1 INTRODUCAO

Os custos de megaprojetos de transportes sao altos e é sabido que projetos publicos, como os
de infraestrutura, normalmente sdo associados a atrasos na finalizagédo das obras, bem como por
apresentarem custos acima do estimado. Esses projetos envolvem muitas incertezas e,
historicamente, apresentam alto indice de falhas. Para que as decisdes sejam tomadas
corretamente, € importante que as estimativas dos custos sejam as mais assertivas possiveis e,

a medida que o projeto se desenvolve, a estimativa também avanca.

Pesquisas realizadas encontraram diferentes métodos de previsdo, muitos dos quais dependem
de técnicas estatisticas (ARMSTRONG, 2001). Comparativamente as estimativas, 0 uso do
método semi-detalhado, a partir de quantitativos, é demorado e pode ser ineficaz na fase inicial
do projeto, durante a qual as mudancas de projeto ocorrem frequentemente. O menor desvio da
estimativa dos custos do projeto deve lidar com trés obstaculos: (1) dados disponiveis limitados,
(2) dificuldade de definir as relagdes entre os dados disponiveis e 0s custos totais do projeto e
(3) a necessidade de capturar o maximo possivel das caracteristicas Unicas de um novo projeto
(WANG et al., 2017). O desenvolvimento de uma estimativa conceitual efetiva pode ser uma
tarefa desafiadora, pois essas estimativas sdo conduzidas antes da fase de projeto com definicédo
minima de escopo (GARDNER, GRANSBERG e RUEDA, 2016).

O projeto de norma NBR 16633-1 (2017) define estimativa de custos como “a expectativa do
valor monetério para a implementacdo de um determinado projeto, empreendimento, obra ou
servico, com prazo e data-base definidos, elaborado sob o ponto de vista do proprietério, a partir
de informacdes técnicas. O orgcamento preliminar é elaborado com base nas fases iniciais do
projeto, que pressupde o levantamento de quantitativos e a pesquisa de precos dos principais
insumos e servigos”. Segundo o Project Management Body of Knowledge - PMBOK (2017),
estimativa de custos envolve o desenvolvimento de uma estimativa dos recursos monetarios
necessarios para executar as atividades do projeto, considerando as entradas, ferramentas e

técnicas necessarias, e as saidas.

O perfil de custo de qualquer projeto engloba muitos componentes, incluindo o custo do
financiamento do projeto, os custos administrativos legais e gerais, 0 custo de projetar e
administrar o trabalho e, claro, o custo de construcdo. Todos esses valores devem ser
determinados por estimativa (PRATT, 2010). Segundo 0 mesmo autor, as estimativas atendem

a varias fungdes no processo de construcdo. Nos estagios iniciais, o proprietario precisa de uma



estimativa do custo provavel da construcdo para avaliar a viabilidade financeira do projeto. Essa
estimativa conceitual deve ser preparada a partir de uma quantidade minima de informacdes,
pois havera poucos ou nenhum detalhe de design nesta fase e a decisdo de viabilidade é de
grande importancia, de modo que a previsao dos custos nos calculos € crucial para as decisdes

seguintes.

Para Hyari, Al-Daraiseh e ElI-Mashaleh (2015), os objetivos da estimativa conceitual de custos
para projetos publicos geralmente sdo os seguintes: (1) permitir a tomada de decisdo de
investimento no estagio conceitual; (2) estabelecer um orcamento de construgdo e (3) prever o
custo real provavel. O custo total de um projeto publico inclui os custos de construgéo e servicos

de engenharia.

Flyvbjerg, Holm e Buhl (2002) observaram que, se a imprecisao das primeiras estimativas de
custos fosse simplesmente uma questao de informac6es incompletas e dificuldades inerentes na
predicdo de um futuro distante, como os responsaveis pelas estimativas de projetos geralmente
dizem que é, esperava-se entdo que estas imprecisdes fossem aleatorias. E indicado por Wachs
(1989; 1990) que os estimadores rotineiramente ignoram, escondem ou deixam de lado 0s
custos e riscos importantes do projeto para que 0s custos totais parecam baixos (apud
FLYVBJERG et al., 2002). Os autores afirmaram ainda que as explicacGes da subestimacéo
de custos sdo de quatro tipos: técnico, econémico, psicoldgico e politico, e concluiram que as
estimativas de custos utilizadas nos debates publicos, na cobertura da midia e na tomada de
decisbes para o desenvolvimento da infraestrutura de transporte sdo sistematicamente e

significativamente enganosas.

Jennings (2012) empregou uma abordagem de "rastreamento de processo™ para examinar a
dindmica entre risco, otimismo e incerteza na constru¢cdo e como elas interagem com o
fendmeno dos excessos de custos usando um estudo de caso dos Jogos Olimpicos de Londres
de 2012. O estudo conclui que um alto nivel de incerteza envolve o exercicio de estimativa de
custos, especialmente nas fases iniciais do projeto, dificultando assim a producéo de estimativas
confiaveis e que o uso de porcentagens arbitrarias, as chamadas taxas de contingéncia,

infelizmente n&o conseguem manter os projetos de construgéo dentro do orgamento.

Segundo Poole (2018), a construcdo de rodovias normalmente usa contratos de oferta publica
de preco unitério, fornecendo acesso a dados de precos de ofertas competitivas e as principais

causas do custo final ser maior que o custo estimado sdo as mudancas de escopo e cronograma,



condigdes imprevistas, estimativas tendenciosas, contingéncia inadequada, mudancas nas

condicBes de mercado e precos unitarios mais altos do que o esperado.

Neste contexto, essa dissertacdo pretende estimar os custos iniciais de obras publicas em fases
preliminares de projeto, especificamente infraestrutura de rodovias, analisando os principais
parametros de projeto, a fim de melhorar a previsdo dessas estimativas na etapa inicial,
utilizando a técnica de Redes Neurais Artificiais (RNASs). Este trabalho esta inserido na linha
de pesquisa de gestdo e sustentabilidade da construcdo civil do Programa de P6s-Graduacéo em
Estruturas e Construcao Civil da Universidade de Brasilia (PECC-UnB).

1.1 JUSTIFICATIVA

Apesar do avango tecnoldgico, as estimativas de custos de projetos de infraestrutura nédo
apresentam grandes progressos, conforme a literatura. Normalmente, os orgamentistas que
executam essas estimativas no estagio conceitual usam dados historicos de licitacbes para

desenvolver suas estimativas, sem o uso de modelos matematicos.

Em um estudo de 70 projetos realizado por Fridgeirsson (2016), o excesso do custo real da obra
foi identificado em mais de dois ter¢os. De acordo com Flyvbjerg, Holm e Buhl (2002), os
custos sao subestimados em quase 9 de 10 projetos e 0s custos reais sdo em média 28%

superiores aos custos estimados.

A dificuldade da precisdo da estimativa de custo conceitual ¢ demonstrada no Guia Prético da
American Association of State Highway and Transportation Officials (AASHTO) para
estimativa de custo (2013), o que sugere gque a estimativa de custo final pode variar de -40% a
+100% da estimativa de custo inicial (GARDNER, GRANSBERG e RUEDA, 2016).

Outra dificuldade é calcular as incertezas associadas ao custo da obra, a reserva de contingéncia.
Quanto maior a definicdo do escopo do projeto, menor sera essa reserva, podendo até ser
eliminada, a depender da precisdo das informacBes. A maioria das agéncias rodoviarias
expressa sua estimativa de custo conceitual como uma estimativa pontual incluindo a reserva
de contingéncia. As agéncias rodoviarias estaduais dos Estados Unidos somam uma
contingéncia variando de 5 a 45%, dependendo do tipo de projeto e incerteza (BYRNES, 2002).
O percentual de contingéncia na fase de estimativa de custo é de 20-25% (CALTRANS, 2014
apud CALDEIRA, 2015).



Andrade e Carvalho (2017) analisaram 152 contratos concluidos de obras publicas no periodo
de 2008 a 2015 e concluiram que 78% realizaram aditivos de prazo e/ou custo. Por tipologia de

obras, 25% dos projetos de transportes obtiveram aditivo de custo.

Alex et al. (2010) analisaram o desempenho dos custos em mais de 800 projetos de construgédo
do Departamento de Drenagem e Manutencdo do Canada e observou uma discrepancia de até
60% entre o custo final estimado e real dos projetos concluidos entre 1999 e 2004. Eles
atribuiram parcialmente esse problema ao fato de que o processo de estimativa deste
Departamento dependia em grande parte do julgamento profissional.

A subestimacao dos custos no momento da deciséo de construcéo é a regra e ndo a excegdo para
projetos de infraestrutura de transporte e os projetos ferroviarios tém a maior diferenca entre
custos reais e estimados com um aumento medio de 44,7%, seguido de ligacGes fixas com
média de 33,8% e rodovias com 20,4% (FLYVBJERG, HOLM e BUHL, 2002). Tais autores
concluiram que a subestimacédo do custo ndo diminuiu ao longo do tempo ao analisar o periodo
entre 1964 e 2002.

Os excessos de custos sdao uma grande preocupacdo para 0s setores publico e privado, pois
podem ter um impacto negativo sobre uma economia e sua rentabilidade, causando um grande
desconforto entre os contribuintes e os acionistas, e podem ser politicamente desestabilizadores
para um partido politico atual (LOVE et al., 2014).

O projeto de norma NBR 16633-1 (2017) estabelece a elaboracdo do estudo de viabilidade e
concepgdo como sendo umas das etapas iniciais do projeto, além do anteprojeto, e antecipam a

elaboracdo dos projetos basico, executivo e legais.

A AACE (2011) classifica as estimativas de custos aplicados a engenharia, propostas de

aquisicdo (“procurement”) e construcdo das industrias de processo de acordo com a Tabela 1.

Tabela 1 — Matriz de classificacdo de estimativa de custo

L - ) . Intervalo de
Classe de Definicdo  Proposito da Metodologia (método L
- ) o o precisdo esperado
estimativa de projeto  estimativa tipicamente adotado) )
(baixos e altos)
. ) Estocéstico ou B: -20% a -50%
5 0-2% Analise conceitual
julgamento A: +30% a +100%
Estudo ou Principalmente B: -15% a -30%
4 1-15% o o
viabilidade estocastico A: +20% a +50%




Autorizagéo ou Misturado, mas
o B: -10% a -20%
3 10-40% controle de principalmente
o A: +10% a +30%
orcamento estocastico
Controle ou Principalmente B: -5% a -15%
2 30-75% o o
licitaco/proposta deterministico A: +5% a +20%
Verificar a
o . B: -3% a -10%
1 65-100% estimativa ou Deterministico

o A: +3% a +15%
licitaco/proposta

Fonte: Adaptado AACE (2011)

As estimativas de custos podem ser divididas em estimativas qualitativas ou quantitativas. Tais
métodos serdo detalhados no proximo capitulo. Com base nisso, as classes inseridas neste
trabalho seréo as classes 3, 4 e 5 de acordo com a Tabela 1, em que a definigdo de projeto € de
no maximo 40%, ndo sendo possivel o emprego de estimativas deterministicas, pois os dados
nas fases iniciais de projeto ndo estdo disponiveis. O uso de Inteligéncia Artificial tem sido
amplamente adotado nos trabalhos internacionais mais recentes com a finalidade de estimar

custos nessa fase.

Segundo o Instituto Brasileiro de Auditoria de Obras Pablicas (IBRAOP, 2012) é admissivel
um erro de até 30% para estimativas de custo elaboradas em fase de estudos preliminares de
projeto, onde o Unico parametro conhecido € a area aproximada da edificacdo. Para Juszczyk

(2013), avaliacdes preliminares de custo devem possuir margem de erro entre 25% e 35%.

Nesse sentido, a Rede Neural Artificial é tida como uma eficiente ferramenta de previsao que
reconhece padrdes passados e as conexdes de fatores que influenciam no custo. Dessa forma, é

possivel prever o futuro através das tendéncias encontradas.

Embora existam muitas publicagdes internacionais acerca do tema de estimativa de custos de
rodovias, cada problema requer uma abordagem e investigacao individuais devido as condicoes

e fatores distintos que influenciam os custos dos projetos de construcéo.

Poucas publicacOes sdo realizadas no @mbito da estimativa de custos no Brasil para rodovias,
sendo uma area ainda pouco estudada pelo meio técnico cientifico e este trabalho visa permitir
um modelo para prognostico dos custos na etapa de viabilidade de projeto. Nesse contexto,
pretende-se verificar a eficiéncia das RNAs para mitigar os erros das estimativas conceituais

dos projetos, diminuindo assim os riscos envolvidos na construgédo para o contratado e auxiliar



nas tomadas de decisdes dos contratantes. Espera-se contribuir para o conhecimento de

empresas e 6rgdos que trabalham com infraestrutura.

1.2 OBJETIVO

O objetivo desta pesquisa € avaliar a estimativa de custos de projetos rodoviarios por meio de
Redes Neurais Artificias (RNAS), a partir de variaveis que impactam no custo da obra, visando
diminuir a margem de erro e tornar as previsoes dentro do intervalo esperado, na fase de

viabilidade de projeto.

1.2.1 Obijetivos especificos

e Determinacéo das varidveis que mais influenciam no custo de obras rodoviérias;
e Determinacdo do percentual do erro médio das previsdes em relacdo aos valores
efetivos;

e Determinacdo da arquitetura de rede mais eficiente para o problema analisado.

1.3 DELIMITACAO DO TEMA

Este trabalho se limita as estimativas de custos de construcéo de obras rodoviarias, uma vez que

os dados estdo disponiveis no Departamento Nacional de Infraestrutura de Transportes (DNIT).

Para elaboracdo do orcamento a partir dos quantitativos dos projetos basicos, executivos e
legais, € necessario utilizar a ferramenta de composicdo de custos exigida pelo DNIT, através
do Sistema de Custos Referenciais de Obras (SICRO). Em razéo disso, o resultado proposto
englobard apenas a etapa inicial de estimativa de custos como parte da elaboracdo do estudo de
viabilidade e do estudo de concepcdo do projeto de norma NBR 16633-1 (2017).

Serdo analisados apenas projetos similares, onde o tipo de contrato se enquadra em obras de
engenharia com implantacédo de pistas simples e duplas como intervencdo, podendo contemplar
obras de arte especiais. Os demais contratos de estudo/projeto para conservagao, manutengéo,

consultoria, fiscalizagdo, operacdes, restauracéo e sinalizagéo estéo fora do escopo.

Além disso, foram selecionados os projetos concluidos ou ativos com valor da dltima medigéo
em no minimo 95% do valor total, assumindo que o projeto sera concluido em breve. Ainda
foram incluidos os contratos encerrados, em que a ultima medicdo atingiu o valor total do

contrato, porém especifica 0 comprimento da rodovia que foi finalizado, o que ja é suficiente



para o0 enquadramento na andlise. Projetos bloqueados, cancelados, paralisados ou rescindidos

foram excluidos.

A delimitacdo temporal das obras utilizadas neste trabalho, a partir do ano-base do orgamento

incluido nos projetos executivos, € de 2000 a 2010.

Os valores reais das obras ndo foram equalizados de acordo com o indice de reajustamento de
obras rodoviarias disponibilizado pelo DNIT, pois os indices sdo descritos por servigos ou
materiais e esses dados nao foram disponibilizados separadamente do custo final da construcéo
da rodovia. Além disso, como os valores foram normalizados, resultando em valores entre 0 e

1, possivelmente a variacdo do valor ndo seria significativa para a rede.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Esta pesquisa esta estruturada em 6 capitulos, incluindo essa introducao (Capitulo 1), onde é
apresentada a justificativa, dada a importancia do desenvolvimento de uma metodologia para
estimativa de custos na fase inicial do projeto, a delimitacdo do tema, e objetivos geral e

especificos do trabalho.

No Capitulo 2 apresenta-se a revisdo bibliogréfica acerca dos principais métodos relacionados
a tematica pesquisada, além de um levantamento das pesquisas que utilizaram os métodos

descritos, destacando Redes Neurais Artificiais (RNA).

O capitulo 3 fornece subsidios tedricos para o desenvolvimento da técnica de RNA, onde é

apresentado a fundamentacao teorica.

A metodologia da pesquisa esta discriminada no capitulo 4, com o detalhamento da selecao dos

dados utilizados, a organizacdo e o tratamento final dos dados.

O capitulo 5 descreve as analises realizadas das RNA com diferentes configuraces,

comparando 0s custos estimados com 0s custos reais.

As conclusdes obtidas encontram-se no Capitulo 6, onde ainda sdo apresentadas propostas para
novas pesquisas sobre o tema. Ao fim das conclusdes expostas no Capitulo 6, sdo apresentadas

as referéncias bibliograficas consultadas neste trabalho.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Com os avancos relativamente recentes da tecnologia, pelo qual o tempo e o esfor¢o necessarios
para resolver problemas foram significativamente reduzidos pela implementacao de algoritmos
em linguagem de programacao, esperava-se maior precisao nos prognosticos dos custos das
obras. Na realidade, a estimativa de custo permaneceu em grande parte imprecisa com

evidéncias de pouca ou nenhuma melhoria.

De acordo com Juszczyk, Lesniak e Zima (2018), as estimativas de custos podem ser
qualitativas, baseada em métodos heuristicos e no julgamento de especialista, ou quantitativas,

baseada em métodos estatisticos, paramétricos, ndo-paramétricos, analogos e analiticos.

O guia de estimativa de custos da AACE (2011), divide os métodos de estimativa em
estocasticos e deterministicos. Os modelos paramétricos, fator de capacidade, julgamento de
especialistas, andlogos e técnicas de modelagem, concernem aos métodos estocasticos, e 0s

métodos deterministicos envolvem estimativas semi-detalhadas e detalhadas.

A andlise quantitativa de Barakchi, Torp e Belay (2017) mostrou que 0s métodos paramétrico,
Redes Neurais Artificiais e custo unitario sdo os mais utilizados na estimativa de custos de
infraestrutura de transporte, dentre os 12 diferentes métodos de estimativa de custo encontrados
no estudo (Tabela 2).

Tabela 2 - Métodos de estimativas de custos avaliados na revisdo

Custo unitario

Paramétrico

Redes Neurais Artificiais

Raciocinio Baseado em Casos

Historico

Simulacéo de Monte Carlo

Julgamento de especialistas

Equac0es estruturais

Programas de software

Modelagem da informacéo da construcéo (BIM)
Estimativa de custo baseado em incertezas
Légica Fuzzy

Visdo geral

Fonte: Adaptado Barakchi, Torp e Belay (2017)



Neste trabalho, as estimativas foram divididas em métodos deterministicos, probabilisticos e
utilizando técnicas de Inteligéncia Artificial, embora redes neurais artificiais possa apresentar
funcBes probabilisticas ou deterministicas, conforme esquema da Figura 1. Como métodos
deterministicos, as principais estimativas utilizadas sdo: custo unitario e custo por unidade de
obra. Recentemente, a previsdo por classe de referéncia tem sido abordada como um método
probabilistico, além da andlise de regresséo, e a aplicacdo de inteligéncia artificial com redes

neurais artificiais e raciocinio baseado em casos.

Figura 1 - Métodos para estimativas de custos

Probabilistica

Y

SINAPI

Andlise de
regressao
-«

Estimativa de
Custo

Previsdo por
Classe de
Referéncia

Raciocinio
Baseado em

NP Casos
Inteligéncia

Artificial ( )

Redes Neurais
Artificiais

-/

2.1 ESTIMATIVAS DETERMINISTICAS

Os custos de um projeto podem ser obtidos por meio de orcamentos descritivos, considerados
métodos deterministicos, sendo necessario ter todos 0s projetos para 0s quais se deseja estimar

os custos. Calcula-se os quantitativos dos elementos da Estrutura Analitica de Projetos (EAP).

Embora a abordagem deterministica seja apropriada para itens que estdo equilibrados dentro de
um determinado orcamento, € inadequada para aqueles que ndo sdo, ou seja, onde possa haver

variagcdes nas quantidades e nos precos unitarios (SIGNOR et al., 2016).

2.1.1 Sistema Nacional de Pesquisa de Custos e indices da Construgéo Civil (SINAPI)

A ferramenta do SINAPI foi criada para padronizar os orgcamentos deterministicos de obras

publicas, baseados em quantitativos provenientes de projetos executivos. Estabelece regras e
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critérios para elaboracdo do orcamento de referéncia de obras e servigos de engenharia,

contratados e executados com recursos dos orgamentos da Unido.

As composicOes dos servicos e os valores dos insumos estdo disponiveis na base do SINAPI,
considerando a produtividade dos servicos e os valores dos insumos caracteristicos de cada

regido do pais.

A manutencao do SINAPI € de responsabilidade de dois 6rgdos, a Caixa Econdmica Federal,
responsavel pela parte técnica de especificagdo dos insumos e composicdo dos servicos, e 0
IBGE, responsavel pela coleta periodica de precos e definicdo dos coeficientes de

representatividade.

A estimativa baseada no orcamento descritivo é capaz de produzir alto grau de precisdo, porém
consome mais tempo e maior custo. Esse tipo de estimativa exige uma pesquisa quantitativa
(take-off de material) que lista cada operacdo e item de custo direto do trabalho, com a
quantidade de cada um. Estes sdo entdo estimados pelo custo unitario de méo de obra, material
e equipamento para cada um. Em seguida, os custos sdo computados e resumidos para obter o
custo direto do trabalho (AL-ZWAINY, 2018).

2.1.2 Sistema de Custos Rodoviérios (SICRO)

O SICRO constitui referéncia oficial para elaboracdo de custos dos servicos e obras de
infraestrutura de transportes que serdo objetos de orcamentos de licitagdes no setor publico
federal, conforme art. 4° do vigente Decreto 7.983/13 e é o0 elemento balizador dos custos das
obras rodoviarias, desenvolvido pelo Departamento Nacional de Infraestrutura e Transportes
(DNIT).

Esse sistema apresenta custos unitarios de insumos e servigos necessarios a execucdo de
servigos e obras ndo s6 do modal rodoviério, como também do ferroviario e do aquaviario, em
que apresenta metodologias e premissas para o célculo dos custos de referéncia dos servigos
necessarios a execucdo das obras de infraestrutura de transportes e suas consequentes estruturas

auxiliares.

Assim como o SINAPI, a manutencdo dos insumos utilizados nos servigos apontados pelo
SICRO ¢ realizada por meio de pesquisas regulares de precos de materiais e equipamentos e de
remuneracdo de mao de obra no mercado. De acordo com o Manual de Custos do DNIT
(Volume 1, 2017), o preco de referéncia tem como principal objetivo servir de pardmetro a

tomada de decisoes.
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2.2 ESTIMATIVAS PROBABILISTICAS

Os métodos estatisticos para estimativas exigem dados para avaliar uma tendéncia, seja nos
custos, no orcamento ou para outras finalidades. A partir dos dados coletados, é possivel criar

uma funcdo que represente o comportamento esperado para determinada variavel.

2.2.1 Andlise de regressao

A andlise de regressdo € uma estimativa de custo paramétrica, que utiliza uma relacédo
matematica entre variaveis de projeto e dados histdricos para prever o custo de projeto. Esta
técnica pode produzir altos niveis de precisdo dependendo da sofisticacdo e dos dados bésicos
colocados no modelo e também podem ser aplicadas a um projeto inteiro ou a segmentos do
projeto (PMBOK, 2017).

No método paramétrico, o responsavel pela estimativa do custo do projeto predetermina
parametros da funcdo de custo com base em sua experiéncia. Tais parametros sdo entéo
derivados com métodos de regressdao estatistica dos dados de casos passados. A maior
dificuldade desse método € a precisdo da funcao de custo. Quando a relacdo funcional entre os
atributos do produto e o custo ndo é aparente, muitas vezes € uma questdo de sorte se uma
funcdo predeterminada é capaz de adaptar os parametros e ajustar os dados do caso (BODE,
2000).

A suposicdo implicita na estimativa de custo paramétrico € que as mesmas forcas que afetaram
0 custo no passado, afetardo o custo no futuro. O principal objetivo da anélise de regressdo é
gerar relacOes de estimativa de custo na forma de uma equacao que representa uma relacéo
entre uma variavel dependente para uma ou mais variaveis independentes. Uma das fraquezas
desse método é que a coleta de dados apropriados e a geracdo de estimativa de custos

estatisticamente corretas € tipicamente dificil, demorado e dispendioso (NASA, 2015).

A regressao € uma técnica que tem sido utilizada em muitas aplicac6es cientificas. Os modelos
de regressdo podem ser lineares ou ndo-lineares. Esse método estatistico é usado para explorar
as correlacdes entre variaveis independentes (xi) e dependentes (y). Seu objetivo € identificar a
equacdo mais precisa da varidvel dependente como uma funcdo linear de duas ou mais varidveis
independentes de acordo com as relagdes causais entre as mudancgas nos fatores internos. A
equacdo de regressdo geral pode ser expressa conforme Equacdo (1), onde y é a variavel
dependente, S, intercepta o eixo y, B; é a inclinacdo da reta, x; € a varidvel independente e € é 0

erro.
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y= B,+ Bix; + ¢ Equacao (1)

Kim, An e Kang (2004) destacam que alguns pesquisadores descrevem as desvantagens dos
modelos de estimativa de regressdo como: (a) eles ndo tém uma abordagem especifica, ou
claramente definida, que ajudara os estimadores a escolher o0 modelo de custo que melhor se
adequa aos dados histéricos a uma determinada aplicacdo de estimativa de custo; (b) um certo
tipo de equacdes multiplas e seus dados sdo considerados apropriados para as equacfes de
regressao; (c) as variaveis que influenciam a estimativa devem ser revisadas antecipadamente
e também ¢é dificil usar um grande nimero de variaveis de entrada. Afirmam ainda que o0s
modelos de custo de regressdo tém sido usados para estimar o custo desde a década de 1970
porque eles tém a vantagem de uma base matematica bem definida, bem como medidas de quéo

bem uma curva corresponde a um dado conjunto de dados.

A analise de regressdo exige que o usuario decida a priori sobre a classe de relacbes (linear,
quadrética, etc.) para ser usado na modelagem. A determinacédo da classe de relacGes entre 0s
fatores e os custos do projeto pode tornar-se complicada, especialmente quando varios

componentes de custo sdo considerados como variaveis dependentes (SONMEZ, 2011).

2.2.2 Previsao por Classe de Referéncia (PCR)

O “Reference Class Forecasting”, que ¢ a Previsao por Classe de Referéncia (PCR), baseia-se
no conceito de viés cognitivo desenvolvido por Kahneman e Tversky em seus trabalhos de
planejamento e tomada de decisdes sob incerteza, o que deu a Daniel Kahneman o Prémio
Nobel de Ciéncias Econémicas em 2002 (FLYVBJERG, 2008). Para executar o PCR, séo
necessarias quatro etapas: (a) recolhimento dos dados planejados e reais do projeto, (b)
identificacdo da(s) classe(s) de referéncia de projetos passados, (c) estabelecimento de uma
distribuicdo de probabilidade para cada classe de referéncia com base nos dados coletados, e
(d) determinar a curva de elevacdo do viés de otimizagdo requerida para a(s) classe(s) de
referéncia (FLYVBJERG, 2011; FRIDGEIRSSON, 2016).

Na abordagem de previsdo por classe de referéncia, presume-se que 0s projetos passados
tendem a ser mais semelhantes aos projetos planejados do que normalmente assumido e,
portanto, podem ser usados como um meio para aumentar a precisao da previsao. Ao invés de
se concentrar apenas nos componentes especificos dos projetos planejados (a viséo interna),
deve haver igual ou menor foco nos resultados de projetos similares que ja foram concluidos

(uma visdo externa). O que normalmente acontece € que na Vvisdo interna, concentrando-se
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apenas no projeto atual, as previsdes resultantes baseadas em tal visdo séo imprecisas e
extremamente otimistas. Em contraste, a visdo externa examina completamente o presente
projeto com base em experiéncias em projetos similares anteriores (na mesma classe)
(EYTHORSDOTTIR, 2012).

Uma classe de referéncia representa projetos semelhantes e ndo pode ser muito estreita, pois
seria dificil estabelecer uma elevacdo valida do viés de otimismo se cada categoria for muito
pequena ou muito ampla (FLYVBJERG, SKAMRIS HOLM e BUHL, 2004). Por exemplo, 0s
edificios publicos ndo devem ser divididos em muitas categorias porque representam um tipo

de trabalho similar com exposicéo de incerteza semelhante.

2.3 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A definicdo de inteligéncia artificial esta relacionada a capacidade das maquinas de pensarem
como seres humanos, havendo grandes avancos em sua utilizacdo nos ultimos anos. Os
métodos abordados de Inteligéncia Artificial serdo: Raciocinio Baseado em Casos e Redes

Neurais Artificiais.

2.3.1 Raciocinio Baseado em Casos

O método de Raciocinio Baseado em Casos (RBC) utiliza o conhecimento obtido de
experiéncias passadas ou dados historicos para resolver um determinado problema. Embora
esse método forneca um quadro de metodologia simples, existem muitas questdes desafiadoras,
como a medicdo de distancia, a selecdo de atributos, a atribuicdo de pesos e o limite de casos

de reutilizacao.

O RBC é composto por quatro fases: recuperar, reutilizar, revisar e reter. Quando um novo
problema é combinado com casos no banco de dados, casos semelhantes sdo recuperados.
Entdo, as solugbes ou casos sugeridos sdo reutilizados para tratar o problema. Se os casos
sugeridos ndo forem satisfatdrios, entdo as solu¢des precisam ser revisadas. As solugdes revistas

sdo mantidas como novos casos no banco de dados (KIM, AN e KANG, 2004).

Com aplicagdes diversas na indastria da construgdo civil, inclusive estimativas de custos, a
maioria dos estudos anteriores demonstrou a aplicabilidade do RBC no setor de construgéo por
meio de software comercial (KIM E SHIM, 2013).

Em termos de nivel de conhecimento, o RBC diferencia-se usando os conhecimentos

especificos de casos concretos passados, avaliando possiveis solucGes e atualizando o sistema
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de acordo com 0s processos anteriores, enquanto que outros métodos de inteligéncia artificial,
como redes neurais, dependem do conhecimento geral e das relagdes entre a informacgédo do

problema e as conclusdes (AHN et al., 2017).

2.3.2 Redes Neurais Artificiais

Embora os primeiros trabalhos em RNA tenham sido publicados ha mais de 50 anos, tal tema
comecou a ser fortemente pesquisado a partir do inicio dos anos 1990. Trata-se de uma técnica
dentre as varias metodologias existentes para a solucdo de problemas de inteligéncia artificiall,
baseada no ajuste de conjuntos de parametros (ajuste de pesos), tornando-a capaz de aprender,
por meio de experiéncias (treinamento), e generalizar o comportamento de um determinado

problema.

Como nao sao feitas suposicbes prévias sobre 0 modelo estatistico dos dados de entrada nas
redes, nas RNAs as curvas sdo ajustadas atraves de dados sem ter uma funcgéo predeterminada
com parametros livres. Assim, ndo é necessario analisar o dominio para obter a forma da funcéo
de custo antes de realizar a estimativa. Semelhante aos métodos paramétricos, as aproximacoes

das redes neurais sdo baseadas em dados de casos passados onde o custo é conhecido.

Esse método é uma alternativa viavel para prever os custos de construcdo porque elimina a
necessidade de encontrar uma fungdo que matematicamente descreve o custo de um sistema

baseado nas varidveis que mais contribuem para esse custo (KIM, AN e KANG, 2004).

Com base na literatura, Alex et al. (2010) afirmaram que o uso crescente de RNA como uma
técnica apropriada de estimativa de custos é devido a capacidade dos modelos de modelar as
interdependéncias que, inevitavelmente, ocorrem entre os dados de entrada, além de poder lidar
facilmente com relacGes ndo-lineares que existem entre parametros relacionados ao custo.
Outro aspecto que contribui para o uso da RNA para essa finalidade € o fato de que os modelos
podem lidar com conjuntos de dados incompletos - uma caracteristica que é critica na pratica,

pois os dados completos geralmente ndo estdo disponiveis.

As RNAs sdo usadas para estabelecer relagdes entre entradas e saidas com maior nivel de
complexidade através de aprendizagem adaptativa de exemplos de treinamento. Apo6s o
treinamento, o modelo pode ser usado para prever a saida com base nos dados de entrada
fornecidos (HYARI, AL-DARAISEH e EL-MASHALEH, 2015).
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As redes neurais produzem melhores prognosticos de custo do que os métodos convencionais

se as seguintes condicdes se mantiverem (BODE, 2000):

e Base de dados suficiente: o uso de redes neurais geralmente requer um corpo substancial
de casos conhecidos de treinamento. Estes casos devem ser semelhantes entre si e para
0S NOVOS €asos aos quais as redes neurais devem ser aplicadas. Os experimentos
mostram que algumas duzias de casos de treinamento sdo suficientes para obter
resultados satisfatorios.

e Parametros conhecidos para determinacdo de custos: as redes neurais, como todos 0s
outros métodos de estimativa de custos, derivam o custo dos valores de parametros
conhecidos.

e Poucos direcionadores de custo: 0 nimero de parametros assumidos para ter um impacto
no custo deve ser pequeno e como cada um deles corresponde a um no de entrada da
rede neural, a complexidade arquitetbnica aumenta com o numero de parametros.
Consequentemente, quanto maior o numero de noés de entrada, mais amostras de
treinamento para alcancar uma precisdo dada, mas as amostras de treinamento

geralmente s&o escassas na estimativa de custo.

¢ Nenhum conhecimento explicito sobre os efeitos do custo: as redes neurais aprendem

“do zero” detectando relacdes ocultas entre dados de treinamento.

As RNAs podem ser empregadas em diversos problemas relacionados as engenharias e
ciéncias, sendo o sistema de previsdo uma potencial area de aplicabilidade, cujo objetivo
consiste em estimar valores futuros de um processo levando-se em consideracdo diversas
medidas prévias observadas em seu dominio (SILVA, SPATTI e FLAUZINO, 2016).

2.4 OUTROS METODOS

Utilizado em projetos com variaveis independentes similares, o0 método de fator de capacidade
depende de uma relagdo néo linear entre a capacidade e o custo. Para esta estimativa, a razdo
de custos entre duas instalagbes semelhantes € igual a razdo das capacidades tomadas,

considerando um fator exponencial.

O método do julgamento é baseado em experiéncias anteriores para projetos similares,
ajustados para a devida complexidade, tamanho e capacidade. Depende da analise de
especialistas e do seu conhecimento na &rea e, portanto, ¢ um método subjetivo, podendo

conduzir a subestimacao dos custos.
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O método andlogo ou estimativa “top-down” também utiliza dados de projetos similares,
fazendo ajustes com relacdo as suas diferencas, entre elas tamanho, complexidade, escopo,
duracdo, entre outros. NASA (2015) afirma que esta abordagem de estimativa é tipicamente
usada quando uma quantidade de definicdo técnica esta disponivel para permitir a selecéo

adequada e ajuste de custos comparaveis do programa.

Uma abordagem anéloga também é usada quando se tenta estimar um sistema genérico com
pouca definicdo. A abordagem do sistema de analogia enfatiza fortemente as opinides de
especialistas para modificar os dados do sistema comparaveis para aproximar 0 novo sistema
e, portanto, € cada vez mais insustentavel a medida que sdo feitos ajustes maiores (NASA,
2015). Geralmente € menos dispendiosa e consome menos tempo que outras técnicas, mas
normalmente é também menos precisa e podem ser aplicadas a um projeto inteiro ou a

segmentos do projeto.

O guia (PMBOK, 2017) define estimativa “bottom-up” como um método para estimar um
componente do trabalho com mais detalhes. Envolve estimar o custo individual dos itens e a
partir da soma dos valores de cada item, obtém-se a estimativa total do projeto. As precisfes

desse método geralmente sdo influenciados pelo tamanho ou complexidade das atividades.

Outro método citado pelo guia (PMBOK, 2017) é a estimativa de trés pontos, em que a precisao
das estimativas de uma atividade pontual pode ser aperfeicoada considerando-se a incerteza e
0 risco e usando trés estimativas para definir uma faixa aproximada do custo da atividade: mais
provavel, otimista e pessimista. Fornecem uma duragdo esperada e esclarecem a faixa de

incerteza sobre os custos esperados.

Nos Gltimos anos, pesquisadores no campo da construcdao (DACOREGIO, 2017; AHN et al.,
2017; BAYRAM e AL-JIBOURI, 2016; GARDNER, GRANSBERG e RUEDA, 2016; SWEI,
GREGORY e KIRCHAIN, 2017; WANG et al., 2017) investigaram e desenvolveram novos
modelos na tentativa de melhorar a estimativa de custos e a previsao usando principalmente

raciocinio baseado em casos, previsao por classe de referéncia e redes neurais artificiais.

Adicionalmente, a analise quantitativa de Barakchi, Torp e Belay (2017) mostrou que as redes
paramétricas, as redes neurais artificiais e os métodos de custo unitario sdo os metodos mais
utilizados em toda a infraestrutura de transporte. Além disso, o0s projetos de infraestrutura

rodoviaria receberam a maior diversidade e frequéncia dos metodos de estimativa de custos.
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Os trabalhos encontrados na literatura que abordaram os métodos de regressdo, raciocinio
baseado em casos ou redes neurais artificiais estdao exibidos no Apéndice A.
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3 FUNDAMENTOS TEORICOS

Conforme mencionado, o objetivo deste trabalho é estimar custos de obras de rodovias por meio
da técnica de Redes Neurais Artificias (RNAs). Deste modo, este capitulo descreve a definicédo
e os critérios adotados para o desenvolvimento e modelagem de uma RNA, assim como

descreve os elementos béasicos para implementacdo de rodovias.

3.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As RNAs sdo utilizadas para previsao de séries temporais e se assemelham ao cérebro por sua
capacidade de adquirir conhecimento por meio de um processo de aprendizagem, armazenando-

0 através de forcas de conexao entre unidades simples, conhecidas por neurdnios artificiais.

O modelo de neurdnio mais simples e que engloba as principais caracteristicas de uma rede
neural bioldgica, isto €, paralelismo e alta conectividade, foi proposto por McCulloch & Pitts
(1943), sendo ainda o modelo mais utilizado nas diferentes arquiteturas de redes neurais

artificiais.

Pode-se dizer que sdo modelos ndo lineares com processamento paralelo, inspirados no
funcionamento dos neurénios bioldgicos. Nas RNAs, o calculo é processado através dos
neuronios artificiais, que estdo interligadas para formar uma rede, sendo capazes de armazenar
informacdes, reconhecer e classificar padrées, bem como fazer previsdes (MARCY et al.,
2014).

Cada neurdnio da rede pode ser implementado conforme mostra a Figura 2. O conjunto
{X1, X2, X3,...,Xn} s@0 0s sinais de entrada advindos do meio externo e representam os valores
assumidos pelas varidveis de uma aplicacdo especifica. Os pesos sinapticos sdo representados
pelo conjunto {W1, W2, Ws,...,Wh} e servem para ponderar as entradas da rede. A relevancia
de cada uma das entradas {Xi} do neurdnio é entdo executada por meio de suas multiplicacGes
pelos respectivos pesos sinapticos {Wi}, ponderando-se, portanto, todas as informagdes

externas que chegam ao neurénio.

O combinador linear {3} tem a funcdo de agregar todos os sinais de entrada que foram
ponderados pelos respectivos pesos sinapticos a fim de produzir um valor de potencial de
ativacdo. O bias ou limiar de ativacdo {6} é uma variavel que especifica qual sera o patamar
apropriado para que o resultado produzido pelo combinador linear possa gerar um valor de

disparo em relagdo a saida do neurénio.
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Figura 2 - Neur6nio artificial
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Fonte: Silva, Spatti e Flauzino (2016)

A saida do corpo celular artificial € o potencial de ativacdo, denotado por {u}, € o resultado
obtido pela diferenca do valor produzido entre o combinador linear e o bias. A fungédo de
ativacdo {g} tem como objetivo limitar a saida do neurdnio dentro de um intervalo de valores
razoaveis a serem assumidos pela sua propria imagem funcional. O valor final produzido pelo
neurbnio em relacdo a um determinado conjunto de sinais de entrada, podendo ser também
utilizado por outros neurdnios que estdo sequencialmente interligados (SILVA, SPATTI e
FLAUZINO, 2016). As Equacdes (2) e (3) sintetizam o resultado produzido pelo neurénio

artificial proposto por McCulloch e Pitts.
u= Y, Wi.Xi— 6 Equacéo (2)

y=g) Equacéo (3)

Os sinais de entrada sdo normalmente normalizados visando incrementar a eficiéncia
computacional dos algoritmos de aprendizagem. Para Bishop (1995), uma das formas mais
comuns de processamento consiste em um simples redimensionamento linear das variaveis de
entrada. 1sso geralmente é (til se diferentes variaveis tiverem valores tipicos que diferem
significativamente. Dependendo das unidades em que cada um deles é expresso, eles podem ter
valores que diferem em varias ordens de grandeza. Além disso, os tamanhos tipicos das entradas

podem néo refletir sua importancia relativa na determinacao das saidas necessarias.

A normalizacgéo evita problemas computacionais, atende os requisitos do algoritmo e facilita o
processo de aprendizagem da rede (ZHANG e PATUWO, 1998). Além disso, os autores
mencionam que a normalizagdo da matriz da camada de saida é comumente independente da

normalizag&o dos valores de entrada.
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As redes neurais podem se classificar quanto as fungdes de ativacdo usadas em seu interior, a

arquitetura e quanto a sua forma de aprendizado, conforme esquema mostrado na Figura 3.

Figura 3 - Esquema de classificacdo da RNA
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Fonte: Adaptado de Marcy (2017)

3.1.1 Fungdes de ativagdo

As funcdes mais utilizadas sdo: degrau bipolar, logistica, tangente hiperbdlica, linear ou
gaussiana, tendo como objetivo principal a geracdo das saidas dos neurdnios, fazendo uso dos

valores dos dados de entrada e dos pesos.

O resultado produzido pela funcdo degrau bipolar ou funcéo sinal assumira valores unitarios
positivos quando o potencial de ativacdo do neurénio for maior ou igual a zero; valor nulo
guando o potencial for também nulo; e valores unitarios negativos quando o potencial for menor
que zero. Em problemas envolvendo classificacdo de padrdes, a funcdo degrau bipolar pode ser
tambem aproximada, conforme Figura 4 (SILVA, SPATTI e FLAUZINO, 2016).



21

A funcdo de ativagdo logistica assume sempre valores reais entre zero e um e, em contraste com
a funcéo degrau, esta funcédo é totalmente diferenciavel em todo o seu dominio de definicéo
(Figura 5).

Figura 4 - Funcdo de ativacdo degrau bipolar
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Fonte: Fonte: Silva, Spatti e Flauzino (2016)

Figura 5 - Funcdo de ativagdo logistica
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Na funcdo tangente hiperbdlica (Figura 6), o resultado de saida, diferentemente da funcédo
logistica, sempre assumira valores reais entre -1 e 1. Quanto a funcdo de ativacdo gaussiana
(Figura 7), a saida do neurdnio produzira resultados iguais para aqueles valores de potencial de
ativacdo {u} que estejam posicionados a uma mesma distancia de seu centro, sendo que a curva

é simétrica em relacdo a este.

As redes neurais podem ser mais robustas quando as distribui¢fes ndo séo gaussianas, o tempo
de computacdo é reduzido devido ao paralelismo da sua arquitetura, possuem tolerancia a falhas
porque existem muitas unidades de processamento e, portanto, ndo devem prejudicar

significativamente o desempenho geral (BODE, 2000).
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Figura 6 - Funcdo de ativacdo tangente hiperbdlica
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Figura 7 - Funcdo de ativacdo gaussiana
glu)
1fp-ccmcaaa
: —(u—c)?
: g =e 2
I
0,6085 ]~ :L onde ¢ € o centro (ponto médio) e
: o € o raio de abertura da fungéo

!
i

Fonte: Fonte: Silva, Spatti e Flauzino (2016)

A funcdo de ativacdo linear ou funcéo identidade (Figura 8) produz resultados de saida idénticos

aos valores do potencial de ativacao {u}.

Figura 8 - Funcdo de ativagdo linear
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3.1.2 Arquitetura da rede

A arquitetura da rede corresponde as formas como o0s neurdnios estdo arranjados, uns em
relacdo aos outros, onde a rede pode ser composta de uma ou mais camadas de neur6nios,
independente da funcdo de ativacdo. Esses arranjos séo estruturados de modo a direcionar as

conexdes sinapticas.

Diferentes composicOes estruturais com diferentes quantidades de neurdnios nas camadas de
entrada, intermediéria e saida, e fun¢des de ativacdo, sdo definidas como topologia da rede.

As configuragdes mais usuais para a conexao dos neurdnios sdo as seguintes: Rede feedforward
de uma Unica camada, Rede feedforward de Multiplas camadas (MLP), Rede com recorréncia

entre camada de saida e camada intermediaria e Rede com recorréncia auto-associativa.

A rede feedforward de uma Unica camada é composta por apenas uma camada alimentada pela
frente. As unidades de entrada sdo neurdnios que recebem os sinais externos e, as de saida, 0s
neuronios que apresentam os resultados processados pela rede. Por ter apenas uma camada, esse

tipo de rede pode ndo apresentar um desempenho satisfatério para problemas mais complexos.

A rede feedforward de multiplas camadas (foco deste trabalho) surgiu a partir dos agrupamentos
dos neur6nios artificiais por camadas (entrada, oculta e saida), compostas por quantidades
diferentes de neurdnios, em fun¢do das variaveis envolvidas no problema, e da quantidade de
saidas pretendidas. A rede MLP se distingue da rede de Unica camada por dispor de camadas
intermediéarias, denominadas ocultas, em que deve conter ao menos uma fun¢ao de ativacao ndo

linear, apresentando melhores solucdes para determinados problemas (HAYKIN, 2001).

A Figura 9 mostra o agrupamento de neurdnios em camada de entrada, camada intermediaria e
camada de saida. A quantidade de neurdnios pode variar de acordo com o problema a ser

resolvido.

Os dados de entrada (X1, X2, ..., Xn) s&0 processados na camada intermediéria, de modo que 0s
neurdnios da camada oculta (o) sdo obtidos por meio do produto entre X e oj. Por sua vez, a
resposta processada pela rede (Y1, Y2, ..., Yk) é resultante da multiplica¢do entre os neur6nios
da camada intermediaria e o segundo grupo de pesos (wkj). Os valores de Y da Gltima camada
correspondem a solucdo do problema. A rede mapeia a relacéo entre os dados de entrada e as

variaveis de saida com base nas fungdes de ativacéo.
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Figura 9 — Rede MLP

i 0] Wk;j
+$— Y,

M Entradas
Camada Intermediaria

o — Y,  ®Camadade saida

-.~._,, Yk

Fonte: Marcy (2014)

Na Rede com recorréncia, as saidas dos neuronios sdo realimentadas como sinais de entrada

para outros neurénios, conforme demonstrado na Figura 10.

A Rede com recorréncia auto-associativa é conhecida por rede de Hopfield e permite que a
saida de cada neur6nio se conecte com as entradas de todos os outros. A rede ndo possuli
entradas externas, e sua operacdo se da em funcdo da dindmica de mudanga de estados de

neurdnios que operam de forma auto-associativa.

Figura 10 — Rede com recorréncia
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Fonte: Silva, Spatti e Flauzino (2016)

3.1.3 Tipo de aprendizado

O tipo de aprendizado é a maneira como a rede é treinada. Existem varios algoritmos de
treinamento, e estes sdo divididos em duas principais classes, aprendizado supervisionado e ndo

supervisionado.



25

No treinamento supervisionado o responsavel por estimular as entradas da rede € o supervisor
que conhece a resposta desejavel da rede. O aprendizado supervisionado precisa de entradas e
saidas conhecidas para treinamento e envolve a modificacdo dos pesos sinapticos (parametros
livres) da rede neural, por meio de um algoritmo que obtenha os menores erros, a partir da
aplicacdo de um conjunto de amostras de treinamento. O algoritmo desse tipo de aprendizagem
mais utilizado é o de retropropagacdo (backpropagation) e suas variacdes (Levenberg-
Marquardt, Rprop, Quickprop, etc). Esse algoritmo é baseado na regra de aprendizagem por

correcdo de erro.

Existem muitos modelos de redes neurais, sendo o de retropropagacéo estimado em mais de 80
por cento de suas aplicacbes. Com dados suficientes, sdo adequados a tarefa de previsdo e
possuem Varias vantagens em relacdo aos métodos estatisticos tradicionais (ARMSTRONG,
2001).

A aprendizagem por retropropagacéo consiste em duas etapas: um passo a frente, a propagacao,
e um passo para tras, a retropropagacdo. No passo para frente, o efeito do vetor de entrada
inserido se propaga atraves da rede, camada por camada e um conjunto de saidas é produzido
como a resposta real da rede, com pesos sinépticos fixos. Na retropropagacdo 0s pesos sao
ajustados de acordo com uma regra de correcao de erro e entdo esse erro é propagado para tras
através da rede, fazendo com que a resposta real fique mais proxima da resposta desejada, em
um sentido estatistico (HAYKIN, 2001).

O algoritmo Levenberg-Marquardt (LM) é provavelmente a funcdo de treinamento de
retropropagacdo mais rapida, sendo a Unica desvantagem a quantidade de memoria que ela
precisa. As técnicas de otimizacdo néo lineares de segunda ordem geralmente sdo mais rapidas
e confiaveis (HYARI, AL-DARAISEH e EL-MASHALEH, 2015; MARCY et al., 2014).

As variaveis que controlam o processo de treinamento precisam ser estabelecidas e a topologia
da rede MLP devidamente projetadas. Se os neurdnios sdo muitos, a rede provavelmente
selecionara uma funcdo muito complexa que aproxima os dados de treinamento extremamente

bem, mas ndo consegue generalizar a situagdo alem dos dados de treinamento (“overlearning").

O numero de entradas e saidas ndo é restrito, o que é uma vantagem das RNA. Entéo, define-
se 0 numero de camadas ocultas e 0 numero de neurénios escondidos. Um tempo consideravel
deve ser gasto na determinagao do numero desses neurdnios, que é uma das desvantagens dessa

técnica, pois exige alguns processos de tentativa e erro (KIM, AN e KANG, 2004).
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A quantidade de neurdnios pode variar de acordo com o problema a ser resolvido. Alguns
autores sugerem uma formulagdo para o nimero ideal de neurdnios, conforme compilado por
Sheela e Deepa (2013) de acordo com a Tabela 3, onde (Nh), (Nin, n), (Np), (No) e (L)
representam, respectivamente, o nimero de neurénios na camada oculta, o niumero de variaveis
de entrada, o nimero de projetos, 0 nimero de saidas e o nimero de camadas ocultas obtido

pela simulacdo de cada uma das configuragoes.

Vérias camadas intermediarias (ocultas) podem ser incluidas, no entanto, estudos de previsdo
de custos (ARAFA e MAMOUN, 2011; DURSUN e STQY, 2016; HYARI, AL-DARAISEH
e EL-MASHALEH, 2015; SODIKQOV, 2005) usaram apenas uma camada na rede MLP. A
funcdo da camada oculta é aumentar o poder de processamento, no sentido de tornar a rede

capaz de resolver problemas mais complexos.

Tabela 3 — Estimativa do nimero de neurdnios ideal na camada oculta

NUmero de neurdnios na camada

Pesquisa Método Ano oculta
1 Li et al 1995 N,=W1+8n-1)/2
2 Tamura e Tateish 1997 Ny=n-1
3 Fujita 1998 Ny = KlogllP.Zll/log$
4 Zhang et. al 2003  Nn=2"/n+l

5 Jinchuan e Xinzhe 2008 Nyp = (Nin +/N,)/L

6 Chen e Xu 2008 Ny = Cr(n/dlogn)®®

7 Shibata e Ikeda 2009 Ny = /N;N,

8 Hunter 2012 N, =2"-1

9 Sheela e Deepa 2013 N, = (4n* +3)/(n* - 8)

Fonte: Adaptado Sheela e Deepa (2013)

No aprendizado ndo supervisionado ndo se tem o agente conhecedor das entradas e das
respectivas saidas da rede. Somente os padrdes de entradas sdo fornecidos e sdo dadas
condicBes para que a rede ajuste as regularidades estatisticas desses dados, possibilitando o

aprendizado.
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3.1.4 Etapas da rede

As etapas para modelagem da rede s&o: treinamento ou aprendizagem, validagdo ou
generalizacdo e, por ultimo, teste. O treinamento consiste no ajuste de pesos para obtencao da
funcdo mais adequada, através de um processo iterativo. Na etapa de generalizacdo, sédo
fornecidos os dados de entrada a rede. Apds o processamento, no caso de um bom desempenho
onde os erros tenham convergido para um valor minimo aceitavel, a RNA passa para o teste.

Neste passo, sao fornecidos outros conjuntos de dados e sua performance ¢ avaliada.

e Treinamento

Durante a fase de treinamento das RNAs, a rede é treinada com um ndmero de casos com
valores de entradas e saidas conhecidos. O algoritmo busca estabelecer relacdo entre os dados
utilizados como padrdo de treinamento, estimando os erros dessa relagao e, caso estejam dentro

de uma faixa aceitavel, é passado para a fase de validacao.
As etapas dessa fase no programa séo as seguintes:

e Inicializa os pesos aleatoriamente;

e Aplicacdo do vetor de entrada aos seus respectivos neurénios;

e Calculo dos valores da entrada para os neurénios na camada oculta, onde cada neur6nio
oculto calcula a soma ponderada das entradas recebidas das variaveis independentes
(par@metros de entrada);

e Calculo da saida dos neurénios da camada oculta usando a funcéao de ativacao escolhida;

e Escolha da funcdo de ativacdo para o calculo do neurbnio da camada de saida, onde o
resultado da saida é o valor estimado da variavel dependente;

e Caélculo do erro da camada de saida comparando o valor de saida com o valor desejado;

e Calculo do erro para a camada oculta, com base no erro de saida;

e Atualizacdo dos pesos da saida e da camada oculta, com base no erro calculado.

Tais etapas sdo repetidas até que os critérios estabelecidos tenham sido satisfeitos. Uma
recomendacéo encontrada na literatura € normalizar o vetor de entrada e o vetor de saida para

obter melhor eficiéncia no processo de treinamento.

Segundo Marcy (2014), a correlagdo explicita dos valores de saida é dada pela Equacéo (4), em
que oji € 0 peso que liga o it neurdnio na camada de entrada e 0 neurdnio ji na camada oculta,

wkj € 0 peso que liga o neurdnio ki na camada de saida e o neurdnio ji na camada oculta, 0j €
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0 Viés para a ji neuronio oculto, Ok é 0 bias para o ki neurénio de saida, f» é a funcao de ativacéo

dos nos na camada oculta e f1 é a funcdo de ativacdo dos n6s na camada de saida.

s s
Y= fi Z Wy - f2 Z aj; x; +0; | + 6 Equacio (4)
j=1 j=1
e Teste

Apds o treinamento, inicia-se a fase de validagdo, em que o objetivo é avaliar o desempenho da
rede, ou seja, a precisdo da predicdo da rede, onde sdo fornecidos outros conjuntos de dados
(ndo utilizados no treinamento) para avaliar o comportamento da rede ja treinada. O erro

encontrado nessa fase € monitorado durante o processo de treinamento.

E comum usar um conjunto de testes para fins de validaco e teste, particularmente com
conjuntos de dados pequenos e que nao existe uma regra definida para a exigéncia do tamanho
da amostra de um determinado problema (GUOQIANG ZHANG E EDDY PATUWO, 1998).

Quando a rede comeca a fazer a superposi¢ao (“overfitting”) dos dados, o erro da etapa de
validagcdo comeca a aumentar e quando isso acontece, para um nimero determinado de épocas,
o0 treinamento é parado (MARCY, 2017). O “overfitting” ocorre quando o modelo é muito
complexo, com dados de treinamento insuficientes ou devido ao treinamento excessivo, e 0 erro
de treinamento resultante é pequeno, mas o erro de teste é grande, perdendo a capacidade de

generalizacdo.

Por fim, a rede é testada com as informacdes do problema ao qual busca-se solucdo. A fase de
teste garante que a rede foi treinada com sucesso e que a generalizacdo foi alcancgada

adequadamente.

Estudos de estimativas de custos usando redes neurais (ARAFA E MAMOUN, 2011; HYARI,
AL-DARAISEH E EL-MASHALEH, 2015; SHEHAB E MEISAMI-FARD, 2013) modelaram

as redes com 7, 15 e 21 neurdnios na camada oculta, respectivamente.

Com relacéo a funcédo de ativacdo, a mais utilizada é a funcdo tansig em pelo menos uma das
camadas (ARAFA E MAMOUN, 2011; BAYRAM E AL-JIBOURI, 2016; GARDNER,
GRANSBERG E JEONG, 2016; HYARI, AL-DARAISEH E EL-MASHALEH, 2015).
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3.2 OBRAS DE CONSTRUCAO RODOVIARIA

De acordo com o manual de implantagdo basica de rodovia do DNIT (2010), que visa a
uniformizacéo e normalizacdo de métodos e procedimentos, a estrutura da rodovia pode ser

abordada em dois componentes, descritas a seguir.

3.2.1 Infraestrutura rodoviaria

Constituida por um conjunto de sistemas, sdo eles: a plataforma terraplenada com seus
requisitos e atributos especificos; os sistemas de protecdo e drenagem, que respondem pela
preservacdo e pela durabilidade da via; e as obras de arte especiais, que compreendem as
estruturas, tais como pontes, viadutos ou tlneis necessarios a implantacdo de uma via, e que

pelas suas proporc¢des e caracteristicas peculiares requerem um projeto especifico.

3.2.2 Superestrutura rodoviaria

Constituida pelo pavimento, que interage diretamente com o trafego principalmente pelo
revestimento betuminoso (camada de rolamento), assim como o sistema de dispositivos de

sinalizacéo e de obras complementares.

A implantacéo bésica da rodovia compreende a construgdo da infraestrutura viaria, envolvendo
a execucdo dos servigos preliminares pertinentes, a execugdo da plataforma terraplanada, a
execucdo dos dispositivos de drenagem e de travessias de talvegues e de obras relacionadas
com declividades acentuadas do relevo, bem como das obras de acabamento de terrapleno e das

obras complementares e de protecdo do corpo estradal.
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4 METODO DA PESQUISA

Como mencionado, a finalidade deste trabalho é avaliar a estimativa de custos de construcéo
de obras rodoviarias por meio de redes neurais, a partir dos dados encontrados ap0s estudos de
viabilidade, concepcdo e elaboracdo de anteprojeto. Para tal, a metodologia utilizada foi
composta de levantamentos dos principais parametros fisicos de projeto que impactam no custo,
desenvolvimento do programa e analise do desempenho da rede.

A etapa final consiste no teste dos modelos para investigacdo da melhor configuracdo de rede
com a melhor precisdo. As etapas da pesquisa sdo apresentadas resumidamente na Figura 11 e

serdo detalhadas nos itens seguintes.

Figura 11 — Etapas metodoldgicas

Revisdo sistematica da literatura

«Comparacgdo dos métodos mais usados (2000 — 2017)
*Escolha do método
« Aprofundamento do método escolhido

\2
Selecédo dos parametros de entrada Selecéo das obras para elaboracéo do
«Discussao com especialistas __.| modelo
«Levantamento dos dados dos projetos
disponiveis

\Z

Modelagem da rede com diferentes topologias .
Variacdo dos parametros de entrada, do nimero de —> Analise do desempenho das

neurdnios e das fungdes de ativacdo RNAs

\Z

Escolha da RNA com o
menor erro na previsao do
custo de construcdo de
rodovias

Fonte: Autora

4.1 REVISAO SISTEMATICA DA LITERATURA

Nesta etapa da metodologia, a pesquisa foi restrita as palavras-chave: "cost estimat*" ou
"conceptual estimate" e "construction™ em uma primeira pesquisa nas bases cientificas de dados

Scopus e Web of Science.
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Inicialmente, a pesquisa foi realizada a partir do levantamento de artigos cientificos publicados
em periddicos de relevancia com uma delimitacdo temporal de 2010 até agosto de 2017. A
leitura dos artigos completos foi necessaria para extrair os dados para o fichamento. Com isso,
houve a exclusdo dos artigos que estavam fora da linha da pesquisa. Em seguida, realizou-se
uma analise dos dados encontrados com relagdo ao procedimento descrito para estimativa de
custos de obras de infraestrutura e 0 método utilizado das pesquisas para obtencédo do resultado.

Foram encontrados 591 artigos nas bases de dados, porém apenas 55 trabalhos abordaram
topicos de estimativa de custos de infraestrutura, conforme explicitado na Tabela 4. Dos 55
artigos encontrados, 17 deles usaram redes neurais artificiais, fazendo um comparativo com

outras técnicas ou simplesmente RNA.

Tabela 4 - Andlise dos artigos encontrados nas bases de dados

Bases Artigos Artigos ndo relevantes Artigos fora do escopo Artigos

identificados ou duplicados ou indisponiveis analisados
Web of Science 231 144 43 44
Scopus 360 309 40 11

Fonte: Autora

Apbs escolha do método, foram usadas outras referéncias para aprofundamento do assunto,
além de novas buscas nas bases de dados restringindo estimativa de custos com aplicacdo de
RNAs.

4.2 SELECAO DOS PARAMETROS DE ENTRADAS

Esta etapa compreende a realizacdo dos levantamentos das variaveis que mais impactam no
custo da construcdo de rodovias para a coleta de dados dos projetos. Por meio de artigos
cientificos publicados em periddicos, referentes a estimativa de custos de rodovias usando a
técnica de RNA, foram encontradas as varidveis de entrada utilizadas nos estudos.

Gardner, Gransberg e Rueda (2016) levantaram 17 fatores que influenciavam no custo, de
acordo com entrevistas conduzidas com especialistas do 6rgdo responsavel para construgdo de

rodovias nos Estados Unidos.

Tais fatores envolvem a &rea do projeto, podendo ser rural ou urbano, se a construgdo esta em
area de reserva, 0 volume médio diario, prazo de execucdo, velocidade diretriz, topografia do
terreno, extensdo e largura da via, quantidade de pontes rodoviarias, sinalizagdo, complexidade

da passagem preferencial, data de langamento da obra, se¢éo tipica, meio-fio, sarjeta e calcada,
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recomendacdes geotécnicas, complexidade do controle de trafego, complexidade dos

deslocamentos de servigos e area do tabuleiro da ponte.

Além dessas varidveis, Gardner, Gransberg e Jeong (2016) incluiram licencas ambientais e
volumes de escavacdo e aterro. Wang, Duan e Liu (2010) analisaram 9 fatores para estimativa
de custos de rodovias usando redes neurais: topografia, classe da rodovia, corte e aterro, altura
da secéo transversal, largura da secéo transversal, tipo de base para refor¢o dos solos, tipo de

pavimento, tipo de prote¢éo para estabilizagdo de encostas e espessura do pavimento.

No estudo de Sodikov (2005), o autor usou como variaveis de entrada na rede para construgdo
de rodovia a duracdo da obra, largura da via, largura do acostamento, tipo de pavimento, classe
da rodovia, volume de terraplenagem, topografia e area média da limpeza do terreno

(desmatamento e destacamento).

Os pesquisadores (Pewdum, Rujirayanyong e Sooksatra, 2009) desenvolveram um modelo de
rede neural para prever o orgamento final de projetos rodoviarios. Esses autores descobriram
que fatores como volume de trafego, topografia, condi¢bes climaticas, data de avaliacdo,
duracdo do contrato, orcamento de construcdo, porcentagem de conclusdo planejada e
porcentagem de conclusdo real influenciaram significativamente o orcamento final de projetos

rodoviarios.

As variaveis encontradas na literatura foram entdo discutidas com especialistas do
Departamento Nacional de Infraestrutura de Transportes (DNIT) para entender e identificar os

parametros de maior importancia para o custo de construcéo de rodovia.

A pré-selecdo das variaveis foi realizada a partir de estudos cientificos e de custo, de acordo
com a curva ABC dos projetos de construcdo de rodovia. Apds discussao inicial com o0s
especialistas, selecionou-se 12 variaveis, conforme Tabela 5, e os critérios utilizados foram o
julgamento dos especialistas, a disponibilidade dos dados nos documentos de licitacdo
investigados e a garantia de simplicidade suficiente do modelo desenvolvido.

Tabela 5 — Dados coletados dos projetos

Extensdo da rodovia
Classe de projeto
Velocidade diretriz
Prazo de execucao

Distancia média de transporte (DMT) de cimento asfaltico de petroleo (CAP)
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Distancia média de transporte (DMT) de areia

Distancia média de transporte (DMT) de cimento
Distancia média de transporte (DMT) de aco

Volume de escavacédo

Volume de aterro

Volume de concreto betuminoso usinado a quente (CBUQ)

Quantidade de obras de arte especiais

Fonte: Autora

A extensdo é o parametro mais importante do projeto, pois é a unidade que define o custo por
quildmetro de rodovia. A regido da construcdo pode ser plana, ondulada ou montanhosa e a
depender da extensdo pode englobar diferentes regides. A velocidade diretriz é definida de
acordo com cada uma das regifes e a classe da rodovia, estabelecida como um conjunto de
condicdes técnicas para sua trafegabilidade, seguranca e conforto, conforme Tabela 6
disponibilizada pelo (DNIT, 2010).

Tabela 6 — Velocidade de projeto de acordo com as classes

Classe de projeto Velocidade de projeto por regido (km/h)
Plana Ondulada Montanhosa
0 120 100 80
I 100 80 60
I 100 70 50
1"l 80 60 40
v 80 - 60 60 - 40 40 - 30

Fonte: Adaptado DNIT(2010)

As distancias médias de transporte que mais interferem no custo se referem aos materiais
principais da curva ABC, assim como os volumes de escavagéo, aterro e CBUQ, e a quantidade

de obras de arte especiais.

Por meio de entrevistas e questionarios, Al-Zwainy (2018) concluiu os seguintes pontos: a) as
empresas de rodovias iraquianas sofrem de fragilidade e falta de cuidado ao documentar e
armazenar as informac@es de custo dos projetos executados; b) ha uma falta de experiéncia na
aplicacdo de modelos computacionais, especialmente no campo de estimativas de custos de
construcdo de projetos rodoviarios, onde apenas 3% da amostra do estudo estavam

familiarizadas com redes neurais para estimar os custos desse tipo de obra; e ¢) a pesquisa indica



34

que um cuidado excepcional deve ser feito para limitar o nimero de variaveis que afetam os

modelos de custo, a fim de ndo perder tempo com variaveis desnecessarias.

Pedrozo (2001) apresentou o percentual dos servigos com relagdo ao custo total das obras de

construcdo de rodovias, conforme Figura 12.

Figura 12 - Percentual dos servicos relativos ao custo total de construcdo de rodovias

PAVIMENTACAD
47 %

OBRAS

COMPLEMENTARES E

SINALIZAGAD
10%

DREMAGEM
16%

OBRAZ DE ARTE
ESPECIAIS
4%

TERRAPLENAGEM ouTROS
19% 4t

Fonte: Pedrozo (2001)

Na camada de saida, a varidvel definida corresponde ao custo final do projeto.

4.3 SELECAO DAS OBRAS PARA ELABORACAO DO MODELO

Os especialistas do DNIT disponibilizaram planilhas contendo todos os contratos com
especificacdo do tipo de projeto e trecho da obra, onde é possivel obter os valores finais da obra,
ou seja, valor inicial somado aos aditivos. Os valores estimados inicialmente serdo obtidos nas
planilhas de orgamento baseada nos projetos executivos, assim como os dados dos parametros

de projeto.

Foram selecionados projetos que tiveram inicio da obra a partir do ano de 2000, com no minimo
5 km de extensdo. Apds a filtragem, obtiveram-se 137 contratos para analise dos projetos
executivos. Devido a dificuldade de obtencdo dos dados, pois era necessario saber os trechos

exatos de inicio e fim, apenas 70 projetos possuiam essas informac6es disponiveis.

Em seguida, foi evidenciado que alguns volumes ndo existem no arquivo fisico do DNIT e a
grande maioria ndo possui versdo digital, diminuindo o tamanho da amostra para 25 projetos,

onde os dados estdo exibidos no Apéndice B.
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4.4 MODELAGEM DA REDE COM DIFERENTES TOPOLOGIAS

A ferramenta computacional utilizada foi 0 Neural Network Toolbox ™ que esta inserido no
ambiente do Matlab (MathWorks, 2015). O programa fornece ferramentas para execucéo,
visualizagdo e simulagdo das RNAs no modo de aprendizado, no algoritmo utilizado para

treinamento, no processamento dos dados e nas fungdes de ativacao.

Uma vez que os dados de cada etapa sdo definidos, ou seja, as variaveis de entrada e saida, as
informacdes devem ser agrupadas em forma de matrizes e organizadas de tal forma que a rede
possa identificar as relacdes matematicas existentes entre as entradas e suas respectivas saidas
para a arquitetura de multiplas camadas (MLP) com aprendizado supervisionado. Em seguida,
é definido o tipo de algoritmo, nimero de neurdnios, funcGes, taxa de aprendizado e nimero de

iteracOes e entdo inicia-se o treinamento, seguida das etapas de validagéo e teste.

De maneira geral, por precisarem de entradas e saidas, os algoritmos das RNAs supervisionadas
seguem as etapas mostradas no fluxograma da Figura 13. E possivel observar as fases iniciais

ja mencionadas, bem como o procedimento de apresentacdo dos dados.

Figura 13 - Etapas do algoritmo da RNA

Dados do treinamento (entrada + saida)
NZ
Dados de validacéo e teste (entrada)
NZ
Definicéo do algoritmo, nimero de neurdnios e fungdes de ativacéo

NZ

Treinamento da rede
NZ

\ferificacdo dos erros
NZ
Teste
NZ

Custo estimado da obra

Fonte: Autora
O pacote Neural Network Toolbox contém as funcBes especificas para cada etapa ja

mencionada, para cada tipo de RNA. A referida toolbox oferece, ainda, diversas possibilidades

de graficos para as diferentes fases que fazem parte do processamento da RNA, dentre os quais



36

estédo a performance, regressao dos dados, histograma de erros (Mean Squared Error — MSE),

entre outros.

Normalmente, uma parte maior (entre 60% e 90%) é utilizada para treinar a rede e uma parte
menor (entre 10% e 40%) utilizada para avaliagfes. Neste trabalho, dos 25 projetos, 23 foram

utilizados para treinamento e 2 para teste.

O tamanho adequado da rede depende das tarefas especificas de aprendizagem. Modelos de
previsdo de RNAs podem ter um bom desempenho mesmo com o tamanho da amostra pequeno,
menor que 50 (ZHANG E PATUWO, 1998).

Os valores de entrada e de saida foram normalizados pelo valor méximo dos elementos da
amostra, de acordo com a regra da normalizacdo simples, a fim de evitar possiveis distor¢Ges

em funcéo das diferencas de grandezas.

Para simplificar, as arquiteturas da rede serdo mencionadas da seguinte forma: nimero de

variaveis de entrada-niimero de neuronios na camada oculta-nimero de variaveis de saida.

4.4.1 Treinamento

Conforme mencionado, no treinamento da rede sdo necessarios conjuntos de dados conhecidos,
ou seja, as entradas e saidas da RNA. Deste modo, neste trabalho, as entradas correspondem as
variaveis mais influentes na estimativa de custos de projetos rodoviarios, baseadas na coleta de

dados do DNIT e, o conjunto de saidas sdo os valores reais do custo da obra.

Diversas combinacOes das varidveis de entrada foram realizadas para analisar a melhor
configuracdo. A principio, foram testadas 11 varidveis de entrada, com 5,10 e 15 neurdnios,
para cada uma das funcGes, em seguida os testes foram realizados com 10 e 5 variaveis para 0s

mesmos nlimeros de neuronios.

Inicialmente, foram realizados 27 treinamentos. No entanto, apds analises preliminares, foi
verificado que as redes formadas pela funcdo logsig na segunda camada ndo evoluia o
processamento, de modo que realizava nenhuma iteracdo. Assim, foram definidas 18 RNAs

para treinamento, validagéo e teste, conforme apresentado na Tabela 7.

O modelo foi treinado com 11, 10 e 5 variaveis de entrada correspondentes aos parametros
definidos, 0 numero de neurdnios na camada oculta seguiu 0s critérios 2 e 5 apresentados na

Tabela 3, resultando em 3 redes diferentes com 5, 15 e 15 neur6nios. Desta forma, a arquitetura
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da rede foi definida de acordo com o esquema mostrado na Figura 14, que representa a rede

com 11 variaveis de entrada e 10 neurdnios ocultos.

Tabela 7 — Treinamentos realizados com 11, 10 e 5 variaveis de entrada

Funcéo de ativagdo na  Numero de neurdnios  Fungéo de ativacdo na
primeira camada na camada oculta segunda camada

5
Tangente hiperbdlica 10 Tangente hiperbdlica
15
5
Tangente hiperbdlica 10 Linear
15
5
Linear 10 Tangente hiperbolica
15
5
Linear 10 Linear
15
5
Sigméide logaritmica 10 Linear
15
5
Sigméide logaritmica 10 Tangente hiperbdlica
15
Fonte: Autora

Como mencionado acima, o treinamento foi realizado a partir de 23 projetos. Cada projeto foi
treinado 3 vezes para obter uma convergéncia e um resultado médio de treinamento foi obtido

de cada uma das trés arquiteturas de rede, considerando 5, 10 e 15 neurdnios na camada oculta.
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Figura 14 - Arquitetura da rede com 10 neurdnios na camada oculta
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Fonte: Autora

4.4.2 Teste

Uma vez que a rede foi treinada, os dados que ndo eram conhecidos pelo sistema foram
fornecidos na fase de teste, que sdo as variaveis do problema em questdo. O desempenho
estatistico usado para o processo de treinamento corresponde ao MSE, pois tais erros sdo

fornecidos pelo Neural Network Toolbox.

O erro encontrado durante esta fase € monitorado durante o processo de treinamento. Quando
a rede comeca a sobrepor (“overfitting”) os dados, o erro da etapa de validacdo e teste comeca
a aumentar e, quando isso acontece, por um determinado nimero de vezes, o treinamento é

interrompido e os pesos séo reinicializados (MARCY, 2017).

4.5 ANALISE DO DESEMPENHO DA REDE

O monitoramento de desempenho da rede foi avaliado comparando as saidas da rede com os
valores reais pela Magnitude do Erro Relativo (MRE), Equacdo (5), e pelo Erro Médio
Percentual Absoluto (MAPE), Equacéo (6), onde A é o custo real, E € o custo estimadoe n é o

namero de pontos de dados no conjunto de dados de teste.
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Para quantificar o desempenho de uma rede neural na previsdo de custos costuma-se utilizar
métricas que analisam as diferencgas entre 0s custo previstos e 0s custos reais. Existem métricas

que sdo utilizadas com maior frequéncia, porém nao ha uma que seja considerada melhor que

as outras.

MRE = 'AA%El Equacéo (5)
100% i=n |Ai—E; ~

MAPE = ( - )Z§=’1‘|A—i| Equacdo (6)

O Erro Médio Percentual Absoluto (MAPE — Mean Absolute Percentage Error) obtém as
diferencas percentuais entre todos os valores reais e previstos obtidos e faz uma média simples
destes valores. Como todos os elementos da série tém igual peso no resultado final, resultados
isolados muito diferentes dos demais ndo fazem tanta diferenca. Essa métrica é Gtil para se ter

uma visdo geral do erro médio gerado pelo algoritmo de previsdo escolhido.

Para analisar o desempenho da rede serdo variados alguns parametros, como o numero de
neuronios, bem como as funcdes de ativagdo envolvidas no processamento da rede, afim de

obter a RNA que mais se aproxima do resultado desejado, isto é, da estimativa de custo da obra.

Uma época de treinamento, conforme Finocchio (2014) corresponde a cada iteracdo feita pela
rede ao longo da pesquisa rumo ao erro minimo entre saida calculada e saida real
(convergéncia). O erro minimo € alcancado através de reajustes das variaveis livres (pesos e

bias dos neurdnios).
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5 RESULTADOS

Os resultados serdo apresentados de acordo com as verificagdes realizadas para as diferentes
topologias de rede, ou seja, com diferentes variaveis de entrada, diferentes combinacdes de
funcGes de ativacdo, bem como diferentes numeros de neurénios envolvidos no processamento
do algoritmo. Conforme a metodologia descrita, para cada uma das redes backpropagation com
a variacdo dos parametros de entrada, foram utilizados 5, 10 e 15 neurbnios na camada
intermediaria, além das combinacdes das trés funcdes de ativacdo: tangente hiperbdlica
(Tansig), sigmaide logaritmica (Logsig) e linear (Purelin). observacéo quanto trazer o custo a

valor presente?

5.1 ANALISE DAS TOPOLOGIAS DE REDE COM 11 PARAMETROS DE ENTRADA

A seguir, serdo apresentados as analises das RNAs processadas com as 11 variaveis de entrada
selecionadas, sdo elas: extensdo da rodovia, velocidade diretriz, prazo de execucdo, Distancias
Médias de Transporte de Cimento Asfaltico de Petroleo (CAP), areia, cimento e aco, volumes
de escavacao, aterro e Concreto Betuminoso Usinado a Quente (CBUQ), e quantidade de Obras
de Arte Especiais (OAE). Optou-se por ndo inserir a varidvel de classe de rodovia, pois a

velocidade diretriz considera essa informacéo.

5.1.1 Treinamento

No treinamento, junto as 11 varidveis de entrada que representava cada exemplo (projeto de
rodovia), foram fornecidas suas respectivas saidas, isto €, o custo de cada projeto. Os
treinamentos foram realizados em no minimo 9 e no méaximo 644 iteracdes, alcancando 0s

valores dos percentuais dos erros médios absolutos (MAPE) apresentados na Tabela 8.

Vale ressaltar que foram realizadas 3 rodadas para cada configuracdo, realizando as médias das

saidas das redes.

Os erros para esta configuracdo foram muito grandes, especialmente para as arquiteturas
11-15-1 com as funcdes de ativacdo tangente hiperbolica e linear, na primeira e segunda
camada, respectivamente, e 11-10-1 com a funcéo linear em ambas as camadas. No entanto,
trés arquiteturas de rede obtiveram percentuais satisfatorios do MAPE de treinamento, sdo elas:
11-10-1 logsig-tansig com MAPE igual a 18,96%, 11-5-1 purelin-tansig com 22,48% e

11-5-1 tansig-tansig com 23,69%, ficando abaixo dos 30% esperados.
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Tabela 8 - MAPE Treinamento com 11 variaveis

Funcdo de ativagdo ~ NUmero de neur6nios MAPE treinamento

5 23,69%
Tansig - Tansig 10 42,08%
15 53,17%
5 42,87%
Tansig - Purelin 10 126,25%
15 1011,88%
5 22,48%
Purelin - Tansig 10 34,89%
15 45,19%
5 86,42%
Purelin - Purelin 10 2708,67%
15 144,45%
5 32,31%
Logsig - Purelin 10 70,06%
15 38,28%
5 55,69%
Logsig - Tansig 10 18,96%
15 54,08%

O grafico das funcbes tangente hiperbdlica, representado pela Figura 15, foi plotado para
verificar a variagdo dos comportamentos. Observa-se que o treinamento da rede 11-15-1 teve
um distanciamento maior, principalmente nos custos obtidos para os projetos 2, 10 e 16. O
treinamento destas topologias de rede foram realizados com uma média de 203 iteracdes e MSE
da ordem de 10E(-10). Devido a diferencas nas ordens de grandeza das variaveis, os valores

foram normalizados e, portanto, os graficos exibem os dados normalizados.

No caso da fungéo linear na segunda camada, os valores estimados pelas RNAs foram negativos
em alguns projetos, sobretudo para o projeto 23, de acordo com os graficos exibidos pela Figura
16, Figura 18 e Figura 19, resultando em treinamentos com os maiores erros. Os treinamentos
das combinacdes de funcdes tansig-purelin, purelin-purelin e logisg-purelin tiveram, em média,
28, 16 e 22 iteragcdes e MSE da ordem de 10E(-15), 10E(-3) e 10E(-20), respectivamente.

O projeto 23 tem 8,9 km de extensdo, porém volumes de escavacao e aterro muito abaixo da

média, mesmo se comparado a projetos com extensdes similares.
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Figura 15 - Treinamento das topologias com 11 varidveis e fun¢des tansig-tansig
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Ao utilizar a funcdo linear, a rede pode assumir valores negativos. Por esse motivo, a

combinacéo da funcdo linear nas duas camadas, obteve-se 0 maior nimero de valores negativos

das saidas.
Figura 16 - Treinamento das topologias com 11 variaveis e fungdes tansig-purelin
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No gréafico da Figura 17 a menor distor¢do ocorreu para a rede com 5 neurdnios, seguida de 10
e 15, de acordo com 0 MAPE ja apresentado na Tabela 8, com uma média de 40 iteracoes.
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Figura 17 - Treinamento das topologias com 11 variaveis e fungdes purelin-tansig
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Figura 18 - Treinamento das topologias com 11 variaveis e funcdes purelin-purelin
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Figura 19 - Treinamento das topologias com 11 varidveis e funcdes logsig-purelin
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O menor erro do treinamento, com média de 30 iteracdes, MAPE igual a 19% e arquitetura
11-10-1, sucedeu-se com a combinacdo de funcdes logsig-tansig, podendo ser observado na

Figura 20.

Figura 20 - Treinamento das topologias com 11 variaveis e fungdes logsig-tansig
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Verifica-se, portanto, que em todos 0s casos 0 treinamento apresenta erros aceitaveis, conforme
literatura de RNAs, em que o treinamento deve ser feito para encontrar uma funcdo que
representa o problema em anélise. Como séo fornecidos diferentes conjuntos de dados, tanto
das entradas quanto das saidas de varios projetos, o algoritmo aproxima a funcdo para, na
generalizacdo, a funcdo obtida no treinamento também possa representar o comportamento de

casos ainda desconhecidos pela RNA.

5.1.2 Teste

Um vez que os pesos das redes foram ajustados, os dados para testar as RNAs foram fornecidos.
Deste modo, dos 25 projetos disponibilizados pelo DNIT, foram utilizados dois projetos para o
teste da rede (projeto 24 e 25 do Apéndice B). Assim, foram inseridas as 11 varidveis de cada
projeto e os resultados processados pelas RNAs, bem como a Magnitude do Erro Relativo
(MRE) de cada um deles, exibidos na Tabela 9 e Tabela 10.

Para o Projeto 24 com custo real de R$160.047.199,88, as saidas processadas pelas redes,
considerando a média das 3 configuracdes, variaram de R$ 95.096.512,24 com a arquitetura
11-10-1 logsig-tansig, a R$ 132.275.029,08, com rede 11-15-1 purelin-purelin. Em mais de

50% dos testes as redes foram satisfatdrias, uma vez que apresentaram erros abaixo de 30%.
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A arquitetura de rede que apresentou menor erro foi 11-15-1, usando a fungéo de ativagéo
purelin em ambas as camadas, seguida da topologia com as fun¢fes tansig nas duas camadas.

Tal resultado vai de encontro com literatura proposta por (Haykin, 2001), que deve-se ter, ao
menos, uma funcdo ndo linear na composicdo da RNA. No entanto, outros autores como

(Marcy, 2017), obtiveram resultados positivos usando esse mesmo tipo de configuracéo.

Tabela 9 - MRE Projeto 24 com 11 variaveis de entrada

NUumero Erro Erro Erro
Funcéo de ativacao de configuracdo configuracdo configuracao MRE
neurénios 1 2
5 24,98% 29,51% 31,89% 28,79%
Tansig - Tansig 10 41,67% 42,11% 35,56% 39,78%
15 16,36% 26,73% 12,06% 18,38%
5 32,28% 35,18% 31,73% 33,06%
Tansig - Purelin 10 32,57% 15,36% 25,10% 24,34%
15 35,74% 32,32% 17,70% 28,59%
5 27,44% 26,68% 11,86% 21,99%
Purelin - Tansig 10 25,94% 19,38% 11,15% 18,82%
15 43,98% 43,09% 25,61% 37,56%
5 21,03% 12,26% 29,11% 20,80%
Purelin - Purelin 10 39,10% 20,86% 28,35% 29,44%
15 21,08% 16,89% 14,08% 17,35%
5 47,30% 38,43% 24,34% 36,69%
Logsig - Purelin 10 37,68% 52,47% 29,07% 39,74%
15 23,25% 30,71% 28,55% 27,50%
5 41,46% 27,24% 36,95% 35,22%
Logsig - Tansig 10 41,12% 47,44% 33,18% 40,58%
15 33,49% 30,79% 26,07% 30,12%

Os graficos representados pela Figura 21 e Figura 22 exibem um comparativo do custo estimado
pelas redes neurais e o0 custo real do projeto 24 e projeto 25, respectivamente. Sendo o custo
real do projeto 24 aproximadamente igual a 160 milhGes de reais, os valores estimados pelas
RNAs mais proximos do real foram R$132.275.029,08, R$130.620.529,30 e
R$129.918.887,89.

O custo real do projeto 25 é igual a R$ 304.268.814,78. No caso das saidas das redes neurais
para este projeto, apenas em 7 topologias 0 MRE foi menor que 30% e, neste caso, a melhor

arquitetura de rede foi 11-5-1 com a funcdes tansig na primeira camada e purelin na segunda,
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com 7%, seguida das configuragdes 11-15-1 com as funcgdes logsig e purelin, e 11-5-1 com as
funcdes logsig e tansig.

Figura 21 - Custo estimado do Projeto 24 com 11 variaveis de entrada
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Tabela 10 - MRE Projeto 25 com 11 variéveis de entrada

Numero Erro Erro Erro
Funcéo de ativagéo de configuragdo configuracdo configuracio MRE
neuronios 1 2 3
5 22,73% 24,12% 9,92% 18,92%
Tansig - Tansig 10 54,94% 40,47% 56,69% 50,70%
15 102,85% 101,91% 102,87% 102,54%
5 5,50% 5,28% 11,30% 7,36%
Tansig - Purelin 10 19,39% 24,39% 5,97% 16,58%
15 12,18% 21,33% 6,32% 13,28%
5 28,12% 42,83% 44,69% 38,55%
Purelin - Tansig 10 102,87% 102,87% 93,98% 99,91%
15 50,53% 37,07% 51,57% 46,39%
5 37,67% 45,57% 32,44% 38,56%
Purelin - Purelin 10 31,57% 32,03% 41,00% 34,87%
15 38,89% 60,97% 56,70% 52,19%
5 14,11% 11,88% 12,51% 12,83%
Logsig - Purelin 10 37,09% 32,39% 43,85% 37,78%
15 4,47% 19,29% 12,81% 12,19%
5 15,25% 5,03% 17,24% 12,51%
Logsig - Tansig 10 57,17% 49,64% 60,95% 55,92%

15 79,85% 62,16% 52,54% 64,85%
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No caso das arquiteturas 11-15-1 tansig-tansig e 11-10-1 purelin-tansig, os erros foram muito
elevados e na primeira situacdo o custo estimado foi negativo, igual a R$(7.733.981,57) e na

segunda igual a R$279.434,75, por isso ndo aparecem no grafico.

Figura 22 - Custo estimado do Projeto 25 com 11 variveis de entrada
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Com base nos resultados, foram calculados os erros do teste da rede (MAPE) e seus respectivos
desvios padrdes, considerando os dois projetos, exibidos na Tabela 11. Para as topologias de
rede definidas com 11 parametros de entrada, verificou-se que os erros eram muito altos para
ambos o0s projetos, onde 40% dos 18 testes obtiveram erros maiores que 20% e menores que 0

maximo definido para este estudo, equivalente a 30%.

Os resultados de todas as arquiteturas de rede estdo plotados nos graficos da Figura 23, Figura

24 e Figura 25 para analisar melhor as variacdes dos erros dos projetos.

Na etapa de teste, a arquitetura 11-15-1 apresentou MAPE de 20%, com as funcbes sigmdide
logaritmica e linear. Porém, a arquitetura 11-10-1 (tansig-purelin) teve um resultado muito

proximo, com MAPE igual a 21% e menor variacdo dos resultados.

Tabela 11 — MAPE do teste com 11 variaveis de entrada

Func&o de ativacao '\rl]l;umr%rr?igse MAPE teste  Desvio padréo
5 23,86% 4,94%
Tansig - Tansig 10 45,24% 5,46%
15 60,46% 42,08%
5 20,21% 12,85%
Tansig - Purelin 10 20,46% 3,88%

15 20,93% 7,66%




5 30,27% 8,28%

Purelin - Tansig 10 59,37% 40,54%
15 41,98% 4,42%
5 29,68% 8,88%
Purelin - Purelin 10 32,15% 2,72%
15 34,77% 17,42%
5 24,76% 11,93%
Logsig - Purelin 10 38,76% 0,98%
15 19,85% 7,66%
5 23,86% 11,36%
Logsig - Tansig 10 48,25% 7,67%
15 47,48% 17,37%

Figura 23 - Erros de teste da arquitetura 11-5-1
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Figura 25 - Erros de teste da arquitetura 11-15-1
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O grafico da Figura 26 apresenta os pontos dos erros percentuais do treinamento e teste, de
modo que fica evidenciado que um bom treinamento, com erros aceitaveis, ndo garante um bom

resultado.

Figura 26 - MAPE treinamento x MAPE teste para as RNAs com 11 parametros de entrada
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Em funcao dos erros das configurac@es 11-15-1 tansig-purelin e 11-10-1 purelin-purelin serem
muito grandes e para os demais pontos nao ficarem distorcidos devido a escala do grafico, estes

pontos n&o foram plotados.

Por apresentar desempenho satisfatorio, considerando a variacdo dos resultados dentro do
padrdo, menor que 5%, conclui-se que a rede com os 11 parametros de entrada definidos, funcao
tansig na primeira camada, 10 neurénios na camada escondida, funcdo purelin na segunda
camada e 1 neurbnio na camada de saida indica a melhor configuracdo para estimar o custo
final dos projetos. A saida da rede estimou o custo do projeto 24 em R$121.087.671,04 com
erro percentual de 24,34% e R$253.810.379,80 do projeto 25, com erro percentual de 16,58%.
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Embora a quantidade de obras de arte especiais tenha um impacto muito alto no custo de
construcdo da rodovia, geralmente, para esse tipo de obra hd um projeto especifico, pois podem
haver licitacbes diferentes, uma vez que projetos de OAE sdo executados por empresas

especializadas nesse tipo de servico.

Inicialmente a quantidade de OAE foram levadas em consideracgéo devido ao custo final da obra
compor este item, ndo havendo dados disponiveis para a separacdo dos custos de construcédo e
dos custos de OAE. Porém, muitos projetos ndo contemplavam OAE e o valor zero ao ser
inserido na matriz, tanto de treinamento quanto de teste, pode ter dado interferéncia na rede e,
por este motivo, as saidas das RNAs ndo alcancaram bons resultados. A fim de encontrar a

solucdo, outros testes foram realizados com a excluséo dessa variavel.

5.2 ANALISE DAS TOPOLOGIAS DE REDE COM 10 PARAMETROS DE ENTRADA

Os resultados das RNAs com 10 variaveis de entrada serdo analisados a seguir. Os pardmetros
fisicos em questdo sdo: extensao da rodovia, velocidade diretriz, prazo de execucdo, distancias
médias de transporte de CAP, areia, cimento e a¢o, e volumes de escavacao, aterro e CBUQ.

Devido a interferéncia na rede, a variavel de OAE ndo foi considerada nesta analise.
5.2.1 Treinamento

A matriz com as 10 variaveis de entrada dos 23 projetos foi inserida para o treinamento da rede,
assim como os valores reais do custo dessas obras. A Tabela 12 exibe os erros de treinamento
(MAPE), que foram bastante elevados, especialmente com o uso da funcdo linear nas duas

camadas.

Para cada configuracdo, foram executados 3 treinamentos de rede. Em seguida, 0s pesos eram
reinicializados para uma nova configuracdo. A média da quantidade de iteragdes variou entre

10, para as redes com a fungéo linear nas camadas, e 176 com as fungdes logsig e tansig.

Os gréficos da etapa de treinamento representados pelas figuras (Figura 27 a Figura 38),
compara 0s custos reais com as saidas da RNA, relativos & cada combinacdo de funcéo, com

topologias de 5, 10 e 15 neurbnios, com dados normalizados.
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Tabela 12 - MAPE treinamento com 10 variaveis

Funcdo de ativagdo ~ Numero de neurdbnios  MAPE Treinamento

5 87,62%
Tansig - Tansig 10 29,57%
15 24,60%
5 58,57%
Tansig - Purelin 10 35,44%
15 100,67%
5 73,33%
Purelin - Tansig 10 20,10%
15 30,91%
5 86,19%
Purelin - Purelin 10 91,49%
15 208,71%
5 39,56%
Logsig - Purelin 10 67,33%
15 42,81%
5 63,40%
Logsig - Tansig 10 48,23%
15 17,16%

Os erros médios calculados, de acordo com o MAPE, foram acima do limite aceitavel na
maioria dos casos e apenas as arquiteturas com as fungdes tansig-tansig, purelin-tansig e logsig-

tansig com 10 e 15 neurdnios tiveram erros de treinamento abaixo de 30%.

Na Figura 27, percebe-se uma melhor adequacdo ao custo real para a série com 10 neurdnios
na camada intermediaria, o que coincide com os graficos de regressdo exibidos pelo nntool
(Figura 28). No entanto, a rede 10-15-1 atingiu 0 menor erro, com MSE de treinamento da
ordem de 10E(-10) também gerado pela ferramenta do Matlab. O treinamento para as redes

com as funcBes de ativacdo tansig teve uma média de 173 iteracdes.

No caso da rede com as funcGes de ativacédo tansig e purelin, o treinamento com os diferentes
nameros de neurdnios foram distorcidos e em 2 situacdes (Projeto 4 e Projeto 20) as saidas das
RNAs foram negativas (Figura 29). Porém, de acordo com a regressédo, Figura 30, a arquitetura
10-15-1 obteve o melhor resultado, com R? igual a 0,87, enquanto os demais ficaram com R?
iguais a 0,83 € 0,77, para 5 e 10 neurdnios, respectivamente, com uma quantidade média de 47
épocas e MSE da ordem de 10E(-20).
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Figura 27 - Treinamento das topologias com 10 variaveis e fungdes tansig-tansig
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Figura 28 - Regressao linear das topologias com 10 variaveis e fungdes tansig-tansig
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Figura 29 - Treinamento das topologias com 10 varidveis e fun¢des tansig-purelin
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Figura 30 - Regressdo linear das topologias com 10 variaveis e funcgdes tansig-purelin
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No grafico da Figura 31, o treinamento dessas topologias tiveram em média 102 iteracGes e
MSE igual a 10E(-3). O melhor resultado foi com a série de 10 neurdnios, embora os Projetos
13 e 14 tenham apresentado erros maiores, mas ndo a melhor regresséo (Figura 32).

Figura 31 - Treinamento das topologias com 10 varigveis e fungdes purelin-tansig
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Figura 32 - Regresséo linear das topologias com 10 variaveis e fungdes purelin-tansig
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Para as redes com as funcdes purelin, percebe-se um desvio maior com 15 neurdnios, podendo
ser confirmado na Figura 33 e na Figura 34, em que a regressdo geral foi proxima de zero. Esses
resultados estdo com consonancia com o0 MAPE de treinamento, com erro de aproximadamente
210%. O menor numero de iteracOes deve-se a estas RNAs, com uma média de 10 e MSE
10E(-3).

Figura 33 - Treinamento das topologias com 10 variaveis e fungdes purelin-purelin
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Figura 34 - Regresséo linear das topologias com 10 variaveis e fungdes purelin-purelin
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Pelo grafico da Figura 35, nota-se que a série de 5 neurénios acompanha melhor os custos reais
dos projetos de rodovias, com um desvio maior no projeto 22, em conformidade com a Figura

36 de regressao.
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Figura 35 - Treinamento das topologias com 10 varidveis e funcdes logsig-purelin
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Figura 36 - Regresséo linear das topologias com 10 variaveis e funcdes logsig-purelin
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(c) 15 neurdnios

Para as topologias com as fungdes logsig e tansig, o melhor treinamento ocorreu com 15

neurdnios, conforme Figura 37 e Figura 38, sendo a melhor rede do treinamento por apresentar

0 menor erro dentre as 18 configuragdes, com MAPE igual a 17,16%.

Figura 37 - Treinamento das topologias com 10 variaveis e fungdes logsig-tansig
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Figura 38 - Regressdo linear das topologias com 10 variaveis e funcdes logsig-tansig
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5.2.2 Teste

Assim como nas redes com 11 variaveis, 0s pesos foram ajustados e os dados dos 2 projetos
(projeto 24 e projeto 25) foram inseridos para testar as RNAs. Assim, calculou-se o MRE do
projeto 24, a partir dos erros das 3 configuracdes fornecidos pelas saidas das RNAs, expostos

na Tabela 13, em que apenas em 3 topologias 0 MRE ndo esta dentro do padréo estabelecido.

Tabela 13 - MRE Projeto 24 com 10 variaveis de entrada

NuUmero Erro Erro Erro
Funcéo de ativagéo de configuragdo configuragdo configuragio MRE
neuroénios 1 2 3
5 15,88% 19,69% 23,90% 19,82%
Tansig - Tansig 10 25,98% 26,66% 28,62% 27,09%
15 28,24% 26,94% 13,10% 22,76%
5 18,57% 14,71% 32,59% 21,96%
Tansig - Purelin 10 23,78% 13,91% 18,15% 18,61%
15 21,28% 29,08% 21,05% 23,80%
5 24,07% 26,52% 14,86% 21,82%
Purelin - Tansig 10 39,24% 30,81% 42,51% 37,52%
15 22,24% 17,65% 15,84% 18,58%
5 26,29% 22,67% 25,28% 24,75%
Purelin - Purelin 10 16,56% 13,98% 30,11% 20,22%
15 28,57% 39,30% 30,74% 32,87%
5 28,55% 22,08% 20,41% 23,68%
Logsig - Purelin 10 20,84% 25,76% 33,96% 26,85%
15 32,18% 23,54% 42,17% 32,63%
5 41,13% 31,61% 10,84% 27,86%
Logsig - Tansig 10 9,48% 2,38% 11,61% 7,82%

15 24,63% 14,57% 22,73% 20,64%
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O Figura 39 representa o gréfico que contrasta os valores das saidas das RNAs com o custo real
da obra do projeto 24. O menor erro ocorreu com a topologia de 10 neurbnios na camada
intermediaria e fungdes logsig e tansig, seguido das arquitetura 10-15-1 com funcdes purelin e
tansig, e 10-10-1 tansig-purelin, com saidas equivalentes a R$ 147.526.336,16,
R$ 130.316.194,59 e R$ 130.254.962,53, respectivamente, sabendo que o custo real do projeto
é igual a R$160.047.199,88.

Figura 39 - Custo estimado do Projeto 24 com 10 variaveis de entrada
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Considerando o projeto 25 com valor final da obra igual a R$ 304.268.814,78, a ocorréncia do
MRE acima dos 30% limitante foi o dobro da quantidade de situaces do projeto 24. Todos 0s
erros das saidas das RNAs do projeto 25 estdo apresentados na Tabela 14 e o comparativo do

custo real e do custo estimado esta exibido Figura 40.

Tabela 14 - MRE Projeto 25 com 10 variaveis de entrada

NUmero Erro Erro Erro
Funcéo de ativagéo de configuragdo configuracdo configuracéo MRE
neurdnios 1
5 22,96% 12,92% 18,23% 18,04%
Tansig - Tansig 10 17,78% 2,24% 14,88% 11,63%
15 26,98% 27,28% 27,39% 27,22%
5 14,53% 27,83% 13,25% 18,54%
Tansig - Purelin 10 11,28% 6,04% 23,30% 13,54%
15 15,87% 21,15% 26,27% 21,10%
5 54,88% 64,00% 57,99% 58,96%
Purelin - Tansig 10 41,70% 39,67% 41,39% 40,92%
15 47,34% 58,20% 62,11% 55,88%

Purelin - Purelin 5 55,41% 51,69% 60,02% 55,71%
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10 67,49% 51,09% 54,45% 57,68%
15 8,07% 27,62% 25,57% 20,42%
5 26,22% 22,94% 21,43% 23,53%
Logsig - Purelin 10 26,72% 7,18% 14,20% 16,03%
15 16,30% 29,22% 20,04% 21,85%
5 10,38% 12,00% 9,31% 10,56%
Logsig - Tansig 10 30,74% 26,37% 21,82% 26,31%
15 36,78% 42,75% 28,99% 36,17%

No caso do projeto 25, a melhor combinacdo também foi logsig-tansig com resultado
equivalente a R$272.126.444,34 com 5 neur6nios e MRE igual a 10,6%, seguido das topologias
tansig-tansig com resultado igual a R$268.872.871,45 e R$263.073.692,67 para tansig-purelin,

ambos com 10 neurénios.

Figura 40 - Custo estimado do Projeto 25 com 10 variaveis de entrada
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Efetuou-se os calculos do MAPE de cada uma das topologias, assim como 0s seus desvios-
padrdo (Tabela 15). No caso dos erros com 10 variaveis de entrada, os MREs de ambos 0s
projetos tém variagcdes pequenas para as topologias com funcdes tansig-tansig, tansig-purelin e
logsig-purelin, com desvio padrdo maximo de 8%.

Verifica-se que somente em 5 arquiteturas o MAPE foi acima de 30%, todas as configuragoes
com as funcgdes linear e tangente hiperbolica em ambas as camadas, e com 5 e 10 neurdnios e

funcdo linear.
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Tabela 15 - MAPE do teste com 10 variaveis de entrada

Funcéo de ativagéo NumeAro_ ik MAPE Teste Desvio padrdo
neuronios
5 18,93% 0,89%
Tansig - Tansig 10 19,36% 1,73%
15 24,99% 2,23%
5 20,25% 1,71%
Tansig - Purelin 10 16,08% 2,54%
15 22,45% 1,35%
5 40,39% 18,57%
Purelin - Tansig 10 39,22% 1,70%
15 37,23% 18,65%
5 40,23% 15,48%
Purelin - Purelin 10 38,95% 18,73%
15 26,65% 6,23%
5 23,61% 0,08%
Logsig - Purelin 10 21,44% 5,41%
15 27,24% 5,39%
5 19,21% 8,65%
Logsig - Tansig 10 17,07% 9,24%
15 28,41% 17,17%

A seqguir, 0s MREs dos projetos 24 e 25 estdo plotados nos graficos apresentados na Figura 41,
Figura 42 e Figura 43, assim como o MAPE.

A Figura 44 representa o grafico comparativo entre 0 MAPE do treinamento e 0 MAPE do
teste. Novamente é perceptivel que um bom treinamento ndo necessariamente implica em um

resultado esperado.

Figura 41 - Erros de teste da arquitetura 10-5-1
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Figura 42 - Erros de teste da arquitetura 10-10-1
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Figura 43 - Erros de teste da arquitetura 10-15-1
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Figura 44 - MAPE treinamento x MAPE teste para as RNAs com 10 parametros de entrada
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Em suma, a rede 10-10-1 apresentou melhor resultado, analisando apenas o nimero de
neurbnios. Com relagdo as funcbes de ativacdo, a combinacdo tansig-purelin alcangou um bom
desempenho com MAPE igual a 16,1%, além da rede com as fun¢des logsig-tansig com erro

de 17,1%, e a RNA 10-5-1 com a funcdo tansig nas duas camadas com MAPE igual a 18,9%.

Embora os resultados tenham sido satisfatorios, verificou-se a necessidade das variaveis
realizando um novo teste com 5 parametros de entrada. Dessa forma, as Distancias Médias de
Transporte foram excluidas para testar as varidveis mais dispendiosas das curvas ABC dos
projetos disponibilizados, com o proposito de simplificar as estimativas, uma vez que na etapa

de viabilizacdo do projeto existem poucas definicGes.

5.3 ANALISE DAS TOPOLOGIAS DE REDE COM 5 PARAMETROS DE ENTRADA

Por Gltimo, serdo apresentados os resultados com as variaveis de extensdo da rodovia, prazo de

execucdo, volume de escavacgédo, volume de aterro e volume de CBUQ.

5.3.1 Treinamento

A Tabela 16 exibe os percentuais dos erros médios absolutos das 18 configuracbes do
treinamento, realizado a partir do fornecimento da matriz dos 23 projetos com 5 variaveis de
entrada e suas respectivas saidas. Novamente foram efetuadas 3 rodadas para cada configuracéo
e em seguida fez-se a média das saidas da rede. Observa-se que em todos os casos 0 MAPE foi

acima do percentual considerado aceitavel.

Baseado na Figura 45, representando o grafico de treinamento com os dados normalizados das
5 variaveis de entrada e funcdo tangente hiperbdlica, percebe-se que os melhores treinamentos
foram com 5 e 15 neurdnios, embora tenha havido uma dispersdo grande no projeto 13 em
ambos 0s casos e no projeto 14 para o treinamento com 15 neurdnios. Logo, o treinamento com
10 neurdnios foi 0 mais disperso, ainda que os graficos de regressdo da Figura 46 apresentem

resultados melhores para 10 - se comparados a 15 - neurdnios.

Ainda conforme Figura 46, para 5 neur6nios o R? se aproximou de 1. O MSE do treinamento,
dado pelo nntool, foi da ordem de 10E(-10) com uma média de 335 épocas nos 3 casos.
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Tabela 16- MAPE treinamento com 5 variaveis

Funcéo de ativacéo

NUmero de neurodnios

MAPE treinamento

5 41,20%
Tansig - Tansig 10 144,57%
15 41,50%
5 32,72%
Tansig - Purelin 10 64,85%
15 32,15%
5 129,96%
Purelin - Tansig 10 40,01%
15 48,94%
5 65,63%
Purelin - Purelin 10 68,09%
15 124,36%
5 67,04%
Logsig - Purelin 10 53,42%
15 47,66%
5 42,75%
Logsig - Tansig 10 97,57%
15 32,53%

1,2
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0,4

0,2

Figura 45 - Treinamento das topologias com 5 variaveis e fungbes tansig-tansig
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Figura 46- Regressao linear das topologias com 5 variaveis e funcfes tansig-tansig
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No treinamento das RNAs com as funcdes tansig e purelin (Figura 47), a rede com o melhor
treinamento foi 5-15-1, embora tenha havido algumas dispersdes nos projetos 6, 7 e 14.
Avaliando as figuras (treinamento, MSE e regresséo) do treinamento dessa arquitetura de rede,
houveram em média 130 iteragcdes, MSE da ordem de 10E(-15) e o R? geral foi igual a 0,95. Se
compararmos os resultados de regressdo com 5 e 10 neurdnios na Figura 48, fica evidente que

0 melhor treinamento ocorreu com 15 neurdnios para esta combinagdo de funcdes.

Os treinamentos com as fungdes purelin e tansig obtiveram grandes desvios, como pode ser

verificado na Figura 49 e Figura 50, com 33 épocas e MSE igual a 10E(-2).

Figura 47 - Treinamento das topologias com 5 varidveis e fungdes tansig-purelin
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Figura 48 - Regressdo linear das topologias com 5 variaveis e fun¢des tansig-purelin
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Figura 49 - Treinamento das topologias com 5 variaveis e fungdes purelin-tansig
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Figura 50 - Regressdo linear das topologias com 5 variaveis e fun¢des purelin-tansig

Re0.81719 | Training: Re0.55577 Validation: R=0.81006 | Training: R=0.53181 Validation: R=-0.050303
' S ,. el
T 5 0w | 04| G oua) L 1
$ § — | ian \[ * § s -
:08 s 00 1 * | Yol .08 Yot
& E = } 03 § o8
g os I_“‘ ) goxs os L
g 8 8 o . & 3
04 S as | s B S o4 503
! ! 128 o ! !
o - 02
Hoz| © 02| oo $gul—"25 | I &
3 - o S5 o as
02 04 08 o8 1 o2 o« 08 o8 1 o1 02 o3 o4 02 04 08 o8 f
Target Target Target Target
All: R=0.53952
\ 1
5w e ‘[ g 3
;ns e Sosf | Tr Sosf | Sas
o4 B o E 1
g gos s o
2o o & E
H w 04 e S ok
oz volg ] 5
H g !
& 02 FS ° 2| o¢
o1 g 9% 02
: o \
01 02 03 04 05 06 02 04 08 08 1 T T
Target Target Target
(@) 5 neurdnios (b) 10 neurdnios (c) 15 neurdnios

Constata-se que para 0 uso da funcdo purelin em ambas as camadas, as saidas podem ser

negativas, ocorrendo no projeto 5 com 15 neurdnios e, neste caso, as linhas das séries
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apresentaram grandes distorgdes, em concordancia com a Figura 51 e a Figura 52. O
treinamento foi realizado apds 5 iteracbes e MSE de 10E(-2).

Figura 51 - Treinamento das topologias com 5 variaveis e func@es purelin-purelin
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Nota-se que para o uso das funcbes logsig-purelin, também foram obtidos resultados negativos
para todas as arquiteturas da rede nos Projetos 9, 20, 21 e 23 (Figura 53). Porém, houve uma

convergéncia maior no caso da rede 5-5-1, com regressao igual a 0,95 (Figura 54) e 49 iteracdes.

De acordo com a Figura 55 e Figura 56, considerando as fungdes logsig-tansig, a rede em que
as saidas mais se ajustaram aos custos reais dos projetos foi a arquitetura 5-15-1, com R? igual
a 0,95, 69 iteracbes e MSE da ordem de 10E(-15).
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Figura 53 - Treinamento das topologias com 5 variaveis e funcdes logsig-purelin
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Figura 54 - Regressao linear das topologias com 5 variaveis e funcdes logsig-purelin
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Figura 55 - Treinamento das topologias com 5 variaveis e fungGes logsig-tansig
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Figura 56 - Regressdo linear das topologias com 5 variaveis e fungdes logsig-tansig
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Embora todos os erros de treinamento tenham sido maiores que 30%, as topologias com 0s
melhores treinamentos foram 5-15-1 e 5-5-1 com as func¢es tansig e purelin, e 5-15-1 com as

funces logsig-tansig.
5.3.2 Teste

Nesta etapa, serdo apresentados os resultados do conjunto de teste, ou seja, apds o treinamento
da rede foram inseridos dados que ainda ndo eram conhecidos pela rede a fim de estimar o custo
do projeto com a insercdo dos valores dos 5 parametros fisicos. Assim, calculou-se o erro entre

o0 valor da saida da rede (estimado) e o valor real.

Como explicado anteriormente, para cada rede houveram 3 simulac@es para o calculo do erro

médio, apresentados na Tabela 17 e Tabela 18.

De acordo com o grafico da Figura 57, as melhores arquiteturas de rede para o projeto 24, ou
seja, as que apresentaram a melhor previsdo do custo, foram 5-15-1 utilizando fungdes de
ativacdo tansig-purelin e 5-5-1 com a funcédo de ativacdo purelin na primeira camada e tansig
na segunda camada, com estimativas iguais a R$ 147.942.714,72 e R$ 147.513.420,96,

respectivamente, sabendo que o custo real do projeto é R$ 160.047.199,88.
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Tabela 17 - MRE Projeto 24 com 5 variaveis de entrada

Numero Erro Erro Erro
Funcéo de ativagéo de configuracdo configuracdo configuracdo MRE
neurdnios 1 2
5 22,07% 12,81% 15,51% 16,79%
Tansig - Tansig 10 23,78% 30,78% 17,01% 23,86%
15 38,96% 26,77% 22,83% 29,52%
5 6,08% 15,87% 15,61% 12,52%
Tansig - Purelin 10 24,63% 30,13% 36,92% 30,47%
15 14,44% 2,01% 6,24% 7,56%
5 9,18% 7,27% 7,05% 7,83%
Purelin - Tansig 10 34,98% 25,17% 35,65% 31,93%
15 36,84% 17,28% 24,65% 26,26%
5 19,43% 11,75% 22,02% 17,73%
Purelin - Purelin 10 25,99% 14,75% 28,07% 22,94%
15 22,48% 23,50% 17,87% 21,28%
5 25,00% 23,36% 29,54% 25,97%
Logsig - Purelin 10 21,96% 11,18% 25,90% 19,68%
15 21,90% 11,55% 6,51% 13,32%
5 26,91% 33,60% 28,90% 29,80%
Logsig - Tansig 10 24,37% 23,41% 19,13% 22,30%
15 18,05% 23,30% 35,99% 25,78%

Figura 57 - Custo estimado do Projeto 24 com 5 variaveis de entrada
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Com relagédo ao projeto 25, as melhores configuracGes obtiveram padrdo semelhante, sendo a
previsdo mais proxima do custo real a arquitetura 5-5-1 purelin-tansig, em que a saida foi
R$ 277.106.698,45. Porém, a rede com 5-15-1 tansig-purelin teve um valor muito proximo da
rede com 5 neurbnios, igual a R$ 272.029.230,37, sendo o custo real igual a
R$ 304.268.814,78 conforme Figura 58.
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Tabela 18 - MRE Projeto 25 com 5 variaveis de entrada

Numero Erro Erro Erro
Funcéo de ativagéo de configuracdo configuracdo configuracdo MRE
neuronios 1 2
5 5,59% 19,37% 21,70% 15,55%
Tansig - Tansig 10 24,78% 32,38% 38,93% 32,03%
15 27,36% 17,93% 28,43% 24,57%
5 6,13% 13,57% 14,60% 11,43%
Tansig - Purelin 10 16,41% 14,18% 12,22% 14,27%
15 9,18% 16,25% 6,36% 10,60%
5 3,05% 13,34% 10,39% 8,93%
Purelin - Tansig 10 31,32% 30,36% 21,05% 27,58%
15 24,31% 20,28% 51,17% 31,92%
5 20,26% 27,85% 25,04% 24,38%
Purelin - Purelin 10 26,10% 18,37% 15,44% 19,97%
15 23,33% 23,95% 33,15% 26,81%
5 19,75% 13,21% 9,88% 14,28%
Logsig - Purelin 10 18,50% 16,71% 27,36% 20,86%
15 29,82% 23,68% 17,51% 23,67%
5 39,61% 59,24% 51,87% 50,24%
Logsig - Tansig 10 14,73% 21,86% 2,42% 13,00%
15 30,81% 25,14% 42,58% 32,84%

Figura 58 - Custo estimado do Projeto 25 com 5 variaveis de entrada
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O MAPE e o desvio padréo dos erros dos dois projetos da etapa de teste estdo expostos na
Tabela 19. Com excecdo da rede 5-5-1 e fungdes logsig-tansig, as demais configuracGes das

RNASs ficaram com erros entre 8% e 30%.
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Tabela 19 - MAPE do teste com 5 variaveis de entrada

Funcéo de ativagéo NumeAro_ ik MAPE teste  Desvio padrdo
neuronios
5 16,18% 0,62%
Tansig - Tansig 10 27,94% 4,09%
15 27,05% 2,47%
5 11,98% 0,54%
Tansig - Purelin 10 22,42% 8,15%
15 9,08% 1,52%
5 8,38% 0,55%
Purelin - Tansig 10 29,76% 2,18%
15 29,09% 2,83%
5 21,06% 3,33%
Purelin - Purelin 10 21,45% 1,48%
15 24,05% 2,76%
5 20,12% 5,84%
Logsig - Purelin 10 20,27% 0,59%
15 18,50% 5,18%
5 40,08% 10,28%
Logsig - Tansig 10 17,65% 4,65%
15 29,31% 3,563%

Para as trés primeiras combinagdes, séo elas: tansig-tansig, tansig-purelin e purelin-tansig com
5 neurdnios, os erros de cada um dos projetos foram proximos, mostrados na Figura 59, o que

faz com que essas redes sejam mais confidveis, com desvios-padrdo menor que 1%.

Figura 59 - Erros de teste da arquitetura 5-5-1
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No caso da rede com 10 neurdnios na camada escondida, 0 MAPE para todas as combinagdes
de funcdes foram menores que 30%, com variag¢fes pequenas, visivel no grafico da Figura 60,
e desvio padrdo médio dos erros de 3,52%, sendo 8,15% o maior desvio com as fun¢des tansig-

purelin e 0 menor com desvio padréo igual 0,59% no caso das fungdes logsig-purelin.
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Figura 60 - Erros de teste da arquitetura 5-10-1
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Observa-se na Figura 61 que a configuracdo da rede com 15 neurdnios obteve o menor erro
para as funcbes de ativacdo tangente hiperbdlica na primeira camada e linear na segunda

camada, com desvio padrdo igual a 1,52%.

Figura 61 - Erros de teste da arquitetura 5-15-1
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Mais uma vez, a Figura 62 representa o grafico que exibe o MAPE do teste comparativamente
ao MAPE de treinamento. Os resultados dos testes das RNAs com 5 parametros de entrada
foram satisfatorios, enquanto o0 mesmo ndo ocorreu para 0s resultados do treinamento,

analogamente aos graficos que exibem os comparativos com 11 e 10 variaveis.

Contudo, fica evidenciado que as saidas das RNAs com 5 variaveis de entrada tiveram a melhor
performance e, embora os erros médios do treinamento ndo tenham sido tdo discrepantes como
nos outros dois casos, com 11 e 10 variaveis, nenhum ficou no intervalo esperado, de 0-30%,

considerado aceitavel para as estimativas de custo em fase de viabilidade das obras de rodovias,
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comprovando que ndo existe necessariamente uma correlagdo das etapas de treinamento e teste

para esta pesquisa.

Figura 62 - MAPE treinamento x MAPE teste para as RNAs com 5 parametros de entrada
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5.4 CONSIDERACOES GERAIS

Com base nos resultados obtidos nos trés grupos de analises, 11, 10 e 5 variaveis, a Tabela 20,
Tabela 21 e Tabela 22 exibem, respectivamente, os trés melhores resultados de treinamento e

de teste de acordo com o0 MAPE e em funcdo da varia¢do dos parametros de entrada.

Tabela 20 — Resultados das RNAs mais satisfatorias com 11 variaveis de entrada

NUmero de

Funcéo de ativagdo na Funcéo de ativagédo na

Etapa S neurénios na MAPE
primeira camada segunda camada
camada oculta
Sigmoide logaritmica 10 Tangente hiperbolica 19%
Treinamento Linear 5 Tangente hiperbélica 2204
Tangente hiperbdlica 5 Tangente hiperbdlica 24%
Sigmoide logaritmica 15 Linear 20%
Teste Tangente hiperbélica 5 Linear 20%
Tangente hiperbodlica 10 Linear 20%
Tabela 21 — Resultados das RNAs mais satisfatorias com 10 variaveis de entrada
Funcéo de ativagdo na NL'mjero it Funcéo de ativagdo na
SLETE rimeira camada neuronios na segunda camada MAPE
P camada oculta g
Sigmoide logaritmica 15 Tangente hiperbdlica 17%
Treinamento Linear 10 Tangente hiperbolica 20%

Tangente hiperbolica 15 Tangente hiperbolica 2504
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Tangente hiperbdlica 10 Linear 16%
Teste Sigmaide logaritmica 10 Tangente hiperbdlica 17%
Tangente hiperbdlica 5 Tangente hiperbdlica 19%

Tabela 22 — Resultados das RNAs mais satisfatérias com 5 variaveis de entrada

Ndmero de

Funcéo de ativacao na Funcdo de ativacédo na

Etapa L neurénios na MAPE
primeira camada camada oculta segunda camada

Tangente hiperbdlica 15 Linear 32%
Treinamento  Tangente hiperbdlica 5 Linear 33%
Sigmaide logaritmica 15 Tangente hiperbdlica 33%
Linear 5 Tangente hiperbdlica 8%
Teste Tangente hiperbdlica 15 Linear 9%
Tangente hiperbolica 5 Linear 12%

Com relagdo aos 11 parametros fisicos de entrada, os percentuais médios de erros absolutos
foram préximos, porém com fungdes e nimero de neurdnios diferentes. Sugere-se que as RNAS
com 11 parametros ndo obtiveram saidas muito boas devido a variavel de Obras de Arte
Especiais ndo estar quantificada de maneira correta e igual para todos os projetos, resultando
em uma entrada ndo confiante para a rede e, portanto, gerando uma saida que ndo representa o

problema em questao.

De acordo com Pedrozo (2001), a variavel de OAE reflete 4% do custo total das obras de
construcdo de rodovias, ndo sendo muito representativo. Em contrapartida, como ja esperado,
0 servicgo de pavimentacao representa 47% do custo final e terraplanagem equivale a 19%.

No caso da rede com 10 variaveis, as saidas do treinamento e do teste obtiveram o mesmo
MAPE, 17%, e as mesmas funcOes de ativacdo, logsig e tansig, porém com numero de

neurdnios diferentes.

Em todas as situacdes, o maior numero de iteracfes do treinamento ocorreu com as fungdes
tangente hiperbdlica em ambas as camadas e 0 menor nimero de iterac6es com a funcdo linear
também nas duas camadas. Além disso, 0s menores erros também da etapa de treinamento

(MSE) foram utilizando as funcdes purelin-purelin e purelin-tansig.

A funcéo linear purelin apresentou bom desempenho no trabalho de Marcy (2017), quando
utilizada nas duas camadas, contrariando um aspecto que a literatura coloca, no sentido de ter
sempre a necessidade de uma funcdo nao linear no sistema. No entanto, a funcédo tansig apresentou

os melhores resultados neste estudo.
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Apesar do MAPE de treinamento ter sido maior, se comparados aos resultados dos testes, as
RNAs que tiveram 5 varidveis como dados de entrada tiveram a melhor performance. Além
dos erros terem sido menores, 0s dados sdo mais congruentes, com redes iguais em 2 dos 3

melhores resultados.

A rede sugerida para previsao dos custos de construcdo de rodovia deste trabalho é a que
apresenta MAPE igual a 9%, 5 varidveis de entrada, 15 neurdnios na camada escondida e 1
saida (5-15-1), com as funcdes de ativacdo tangente hiperbdlica e linear, na primeira e segunda

camada, respectivamente.

Da mesma forma, Dimitriou, Marinelli e Fragkakis (2018) fizeram vérios experimentos de
representacdo de dados para estimar o volume de concreto de pontes, com varias arquiteturas
de rede. Diferentes numeros de camadas ocultas, n6s ocultos e fungdes de transferéncia foram

conduzidos, resultando nas fungdes tansig-purelin.

Com relagdo ao numero de neurbnios, foram seguidos alguns critérios de escolha ja
apresentados pela comunidade cientifica, no entanto, na maioria dos casos, a escolha é por
tentativa e erro. De fato, o numero de neurdnios tem grande influéncia no processamento da
rede, uma vez que quanto maior o nimero, melhor o desempenho. No entanto, em alguns casos,

0 aumento exagerado de neurdnios acarreta na divergéncia dos resultados (MARCY, 2017).

Recomenda-se essa RNA com a extensao da rodovia, prazo para concluséo da obra, volume de
aterro, volume de escavacdo e volume de CBUQ como parametros de entrada devido a robustez
dos dados, uma vez que sdo bem representativas para o problema em questdo. Da mesma forma,
estas variaveis sao disponibilizadas na fase de anteprojeto, pois nesta fase ja existem os estudos
da sondagem e topografia do terreno. Ressalta-se que quanto mais confiaveis forem os valores
das variaveis, mais coerente serd a saida da RNA com o custo estimado.

Os volumes de escavacao e aterro podem sofrer maiores alteracdes a medida que o projeto
avanca, com maiores definicdes. No entanto, a RNA recomendada apresentou um erro de 9%
com relagdo ao custo real de construcdo da rodovia, bem abaixo dos 30% que grande parte da
literatura sugere como o limite maximo. Portanto, a mudanca dos volumes de aterro e escavacao

ndo devem alterar significativamente o desempenho da rede.

No estudo de Juszczyk, Lesniak e Zima (2018), foram avaliados os custos estimados de
construcdo de quadras de esporte na Polonia com aplicacdo de RNAs, o qual também foram

analisadas diferentes arquiteturas de rede. Os autores concluiram que a rede MLP com 7
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pardmetros de entrada, 5 neurénios e a fungdo sigmdide na camada oculta, e 1 neurdnio e a
funcdo linear na camada de saida foi a mais satisfatoria, com MAPE igual a 9,97%. No entanto,
utilizaram o algoritmo Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno (BFGS).

Varias arquiteturas de rede, funcdes de ativacdo distintas e diferentes algoritmos de treinamento
foram investigados para previsao de custos indiretos de construcdo na pesquisa de Le$niak ¢
Juszczyk (2018). Os neurdnios da camada oculta empregavam as seguintes funcdes de ativacao:
funcdo sigmdide e tangente hiperbdlica. Por outro lado, na camada de saida foram empregadas
as funcbes sigmoide, tangente hiperbdlica e linear.

Ao analisar as diferentes arquiteturas, Les$niak e Juszczyk (2018) escolheram a rede com 10
parametros de entrada, 4 neurdnios e funcdo sigmdide na camada oculta e 1 saida com a funcéo
linear, devido ao menor RMSE encontrado. As variaveis de entrada se referem ao tipo de
construcdo da obra, localizacdo, distancia entre o canteiro de obra e o escritorio da empresa,
tempo de execucdo, relagdes entre a quantidade de obras realizadas no inverno e a quantidade
total de obras, e relagdes entre a quantidade de obras executadas por subcontratados e a

quantidade total de obras.

No presente trabalho, a configura¢do com 10 variaveis de entrada, 5 neurénios na camada oculta
e 1 saida, utilizando as fungdes logsig-purelin também apresentou uma performance
satisfatoria, com MAPE igual a 24%, se for analisado apenas o desempenho da rede, sabendo
que o tipo de construcao é diferente e, portanto, as varidveis também sdo diferentes.

Para problema de previsao que envolve valores-alvo continuos, é razodvel usar uma funcédo de
ativacdo linear para nés de saida (ZHANG E PATUWAO, 1998). Os autores afirmaram ainda
gue redes com menos nés ocultos sdo preferiveis, pois geralmente tém melhor capacidade de
generalizacdo e menos problemas de ajuste excessivo (“overfitting’’), mas muito poucos podem

n&o ter energia suficiente para modelar os dados e aprender.

Utilizando as varidveis citadas na Tabela 23, Gardner, Gransberg e Rueda (2016) encontraram
MAPE igual a 23% e 25% no estudo de Sodikov (2005), para estimativas iniciais de custos de

rodovias.



Tabela 23 - Variaveis de entrada utilizadas em estudos similares

Pesquisa Parametros de entrada

MAPE

Projeto rural ou urbano
Construcdo em &rea de reserva
Trafego diario médio anual
Prazo de execugdo
Topografia do terreno
Extens&o e largura da via

uantidade de obras de arte especiais
Gardner, Q P

Gransberg e Rueda Sinalizacdo
(2016)

Secdo tipica (altura e largura da se¢édo
transversal)
Meio-fio, sarjeta e calgada
Recomendacdes geotécnicas
Area do tabuleiro da ponte

Complexidade do controle de trafego

Complexidade dos deslocamentos de servigos

23%

Prazo de execucédo

Largura da via
Largura do acostamento

) Tipo de pavimento
Sodikov (2005) )

Classe da rodovia

Volume de escavagdo e aterro
Topografia

Desmatamento e destacamento

25%

Extensdo da rodovia
Prazo de execucdo

Volume de escavagdo
Barros

Volume de aterro

Volume de Concreto Betuminoso Usinado a
Quente (CBUQ)

9%
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A varidvel que identifica se o projeto é rural, urbano ou em area de reserva foi cogitada
inicialmente, no entanto, algumas rodovias transitam nas duas areas e 0s trechos ndo sdo
descritos com precisdo em todos os projetos encontrados no DNIT. Por esse motivo, optou-se

por ndo utilizar esse dado.

O volume médio diério € realizado por trecho, a depender da extensdo da rodovia, mas nem
todos os projetos tinham esse dado disponiveis no arquivo do DNIT ou ndo foram compilados

da mesma maneira.

A topografia e a classe da rodovia também sdo representadas pela velocidade de projeto, uma
vez que sao varidveis complementares. A largura do acostamento e o tipo de pavimento ndo

variam, de modo que seria incoerente inclui-las.

Com relacdo ao numero de neurbnios, foram seguidos alguns critérios de escolha ja

apresentados pela comunidade cientifica. No entanto, a escolha foi feita por tentativa e erro.
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6 CONCLUSOES

Este trabalho discute a técnica de Redes Neurais Artificiais com o objetivo de produzir
estimativas de custos de obras rodoviarias, alinhadas com os desafios dos grandes projetos de

construcdo na etapa de viabilidade do projeto, quando existe poucas definigdes.

A analise apresentada neste trabalho levou as seguintes conclusdes: o método proposto pode
permitir avaliar os custos de construgdo de rodovias no estagio inicial com precisdo satisfatoria;
os resultados da pesquisa confirmaram a validade do uso de redes neurais artificiais na avaliagcao
da estimativa de custos de construcdo de rodovias, com base no conjunto de parametros que
caracterizam a construcao; os resultados obtidos validam a aplicacdo do modelo proposto; a

aplicacdo do modelo apresentou bons resultados.

Foi selecionada a arquitetura de rede perceptron de mdaltiplas camadas (MLP) com topologia
5-15-1 (15 neurbnios na camada oculta), com as fungdes de ativagdo tangente hiperbdlica
empregada na camada oculta e linear na camada de saida. Esta rede foi escolhida por apresentar
0 menor erro, com MAPE do conjunto de testes igual a 9%, além de obter pequenas variacdes

nos resultados.

A extensdo da rodovia, 0 prazo para execucao, e 0s volumes de escavacdo, aterro e CBUQ
foram os dados escolhidos para treinar a rede e, normalmente, estdo disponiveis no inicio do
ciclo de vida do projeto. Por este motivo, 0 modelo proposto representa uma ferramenta (til e
confidvel para a industria da construcdo e permite obter estimativas de custos de construgdo de

rodovias satisfatoérias.

E esperado que o método de RNA possa estimar custos de obras com margem de erro inferior
a 30% e para melhor eficiéncia destas estimativas € necessaria a adequada coleta de dados,
assim como armazenamento das informacdes historicas. A utilizacdo dessa ferramenta no Brasil
ainda é pouco utilizada no contexto de estimativa de custos de rodovias. Uma limitagdo das
RNAs ¢ que ¢ essencialmente uma “caixa preta”, na qual ndo se pode decifrar facilmente o

motivo da variacgao de custo.

Uma outra vantagem das RNAs é que uma vez que a rede foi treinada e bem adequada a analise
a que se prop0e, basta fornecer as informagdes pertinentes cuja solucao se deseja encontrar, ndo

havendo a necessidade de uma nova modelagem, nem tampouco um novo treinamento.
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As obras publicas no Brasil precisam ter dados para incentivar a pesquisa nessa area, pois a
maior parte dos arquivos das obras de rodovias estdo em ambiente fisico, dificultando a coleta
de dados para analise. Além disso, os dados ndo sdo concentrados em uma unica plataforma,
onde o protocolo dos projetos identificados no arquivo do DNIT ndo € o0 mesmo numero
encontrado no portal da transparéncia com o valor final da obra, sendo necessério a informacao
exata do trecho de execucgéo da obra. Os resultados desta pesquisa poderiam ter sido melhorados

com a ampliacdo do banco de dados dos projetos de construcdo de rodovias.

Espera-se que o estudo apresentado contribua e apoie os planejadores de construcdo de
rodovias, pois uma melhor analise pode ser feita com as 5 varidveis que mais contribuem para

0 custo, para serem reproduzidos e aplicados a outras rodovias.

6.1 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Como continuidade do trabalho, sdo necessarios estudos semelhantes para a verificagdo e se ha

uma tendéncia de repeti¢do dos resultados apresentados, abordando os seguintes aspectos:

e Refazer o estudo com Ouma amostra maior dos dados dos projetos em relacdo a
construcdo de rodovias, visando ampliar a quantidade de situagdes distintas, como
forma de reduzir o erro das estimativas;

e Refazer o estudo com outras técnicas de Inteligéncia Artificial;

e Refazer 0 estudo com os orgamentos dos projetos equalizados;

e Estabelecer uma metodologia para quantificar a varidvel referente as obras de arte
especiais existentes nas rodovias, uma vez que pode variar bastante o custo da obra em
funcdo da existéncia de pontes e viadutos;

e Analisar a metodologia com outros tipos de Redes Neurais Artificiais de aprendizado
supervisionado para comparacao;

e Analisar a metodologia com Redes Neurais Artificiais de aprendizado néo
supervisionado;

e Analisar informagdes relacionadas a geotecnia das regides.
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APENDICE A - TABELA DOS ESTUDOS QUE ABORDAM ESTIMATIVAS DE

CUSTOS
Titulo Autores Ano Ob_Jeto _da Iv!e_todo Erro
estimativa utilizado
Neural network model for Custo de
parametric cost estimation of Hegazy, T.; Ayed, A. 1998 . RNA 1,3%
. X rodovias
highway projects
Parametric cost estimating Phaobunjong, K. Custo de x 0
model for buildings Popescu, C. M. 2003 edificacbes Regressdo  2,7%
A neural network approach for . . Custo de
early cost estimation of Gunaydin, H. M.; 2004 estruturas e RNA 7,0%
- Dogan, S. Z. AP
structural systems of buildings edificacbes
Neural network model .
. . . Kim, G. H.; Yoon, J.
Incorporating a genetic E.An S.H.:Cho H. 2004 Custode RNA  2,6%
algorithm in estimating , edificagOes
. H.; Kang, K. I.
construction costs
Comeparison of construction RNA 3,0%
on regresion analysis, neural <M G Hi ALLS.Hi g, Cistode  RBC 4%
g YIS, Kang, K. 1. edificagOes
networks, and case-based Regressio  7,0%
reasoning
Co_ncgaptual cost estimation of RNA 8,50
building projects with Custo de
regression analysis and neural Sonmez, R. 2004 edificacbes
9 y ¢ Regressio  9,3%
networks
Cost estimation of highway
projects |.n de_v_el_opmg Sodikov, J. 2005 Custo_de RNA 25 0%
countries: artificial neural rodovias
network approach
Pr_edlctlng _constructlon cost Lowe, D. J.; Emsley, Custo de RNA 16,6%
using multiple regression M. W - Harding. A 2006 edificacies . 0
techniques - W 9 A ¢ Regressdo  19,3%
Early estimation of building Stoy, C.; Pollalis, S.; Tempo de x 0
construction speed in Germany Schalcher, H. R. 2007 construgao Regressao  20,0%
Parametric range estimating of Custo de
building costs using regression Sonmez, R. 2008 e Regressdo  12,0%
edificacOes
models and bootstrap
Drivers for cost estimating in . . .
early design: case study of Stoy, C.; Pollalis, S.; 2008 C_u_sto Qe Regressdo  9,6%
. ; . Schalcher, H. R. edificacOes
residential construction
E atlaiégggil I(;? g iZSrg}enetwork Emsley, M.; Lowe, D.; Custo de
pp s Duff, A.; Harding, A.; 2010 o RNA 16,6%
approach to the prediction of Hickson. A edificacbes
total construction costs T
Application of neural network - .
in the cost estimation of Xin Zher.19: W.; Xiao 2010 Custo.de RNA 5,0%
. . . chen, D.; Jing-yan, L. rodovias
highway engineering
Early stage cost estimation of Custo de
buildings construction projects Arafa, M.; Algedra, M. 2011 e RNA 4,0%
edificacbes

using artificial neural networks
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CO.St festlmat_lon mo<_jel for Ji, S. H.; Park, M.; Lee, Custo de RNA 8,2%
building projects using case- H S 2011 edificacies o
based reasoning e ¢ RBC 8,2%
Range estimation of
construction costs using neural Sonmez, R. 2011 C_u_sto cje RNA 11.7%
networks with bootstrap edificacbes
prediction intervals
A comparison of construction .
cost estimation using multiple  Cho, H. G.; Kim, K. Custo de RNA 8,0%
regression analysis and neural  G.; Kim, J. Y.; Kim, G. 2012 edificacies
network in elementary school H. ¢ Regressdao  10,0%
project
Case adaptation method of
case-based reasoning for Ji, S. H.; Park, M.; Lee, 2012 Custo de RNA 7.3%
construction cost estimation in H.S. edificacbes
RBC 7,3%
Korea
A hybrid conceptual cost . . .
estimating model for large Kim, H.J.; Seo, Y. C. 2012 C_u_sto cje RBC 5,2%
- . Hyun, C. T. edificacOes
building projects
.. Petroutsatou, K.; RNA 4,6%
Early cost estlmgtmg (_)f road Georgopoulos, E. Custo de
tunnel construction using Lamb I ' 2012 B
neural networks ambropoulos, S tuneis Rearessio  9.4%
Pantouvakis, J. P. 9 '
The use of artificial neural
networks for residential Juszezyk, M. 2013 custode RNA  12,7%
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profeto B0 i excougio CAP arei cimento ago S0 Alrfo CBUQ Quant. Custorea
(kmh)  (dias) (km) (km) (km) (km)
1 30 80 720 300 310 297 296 824540 741900 30300 0 41389475
2 61,4 80 720 313 89 174 800 2902033 2232333 72260 3 100307642
3 67,3 80 1080 966 24 513 815 1304625 1003557 67803 0 95283090
4 41,5 80 1080 1081 35 397 930 1062597 837273 41832 0 57079879
5 79,3 60 360 116 26 356 312 961849 730519 2915 4 37708925
6 44,1 100 540 1845 128 113 269 1273370 979516 82492 0 57243744
7 70,9 60 900 1001 38 780 192 917195 705534 73225 0 98036062
8 60 80 900 1504 26 307 307 1086804 839231 53914 0 37023063
9 18,7 80 540 509 147 182 57 576833 466392 20271 0 48865766
10 18,1 80 540 739 46 361 344 695036 558210 16890 2 50862268
11 9,14 100 900 6 4 11 10 3290889 3932889 90290 6 266784676
12 53 100 900 14 5 15 20 2776080 2697193 86200 5 236273101
13 79 100 900 14 7 17 25 1716515 1404583 85380 4 617279839
14 102,3 60 900 881 61 693 105 2736204 2114774 116700 O 237365367
15 81,61 80 1080 1384 2 1516 1408 2629173 2038516 52737 0 122268572
16 51,9 80 900 385 50 118 193 2627192 1984057 123834 O 121351789
17 45,5 80 720 748 51 334 334 664651 511270 75296 2 67211175
18 36,8 80 600 602 218 474 300 943014 754789 31723 0 51257616
19 74,1 80 720 367 17 46 311 2280383 1717389 79154 11 118364357
20 8,9 80 360 810 29 146 146 465032 331904 11400 0 16623626
21 39,25 80 900 319 60 200 200 585679 366243 76630 1 75122960
22 40,3 80 720 1753 27 1468 1339 501980 488418 24167 0 43654837
23 8,9 60 360 810 19 69 146 12600 10080 11400 0 5729858
24 79,3 100 1080 1964 165 372 408 2405450 1850346 156876 O 160047200
25 117,14 80 900 397 128 265 265 1169380 1478424 134226 O 304268815
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APENDICE C - ALGORITMO DE TREINAMENTO DA REDE 5-15-1

%% Universidade de Brasilia
$%%Programa de Pb6s Graduacdo em Estruturas e Construcédo Civil
%% RNA Utilizada na disseracdo%%s

net = trainlm(15); %% Funcdao da RNA

net.trainParam.epochs = 1000; %%N° de épocas

net = train(net,input training,output training);%% Conjunto de dados de
entrada e saida do treinamento

y = net(input test); %% Generalizacao (teste) da RNA.

R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R A R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R AR AR R AR R R R R R X

function [Y,Xf,Af] = myNeuralNetworkFunction(X,~,~
%MYNEURALNETWORKFUNCTION neural network simulation function.
%

% Generated by Neural Network Toolbox function genFunction.

%

% [Y] = myNeuralNetworkFunction(X,~,~) takes these arguments:

%

% X = 1xTS cell, 1 inputs over TS timesteps

% Each X{1,ts} = 5xQ matrix, input #1 at timestep ts.

%

% and returns:

% Y = 1xTS cell of 1 outputs over TS timesteps.

% Each Y{1,ts} = 1xQ matrix, output #1 at timestep ts.

%

% where Q is number of samples (or series) and TS is the number of timesteps.

%#0k<*RPMTO0>

% Input 1

x1 stepl.xoffset = [1.90916688279877e-
06;0.000228839410418143;0.836761220568391;0.625330599184878;0.00303051726414437
I;

x1_stepl.gain =
[2839.1344727011;70.5651833231703;12.2519906542056;5.33803933720994;2.2179553997
2259];

x1 stepl.ymin =-1;

% Layer 1

bl =[2.1920903524482651;-2.0407078224749378;-1.5324192418027762;-
1.3925029372155662;1.0758849388849583;0.41711965790042671;0.53244150772795773;0
.014074990486709434;-
0.19069278636617171,0.8397353389544463;1.3326006875423284,1.8217167859959025;-
1.7987032496112263;-2.1068602905318121;-2.4082889815851982];
IW1_1=1[-1.3643613839367903 0.67158577872367031 -0.5225454490881033 -
1.1791936467691009 -1.7232462130889044,1.0930245284734326 -0.26899367162514948 -
1.6028795779990619 1.0121992367577026 -1.1721047729714829;0.36324172330806098



90

2.0805683195236999 -1.0135880914150719 -0.52107181257648483
0.87425481636036295;1.5127976667842493 -0.99561761530897452 -1.1773004549081341
-0.79391614315419234 0.69853953025989934,-1.7147426768631189 -
0.97901531857830559 -1.2148409254800434 -0.34229420976406172 0.54454570896456;-
0.85360366157385348 -1.5234252432868622 -1.2815230113335927 -1.3200849774788479
0.2076411578379028;-1.5784805909864497 -1.5048670556298718 -0.10855742771691219
-1.2045774512176441 -0.0067750886942308085;1.2773817555683364
1.0231402457245919 -1.1888461880536143 1.1991896367431276 -0.5275881241884528;-
1.6963491776189661 0.12709057547465577 1.2997643906795089 1.5328127880236513
0.59492161371847174,0.90845372895012166 0.044692292294696769 1.7879392768984541
0.36379000993860283 -1.33336349827973;0.33700626583795928 -1.6328735753942256
0.15952831515159277 -1.6728819388707075 0.80945168200761253;1.0455582949859505
1.1283792520173885 0.36360823336286735 -1.2164985290797232 -1.4589934625107281;-
1.8959541005800851 0.67983822721626574 -0.82431412520580249 -
0.72915210853141144 -0.58829473380337893;-1.0839025144876993 -
0.95435643939342052 1.7506531448108884 1.1981975075569475 0.93747380808133229;-
0.92500413074095733 0.053899963590277065 -0.50691926355982209 -
1.8705380151968378 1.0843641118782716];

% Layer 2

b2 = 0.16036036056079514;

LW2_1 =[-0.67159108351590058 0.57164343143649277 0.55519801218367959 -
0.41561764741993407 0.086926839563915281 0.734322958442600009 -
0.42710298473590713 0.16988439586049131 -0.43561304167315362
0.77334806107531762 1.0912272044865325 -1.8639037639405527 0.4074432027205489
1.2547096419915105 -0.37273400578377003];

% Output 1

yl_stepl.ymin = -1,

yl stepl.gain = 2.01873880515612;

yl stepl.xoffset = 0.00928243173820247;

% Format Input Arguments
isCellX =iscell(X);
if ~isCellX
X={X};
end

% Dimensions
TS =size(X,2); % timesteps
if ~isempty(X)
Q =size(X{1},2); % samples/series
else
Q=0;

end

% Allocate Outputs
Y =cell(1,TS);



% Time loop
for ts=1:TS

% Input 1
Xpl = mapminmax_apply(X{1,ts},x1_stepl);

% Layer 1
al =tansig_apply(repmat(b1,1,Q) + IW1 _1*Xpl);

% Layer 2
a2 =repmat(b2,1,Q) + LW2_1*al;

% Output 1
Y{1,ts} = mapminmax_reverse(a2,yl stepl);
end

% Final Delay States
Xf = cell(1,0);
Af = cell(2,0);

% Format Output Arguments
if ~isCellX
Y = cell2mat(Y);
end
end

% Map Minimum and Maximum Input Processing Function
function y = mapminmax_apply(x,settings)

y = bsxfun(@minus,x,settings.xoffset);

y = bsxfun(@times,y,settings.gain);

y = bsxfun(@plus,y,settings.ymin);

end

% Sigmoid Symmetric Transfer Function
function a = tansig_apply(n,~)
a=2.(1+exp(-2*n)) - 1,

end

% Map Minimum and Maximum Qutput Reverse-Processing Function
function x = mapminmax_reverse(y,settings)

X = bsxfun(@minus,y,settings.ymin);

X = bsxfun(@rdivide,x,settings.gain);

X = bsxfun(@plus,x,settings.xoffset);

end
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function [y1] = myNeuralNetworkFunction(x1)
%MYNEURALNETWORKFUNCTION neural network simulation function.
%

% Generated by Neural Network Toolbox function genFunction.

%

% [y1] = myNeuralNetworkFunction(x1) takes these arguments:

% x =5xQ matrix, input #1

% and returns:

% y = 1xQ matrix, output #1

% where Q is the number of samples.

%#0k<*RPMTO0>

% Input 1

x1 stepl.xoffset = [1.90916688279877e-
06;0.000228839410418143;0.836761220568391;0.625330599184878;0.00303051726414437
I;

x1_stepl.gain =
[2839.1344727011;70.5651833231703;12.2519906542056;5.33803933720994;2.2179553997
2259];

x1 stepl.ymin =-1;

% Layer 1

bl =[2.1920903524482651;-2.0407078224749378;-1.5324192418027762;-
1.3925029372155662;1.0758849388849583;0.41711965790042671;0.53244150772795773;0
.014074990486709434;-
0.19069278636617171,0.8397353389544463;1.3326006875423284,1.8217167859959025;-
1.7987032496112263;-2.1068602905318121;-2.4082889815851982];

IW1_ 1 =[-1.3643613839367903 0.67158577872367031 -0.5225454490881033 -
1.1791936467691009 -1.7232462130889044,;1.0930245284734326 -0.26899367162514948 -
1.6028795779990619 1.0121992367577026 -1.1721047729714829;0.36324172330806098
2.0805683195236999 -1.0135880914150719 -0.52107181257648483
0.87425481636036295;1.5127976667842493 -0.99561761530897452 -1.1773004549081341
-0.79391614315419234 0.69853953025989934,-1.7147426768631189 -
0.97901531857830559 -1.2148409254800434 -0.34229420976406172 0.54454570896456;-
0.85360366157385348 -1.5234252432868622 -1.2815230113335927 -1.3200849774788479
0.2076411578379028;-1.5784805909864497 -1.5048670556298718 -0.10855742771691219
-1.2045774512176441 -0.0067750886942308085;1.2773817555683364
1.0231402457245919 -1.1888461880536143 1.1991896367431276 -0.5275881241884528; -
1.6963491776189661 0.12709057547465577 1.2997643906795089 1.5328127880236513
0.59492161371847174,0.90845372895012166 0.044692292294696769 1.7879392768984541
0.36379000993860283 -1.33336349827973;0.33700626583795928 -1.6328735753942256
0.15952831515159277 -1.6728819388707075 0.80945168200761253;1.0455582949859505
1.1283792520173885 0.36360823336286735 -1.2164985290797232 -1.4589934625107281;-
1.8959541005800851 0.67983822721626574 -0.82431412520580249 -
0.72915210853141144 -0.58829473380337893;-1.0839025144876993 -
0.95435643939342052 1.7506531448108884 1.1981975075569475 0.93747380808133229; -
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0.92500413074095733 0.053899963590277065 -0.50691926355982209 -
1.8705380151968378 1.0843641118782716];

% Layer 2

b2 =0.16036036056079514;

LW2_1 =[-0.67159108351590058 0.57164343143649277 0.55519801218367959 -
0.41561764741993407 0.086926839563915281 0.73432295844260009 -
0.42710298473590713 0.16988439586049131 -0.43561304167315362
0.77334806107531762 1.0912272044865325 -1.8639037639405527 0.4074432027205489
1.2547096419915105 -0.37273400578377003];

% Output 1

yl stepl.ymin =-1;

yl stepl.gain = 2.01873880515612;

yl stepl.xoffset = 0.00928243173820247;

% Dimensions
Q =size(x1,2); % samples

% Input 1
Xpl = mapminmax_apply(x1,x1_stepl);

% Layer 1
al =tansig_apply(repmat(b1,1,Q) + IW1_1*xpl);

% Layer 2
a2 =repmat(b2,1,Q) + LW2_1*al,

% Output 1
y1l = mapminmax_reverse(a2,yl_stepl);
end

% Map Minimum and Maximum Input Processing Function
function y = mapminmax_apply(x,settings)

y = bsxfun(@minus,x,settings.xoffset);

y = bsxfun(@times,y,settings.gain);

y = bsxfun(@plus,y,settings.ymin);

end

% Sigmoid Symmetric Transfer Function
function a = tansig_apply(n,~)
a=2.(1+exp(-2*n)) - 1;

end

% Map Minimum and Maximum Output Reverse-Processing Function
function x = mapminmax_reverse(y,settings)



X = bsxfun(@minus,y,settings.ymin);
X = bsxfun(@rdivide,x,settings.gain);
X = bsxfun(@plus,x,settings.xoffset);
end
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