UNIVERSIDADE FEDERAL DO PARA /“\

INSTITUTO DE TECNOLOGIA
FACULDADE DE ENGENHARIA CIVIL o5

MARIA EDUARDA ALVES PEREIRA

AVALIAGAO DO IMPACTO DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL NA
ACURACIA DE LEVANTAMENTOS DE QUANTITATIVOS:
UM ESTUDO COMPARATIVO VOLTADO A TOMADA DE DECISAO
EM ENGENHARIA DE CUSTOS

Belém, PA
2026


https://www.linkedin.com/in/maria-eduarda-alves-pereira-26b605203?miniProfileUrn=urn%3Ali%3Afs_miniProfile%3AACoAADPhmzMBvAfa8mW5QngffdWhqp5YwWMQT4c&lipi=urn%3Ali%3Apage%3Ad_flagship3_search_srp_all%3BgisPbVH8S5OXvXq%2BZJ9ZCQ%3D%3D

MARIA EDUARDA ALVES PEREIRA

AVALIAGAO DO IMPACTO DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL NA
ACURACIA DE LEVANTAMENTOS DE QUANTITATIVOS:
UM ESTUDO COMPARATIVO VOLTADO A TOMADA DE DECISAO
EM ENGENHARIA DE CUSTOS

Trabalho de concluséo de curso apresentado a
Faculdade de Engenharia Civil, da
Universidade Federal do Para, como requisito
para a obtencdo do grau de bacharela em
Engenharia Civil.

Orientador: Prof. Dr. Marcelo Rassy Teixeira

Belém, PA
2026


https://www.linkedin.com/in/maria-eduarda-alves-pereira-26b605203?miniProfileUrn=urn%3Ali%3Afs_miniProfile%3AACoAADPhmzMBvAfa8mW5QngffdWhqp5YwWMQT4c&lipi=urn%3Ali%3Apage%3Ad_flagship3_search_srp_all%3BgisPbVH8S5OXvXq%2BZJ9ZCQ%3D%3D

Ficha Catalografica




MARIA EDUARDA ALVES PEREIRA

AVALIAGAO DO IMPACTO DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL NA ACURACIA DE

LEVANTAMENTOS DE QUANTITATIVOS:

UM ESTUDO COMPARATIVO VOLTADO A TOMADA DE DECISAO EM

Data da aprovacao:

Conceito:

ENGENHARIA DE CUSTOS

Trabalho de concluséo de curso apresentado a
Faculdade de Engenharia  Civil, da
Universidade Federal do Para, como requisito
para a obtencdo do grau de bacharela em
Engenharia Civil.

/__12026.

BANCA EXAMINADORA

Prof. Dr. MARCELO RASSY TEIXEIRA
(10/07/2026/UFPA — Orientador)

Eng. Fabio Yamanaka
(10/07/2026/UFPA—- Coorientador)

Prof. Dr. RODRIGO DA CRUZ
(10/07/2026/UFPA — Examinador Interno)

Eng. Fahir Rodrigo
(10/07/2026— Examinador Externo)

Belém, PA
2026


https://www.linkedin.com/in/maria-eduarda-alves-pereira-26b605203?miniProfileUrn=urn%3Ali%3Afs_miniProfile%3AACoAADPhmzMBvAfa8mW5QngffdWhqp5YwWMQT4c&lipi=urn%3Ali%3Apage%3Ad_flagship3_search_srp_all%3BgisPbVH8S5OXvXq%2BZJ9ZCQ%3D%3D

Dedico este trabalho a minha familia, que

€ a minha fundagao profunda.



Provérbios 16:3
Consagre ao Senhor tudo o que vocé faz,

e 0s seus planos serdo bem-sucedidos



AGRADECIMENTOS

A Deus, que guiou todos os meus passos desde o ventre da minha mae para que eu
chegasse exatamente onde estou hoje. Tudo € por Ele e para Ele.

A minha avé, Maria Hilma, minha Mulher-Maravilha, que me ensinou na pratica o que
€ ser uma mulher forte e independente, e que despertou em mim o amor por construir
casas.

A minha mae, Luciana, que com muita luta e esforco me trouxe até aqui. Obrigada por
ser o meu maior exemplo e por sempre me manter no caminho certo.

A minha tia, Luana, que me ensinou a ser resiliente diante das dificuldades, e ao meu
tio, que sempre esteve presente como um porto seguro quando eu mais precisei.
Aos meus irmaos, Carlos e Samuel, que chegaram iluminando a minha vida e me
deram a imensa honra de ser irma mais velha. E aos meus primos, Gabriel e Jodo,
gue ocupam um espago gigante no meu coragao.

Ao Felipe Alencar, que desde o inicio do nosso relacionamento me apoiou,
comemorou e lamentou comigo cada passo.

A todos os professores que acreditaram no meu potencial ao longo de toda a minha
formacgao, com um agradecimento muito especial ao meu coordenador do IF, por todo
o incentivo que foi fundamental para a minha trajetoria.

A equipe da sala técnica de engenharia da Quadra, pelo acolhimento, convivéncia e
aprendizado diario. Em especial, ao Fahir Rodrigo e ao Lucas Ferreira, pela paciéncia,
pelas orientagdes valiosas e pela parceria que tornaram a conclusdo desta etapa

possivel.



RESUMO

A insercéo de ferramentas de Inteligéncia Artificial (IA) no setor da construgao civil tem
provocado mudancas significativas nos processos de engenharia de custos, exigindo
a validacao técnica de novas tecnologias frente aos métodos tradicionais. O presente
trabalho tem como objetivo avaliar a acuracia de Grandes Modelos de Linguagem
Multimodais (GPT, Claude e Gemini) na extracado de levantamentos quantitativos de
fundagdes, visando subsidiar a tomada de decisdo em orcamentos executivos.
Realizou-se um estudo comparativo de caso em um edificio residencial de grande
porte, confrontando-se os volumes de concreto, areas de féorma e volumes de
escavacao de 14 blocos estruturais extraidos pelo método convencional (planilha
eletrénica) e pelo método automatizado (Inferéncia Unica). A metodologia baseou-se
na aplicacdo de engenharia de prompt e na analise do Erro Relativo Percentual em
modulo, adotando-se uma margem limite de aceitabilidade de 5%. Os resultados
demonstraram um cenario tecnolégico polarizado: enquanto as arquiteturas GPT e
Gemini atingiram alta precisao técnica, com erros acumulados inferiores a 1,2% em
todas as categorias de insumos, o modelo Claude apresentou instabilidade
matematica e geométrica, com desvios que atingiram 16,15%. O estudo mapeou
limitagdes severas na interpretacédo de geometrias poligonais complexas e identificou
inconsisténcias estocasticas geradas por ruidos textuais na nomenclatura dos
elementos. Conclui-se que, para a amostra de fundagdes analisada, a IA demonstrou
potencial de otimizacdo do fluxo de trabalho, sugerindo uma transicédo do papel do
engenheiro para atividades de auditoria, validando-se como uma ferramenta de apoio
a decisdo, e ndo como um mecanismo de substituicdo autbnoma do raciocinio

humano.

Palavras-chave: Orcamentos, Engenharia de custos, Inteligéncia artificial, ChatGPT.



ABSTRACT

The integration of Atrtificial Intelligence (Al) tools into the construction industry has led
to significant changes in engineering cost processes, requiring the technical validation
of new technologies against traditional methods. The present study aims to evaluate
the accuracy of Large Multimodal Language Models (GPT, Claude, and Gemini) in the
extraction of quantity takeoffs for foundations, aiming to support decision-making in
executive budgeting. A comparative case study was conducted on a large residential
building, confronting the concrete volumes, formwork areas, and excavation volumes
of 14 structural blocks extracted by the conventional method (spreadsheet) and the
automated method (Single-Pass Inference). The methodology was based on prompt
engineering and the analysis of the absolute Percentage Relative Error, adopting an
acceptable limit margin of 5%. The results demonstrated a polarized technological
landscape: while the GPT and Gemini architectures achieved high technical precision,
with accumulated errors below 1.2% in all input categories, the Claude model
presented mathematical and geometric instability, with deviations reaching 16.15%.
The study mapped severe limitations in the interpretation of complex polygonal
geometries and identified stochastic inconsistencies generated by textual noise in
element nomenclature. It is concluded that, for the analyzed sample of foundations, Al
demonstrated potential to optimize the workflow, suggesting a transition of the
engineer's role towards auditing activities, validating itself as a decision-support tool

rather than an autonomous mechanism for replacing human reasoning.

Keywords: Budgeting; Cost Engineering; Atrtificial Intelligence; ChatGPT.
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1 INTRODUGAO

A industria da construgao civil desempenha um papel central na economia
global, caracterizando-se por ser um setor de capital intensivo e de longos ciclos de
producdo. No entanto, o setor enfrenta historicamente o desafio das baixas margens
de lucro e da necessidade rigorosa de controle financeiro. Neste cenario, a
Engenharia de Custos assume uma funcéo estratégica, ndo se limitando apenas a
precificacdo de servicos, mas atuando como um sistema fundamental de

planejamento e gestao de viabilidade dos empreendimentos (DIAS, 2003).

A elaboragdao de um orcamento de obras assertivo fundamenta-se em trés
pilares principais: o levantamento de quantitativos, a cotagdo de insumos e a
composicao de custos unitarios. Dentre estas etapas, a literatura técnica e a pratica
de mercado identificam o levantamento de quantitativos como a fase mais critica e
onerosa do processo (TISAKA, 2011). Estima-se que esta etapa consuma a maior
parcela do tempo do orgamentista, exigindo a interpretacdo minuciosa de projetos
bidimensionais (2D) e a realizagao de calculos repetitivos para a extragdo de volumes
e areas (GOLDMAN, 2004).

A precisao nesta fase inicial € determinante para a confiabilidade do orgamento
final. Um erro no levantamento da geometria de uma fundagao, por exemplo, gera um
efeito cascata que distorce nao apenas o custo direto dos materiais (como concreto e
ago), mas também impacta o dimensionamento das equipes, o cronograma de
execucgao e os custos indiretos (MATTOS, 2019). Portanto, a busca por métodos que
aumentem a acuracia e a velocidade desta etapa € uma demanda constante na
engenharia moderna, impulsionando a transicdo dos métodos manuais tradicionais

para novas tecnologias de automac¢ao (AWOLUSI et al., 2018).
1.1  Problema da Pesquisa

Apesar da crescente digitalizagdo da construgdo civil impulsionada pela
metodologia Building Information Modeling (BIM), Ghimire, Kim e Acharya (2024)
apontam que uma parcela expressiva dos projetos no mercado brasileiro ainda é
fornecida em formatos bidimensionais e nao estruturados, como arquivos Portable
Document Format (PDF) e Computer-Aided Design (CAD). Nesses cenarios, a
extracdo de quantitativos permanece majoritariamente dependente da interpretacao
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humana e do preenchimento manual de planilhas eletrénicas, processo que, embora
consolidado, é suscetivel a falhas operacionais e consome recursos técnicos valiosos
(TAVES, 2014).

O recente avango dos Grandes Modelos de Linguagem - Large Language
Models — ( LLMs), exemplificado pelo Generative Pre-trained Transformer (GPT),
introduz a possibilidade de automatizar essa interpretagao visual e textual (ZHAO et
al., 2023). Contudo, a aplicagao de Inteligéncia Artificial (IA) Generativa em tarefas de
engenharia exata suscita questionamentos sobre a confiabilidade dos dados gerados,
especialmente diante de geometrias ndo convencionais e da responsabilidade
financeira inerente a um orgamento executivo, visto que tais modelos sao estatisticos
e propensos a alucinagdes técnicas (BOMMASANI et al., 2021; MA et al., 2025).

Diante desse contexto, este trabalho busca responder a seguinte questéo

norteadora:

Qual é o grau de precisdo e seguranga técnica da Inteligéncia Atrtificial
Generativa na realizacdo de levantamentos quantitativos de fundacodes, e quais séo
as limitacbes geométricas que podem comprometer a assertividade da tomada de

decisdao em engenharia de custos?
1.2  Justificativa

A relevancia deste estudo fundamenta-se na necessidade urgente de
modernizagdo dos processos de gestdo na construgdo civil. O setor, historicamente
marcado por baixos indices de digitalizacdo e produtividade, encontra na IA
Generativa uma oportunidade inédita de ruptura tecnolégica (KAPLAN; HAENLEIN,
2019). Validar a aplicacédo de LLMs para a leitura de projetos nao estruturados
preenche uma lacuna critica deixada pela adogao ainda parcial do BIM no mercado
nacional, oferecendo uma alternativa eficiente para escritérios que lidam
majoritariamente com documentacao em 2D (GHIMIRE; KIM; ACHARYA, 2024).

Do ponto de vista econdmico, a justificativa reside na mitigacdo de riscos
financeiros. A etapa de levantamento quantitativo € a base de todo o orgamento;
portanto, compreender a preciséo e as limitagcbes geométricas da IA é vital para evitar
distorcbes de custo que comprometam a viabilidade dos empreendimentos
(GOLDMAN, 2004). Ao mensurar estatisticamente a margem de erro da ferramenta,
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este trabalho fornece subsidios técnicos para que gestores decidam com segurancga

sobre a adogéo da tecnologia (MA et al., 2025).

Sob a odtica profissional, a pesquisa justifica-se pela valorizagdo do capital
intelectual do engenheiro de custos. A automacgao de tarefas repetitivas e operacionais
permite a realocagao do tempo técnico para atividades de alto valor agregado, como
a engenharia de valor, a analise de cenarios construtivos e a negociagao estratégica
de insumos (MATTOS, 2019). Dessa forma, o estudo contribui para a evolugdo do
perfil do orcamentista, que transita de um papel operacional de extragcao de dados

para uma funcao analitica de suporte a tomada de decisao.

1.3  Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Analisar a eficacia da IA como ferramenta de suporte a tomada de decisdo na
Engenharia de Custos, por meio de um estudo comparativo de acuracia e

produtividade no levantamento de quantitativos de infraestrutura.
1.3.2 Objetivos Especificos

- Executar o levantamento de quantitativos de um projeto de fundagéo por meio
do método convencional (manual) e via ferramenta de IA;

- Comparar os resultados obtidos, identificando o erro relativo;

— Propor diretrizes de validagdo humana para o uso de IA na orgamentagao,
identificando os limites de confiabilidade da ferramenta para a tomada de decisao

gerencial.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

A revisao bibliografica constitui uma etapa fundamental para a fundamentacgéo
tedrica deste estudo, proporcionando a base conceitual necessaria para a analise
proposta. Inicialmente, o capitulo aborda os fundamentos da Engenharia de Custos,
enfatizando seu papel estratégico na gestdo financeira e na viabilidade de
empreendimentos. Em seguida, discute-se o or¢camento de obras, detalhando sua
estrutura analitica e as etapas de sua elaboracdo, com destaque especifico para o
levantamento de quantitativos, apontado como a fase de maior impacto na precisao
das estimativas. Por fim, exploram-se as bases tedricas da |A Generativa,
contemplando sua evolugéo, o funcionamento dos LLMs e sua aplicagdo emergente

na automacgao de processos € na tomada de decisdo na construcao civil.

21 ENGENHARIA DE CUSTOS

De acordo com Dias (2003), a Engenharia de Custos € a area da engenharia
na qual principios, normas, critérios e experiéncia sao aplicados para a resolugéo de
problemas relacionados a estimativa de custos, avaliagdo econdémica, planejamento,
gerenciamento e controle de empreendimentos. Dessa forma, essa disciplina torna-
se fundamental para a gestao eficiente dos recursos em projetos de construgao civil,

garantindo maior previsibilidade e assertividade nas decisdes financeiras.

Corroborando essa visao, o Instituto Brasileiro de Engenharia de Custos (IBEC)
define a area como essencial para o planejamento e controle financeiro, sendo
responsavel pela aplicacdo de metodologias e técnicas que possibilitam uma
estimativa precisa dos recursos necessarios. A instituicido destaca ainda que a
atuacao da engenharia de custos nao se restringe a fase inicial do orcamento, mas
deve acompanhar todo o ciclo de vida do projeto, assegurando sua viabilidade

econdmica global.

Portanto, a Engenharia de Custos transcende a simples elaboragcao de
planilhas orcamentarias. Sua importancia estratégica reside na capacidade de
gerenciar recursos e apoiar a tomada de decisdes em projetos de construgdo. A

utilizacdo de metodologias quantitativas e qualitativas, conforme preconizado pelo
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IBEC, garante a precisao nas estimativas, contribuindo diretamente para a reducgéo

de desperdicios e para a maximizagao da eficiéncia econémica das obras.

2.2 ORGAMENTO

O orgamento de uma obra é frequentemente confundido com o simples
levantamento de seus custos, contudo, na Engenharia de Custos, estes conceitos
possuem distingdes fundamentais que impactam diretamente a viabilidade dos
negocios. Enquanto o custo representa o gasto real ou previsto com insumos, mao de
obra e equipamentos para a execug¢ao dos servicos por parte do construtor, o
orgamento expressa a precificacdo final que sera comercializada, englobando as
despesas diretas, indiretas e a margem de lucro esperada. Segundo Taves (2014), o
orgamento de uma obra fundamenta-se em um conjunto coordenado de servigos
planejados e previstos, necessarios a execugao integral do empreendimento, variando

substancialmente conforme a tipologia do servico e as diretrizes contratuais adotadas.

Dessa forma, o orgamento desempenha um papel crucial em todo o ciclo de
vida de um projeto. Para Mattos (2019), o orcamento ndo é um exercicio de
futurologia, mas sim a determinagdo do custo provavel de execucgao, fundamentada
em projetos, especificacbes técnicas e analise de condicionantes locais. Sua
utilizagao inicia-se na fase de viabilidade, auxiliando na analise econdmica preliminar,
e estende-se até a etapa de execucédo, servindo como bussola para o monitoramento

das despesas e controle de desperdicios.

No entanto, é fundamental distinguir Estimativa de Custo de Orgamento
Analitico. Goldman (2004) esclarece que a estimativa € uma avaliagcdo expedita,
baseada em indicadores histéricos como o Custo Unitario Basico (CUB), util apenas
para estudos preliminares. J& o Orgamento Analitico, foco deste trabalho, exige a
decomposicado detalhada de todos os servigos, sendo o unico instrumento capaz de

garantir a precisao necessaria para a construgao civil.

A elaboracao deste orgcamento analitico segue um rito processual bem definido.
Tisaka (2011) afirma que para iniciar um orgamento é mandatorio estudar, analisar e
entender o conjunto detalhado dos fatores que compdem o projeto, dividindo o
processo em trés etapas fundamentais: o levantamento de quantitativos, a cotacao de

insumos e a composigao de custos unitarios. Dentre estas, a etapa de levantamento
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de quantitativos destaca-se como a mais critica, pois qualquer erro na mensuragao
fisica do projeto invalida a precisdo dos custos unitarios subsequentes, gerando
distorgbes financeiras irreversiveis. O fluxo detalhado desse processado é

apresentado na Figura 1:

Figura 1 - Fluxo de processos de orgamento

" Cotacao de . Composicao de
insumos custos unitarios

Fonte: Autora (2026).

Levantamento de
quantitativos

2.2.1 Levantamento de quantitativos

O levantamento de quantitativos € a etapa inicial e fundamental do processo de
orcamentacdo. Segundo Mattos (2019), esta fase consiste na extracdo das
quantidades fisicas de cada servico a partir da interpretacdo das dimensodes
constantes nos projetos técnicos (arquitetura, estrutura e instalagbes) e nas
especificacdes do memorial descritivo. E o momento em que o orcamentista traduz

desenhos geométricos em numeros e unidades de medida.

A literatura técnica € unanime quanto a criticidade desta etapa. Goldman (2004)
alerta que o levantamento quantitativo € a principal fonte de erros em orgamentos,
pois equivocos na mensuragao de volumes ou areas propagam-se linearmente para
o custo final, independentemente da precisdo dos pregos unitarios adotados. Se a

quantidade esta errada, o valor final estara necessariamente errado.

Além da responsabilidade técnica, esta fase exige um grande esforgo
operacional. Tisaka (2011) destaca que a interpretacao de projetos bidimensionais
(2D) e a realizagdo dos calculos geométricos consomem a maior parte do tempo
disponivel para a elaboragdo do orgamento. A complexidade aumenta em projetos
com geometrias irregulares ou falta de detalhamento, exigindo do profissional ndo
apenas conhecimento matematico, mas uma apurada visdo espacial e experiéncia

construtiva para inferir informacdes nao explicitas nos desenhos.
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2.2.2 Cotagao de insumos

Uma vez quantificados os servigos, a etapa subsequente consiste na atribuigéao
de valores monetarios aos insumos necessarios para a execugao da obra. Segundo
Mattos (2019), a cotagao de pregos é um processo dindmico de pesquisa de mercado,
visando obter o custo atualizado de materiais, mao de obra e equipamentos na regiao
onde o empreendimento sera edificado. Diferente das grandezas geométricas do
projeto, que sdo imutaveis, os pregos dos insumos sofrem oscilagbes constantes

devido a inflagdo, sazonalidade e disponibilidade de oferta.

Para garantir a confiabilidade desta etapa, € comum a utilizagdo de sistemas
de referéncia oficiais. Tisaka (2011) destaca a importancia de bases de dados
consolidadas, como o SINAPI (Sistema Nacional de Pesquisa de Custos e indices da
Construgao Civil), mantido pela Caixa Econémica Federal e pelo Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica (IBGE). Estas tabelas fornecem parametros de pregos
coletados mensalmente, servindo como balizadores de mercado e, em muitos casos,

como referéncia obrigatéria para obras publicas.

No entanto, a simples aplicacdo de tabelas nem sempre reflete a realidade da
negociacao direta. Goldman (2004) alerta que o orcamentista deve estar atento as
especificidades da obra, pois grandes volumes de compra ou condi¢des especiais de
pagamento podem resultar em custos inferiores aos das tabelas referenciais, exigindo

uma cotacgao direta com fornecedores para refinar a precisdo do orcamento.

2.2.3 Composicao de custos unitarios

As composicoes de custos unitarios refere-se aos custos diretos do orcamento,
segundo Dias (2003). Entende-se como custo unitario de servigo o somatorio das
despesas efetuadas e calculadas pelo construtor para a sua execucao, distribuidas
pelos diferentes elementos constituintes, por unidade de produgéo, obedecendo as
especificacoes estabelecidas para os servigos no projeto e/ou especificagdes.

Existem modelos padronizados de tabelas de composicdes de custos unitarios,
sua representagdo deve conter os nomes dos seus elementos, as unidades de

quantificacao e os indicadores de consumo, produtividade e eficiéncia (Caixa. 2023).
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A constituicdo de uma composigao € dada por:

a. Descricdo - Caracteriza o servigo, explicitando os fatores que impactam na
formacdo de seus coeficientes e que diferenciam a composicdo unitaria das
demais;

b. Unidade de medida - Unidade fisica de mensuragao do servigo representado;

c. ltens de formacao - Elementos necessarios a execugdo de um servigo, podendo
ser insumos (materiais, equipamentos ou mao de obra) e/ou composi¢cdes
auxiliares;

d. Coeficientes de consumo e produtividade - Quantificagdo dos itens de formagéao
considerados na composi¢ao de custo de um determinado servigo. (Caixa, 2023).
A estrutura visual e a correta distribuicdo desses elementos em uma planilha de

referéncia pratica podem ser observadas no exemplo da Figura 2.

Figura 2 - Exemplo de composigao de custos unitarios

COMPOSIGAQ
Item Cadigo Descrigao Situacao| Unid. Coef.

| 650 BLOCO DEVEDACAQ DE CONCRETO, 9X 19X 39 CM (CLASSE C- NBR6136) ATIVO UN 13,60000
TELADE ACO SOLDADA GALVANIZADA/ZINCADA PARA ALVENARIA, FIOD =

: 34557 '1,20A1,70'MM, MALHA 15X 15 MM, (CXL)'50X7,5'CM ATIVO M 042000

| 37395 |PINODEACO COMFURO, HASTE = 27 MM (ACAQ DIRETA) ATIVO CENTO | 0,00500
ARGAMASSA TRACO 1:2:8 (EM VOLUME DE CIMENTO, CAL E AREIA MEDIA

C 87292 |UMIDA) PARA EMBQCO/MASSA UNICA/ASSENTAMENTO DE ALVENARIA DE ATIVO M3 0,00870
VEDACAO, PREPARO MECANICO COM BETONEIRA 400 L. AF_08/2019

C 88309 |PEDREIRO COMENCARGOS COMPLEMENTARES ATIVO H 0,73000

C 88316 |SERVENTE COMENCARGOS COMPLEMENTARES ATIVO H 0,36500

Fonte: Adaptado Caixa (2023).

2.3 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

2.3.1 Conceitos fundamentais e evolucao

A 1A pode ser definida, em termos gerais, como o0 ramo da ciéncia da
computacao dedicado ao desenvolvimento de sistemas capazes de realizar tarefas
que, historicamente, exigiriam inteligéncia humana. Segundo Russell e Norvig (2013),
o objetivo da IA ndo é apenas replicar o comportamento humano, mas agir
racionalmente, ou seja, operar de forma a maximizar a probabilidade de sucesso em

atingir um objetivo especifico, baseando-se nas informagdes disponiveis.

Embora o termo tenha sido cunhado por John McCarthy em 1956, durante a

Conferéncia de Dartmouth, a evolucdo da area passou por diversas fases.
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Inicialmente focada em regras légicas rigidas ("se acontecer X, fagca Y"), a IA moderna
evoluiu para o aprendizado de maquina (Machine Learning). Kaplan e Haenlein (2019)
definem esta nova era como a capacidade de um sistema interpretar corretamente
dados externos, aprender a partir desses dados e utilizar esse aprendizado para

atingir objetivos especificos e tarefas flexiveis através de adaptacao.

Atualmente, a IA é classificada em dois grandes grupos: a IA "Fraca" (Narrow
Al), projetada para tarefas especificas como reconhecimento de imagem ou jogar
xadrez; e a |A "Forte" (General Al), que possuiria capacidade cognitiva ampla similar
a humana. As ferramentas utilizadas na engenharia atual, incluindo os modelos de
linguagem, enquadram-se na categoria de |A Fraca, pois sdo especialistas em
processar grandes volumes de dados, mas n&o possuem consciéncia ou
intencionalidade préopria (RUSSELL; NORVIG, 2013).

2.3.2 Processamento de linguagem natural e LLMs

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) é a subarea da inteligéncia
artificial que foca na interagcado entre computadores e a linguagem humana. Segundo
Chowdhary (2020), o objetivo do PLN ¢é ler, decifrar, compreender e dar sentido as
linguagens humanas de uma maneira valiosa. Diferente da programacéo tradicional,
onde o computador obedece a comandos exatos de cddigo, no PLN a maquina deve

interpretar as ambiguidades e nuances da fala ou escrita natural.

A grande revolugéo recente nesta area ocorreu com o surgimento dos LLMs.
Estes modelos baseiam-se na arquitetura de redes neurais conhecida como
"Transformer", apresentada por Vaswani et al. (2017). A inovagao trazida por essa
arquitetura foi o mecanismo de "atencao", que permite ao modelo analisar a relagao
entre todas as palavras de uma frase simultaneamente, e nao apenas
sequencialmente, compreendendo assim o contexto global do texto e ndo apenas

palavras isoladas.

De acordo com Zhao et al. (2023), os LLMs sao treinados com volumes
massivos de texto da internet, aprendendo padrdes estatisticos da linguagem. O
funcionamento desses modelos €, essencialmente, probabilistico e depende de uma

instrucéo de entrada para ser iniciado. Essa instrugao textual inicial, formulada em
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linguagem natural pelo usuario para guiar a resposta da maquina, é tecnicamente
denominada como prompt. E a partir da estrutura deste prompt que o modelo calcula
qual é a proxima palavra (ou "token") com maior probabilidade estatistica de ocorrer
naquele contexto. E essa capacidade preditiva, aliada a comandos bem estruturados,
que permite aos LLMs, como o GPT, gerar textos coerentes e, no contexto da

engenharia, interpretar parametros construtivos.

Mais recentemente, a fronteira do Processamento de Linguagem Natural foi
expandida com o desenvolvimento dos LMMs. Diferente dos modelos iniciais que
processavam exclusivamente cadeias de texto, as arquiteturas multimodais
contemporaneas (como as versoes recentes do GPT, Claude e Gemini) sdo capazes
de interpretar e correlacionar diferentes tipos de dados simultaneamente, incluindo

textos, imagens, graficos e vetores bidimensionais.

No contexto da engenharia, essa multimodalidade é operada por meio da
integracdo com algoritmos de Visdo Computacional e Reconhecimento Optico de
Caracteres (Optical Character Recognition - OCR). Segundo Chowdhary (2020), a
visdo computacional permite que a maquina extraia dados nao estruturados de
arquivos de imagem (como plantas baixas em formato PDF), convertendo linhas,
cotas e formas geométricas em informacdes processaveis pelas redes neurais. E essa
combinacgao tecnologica que viabiliza a aplicagao de IA na automacgao de processos

que antes dependiam exclusivamente da interpretagao visual humana

No entanto, é crucial notar que esses modelos ndo possuem "conhecimento"
factual no sentido humano, mas sim um conhecimento estatistico das palavras.
Bommasani et al. (2021) alertam para o fendbmeno da "alucinagao", onde o modelo
pode gerar informag¢des que parecem plausiveis e bem escritas, mas que sao
factualmente incorretas, o que reforca a necessidade de supervisdo humana
especializada na sua aplicagdo técnica. Para melhor compreensdo da correta
correlacdo e da hierarquia entre os conceitos discutidos, a Figura 3 sintetiza a

estrutura evolutiva dessa tecnologia.
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Figura 3 - Estrutura Evolutiva da Inteligéncia Artificial

Inteligéncia
Artificial -----+

Processamento de @
=== linguagem natural

//’: \ Grandes modelos

( \3 /) delinguagem -------

Fonte: Autora (2026).

2.3.3 A IA na industria da construgao (Construction 4.0)

A integracdo de tecnologias digitais avangadas no canteiro de obras e nos
escritorios de engenharia deu origem ao conceito de "Construction 4.0". Segundo
Awolusi et al. (2018), este paradigma refere-se a digitalizacdo da industria da
construcao através da adogao de ferramentas como Internet das Coisas (/nternet of
Things - 1oT), BIM e, mais recentemente, a IA visando automatizar processos fisicos

e gerenciais que historicamente dependem de trabalho manual intensivo.

Embora a automacao fisica (robdtica) seja visivel, € na gestado da informagao
que a IA tem provocado as maiores transformacées. Ghimire, Kim e Acharya (2024)
destacam que a industria da construcéo é rica em dados nao estruturados — como
editais, memoriais descritivos, relatérios diarios e normas técnicas — que séao dificeis
de processar por softwares tradicionais. Nesse cenario, a IA Generativa surge como
uma solucao disruptiva, capaz de "ler" e extrair informacgdes desses documentos com

velocidade superior @ humana, reduzindo o tempo gasto em tarefas burocraticas.

Especificamente no campo da orgamentacgao, a aplicacao de LLMs representa
a fronteira do conhecimento. Um estudo recente de Ma et al. (2025) aponta que os
LLMs podem atuar como "assistentes inteligentes" para engenheiros de custos,
interpretando especificagdes técnicas complexas e sugerindo composi¢des de pregos

adequadas. No entanto, os autores ressalvam que a tecnologia ainda enfrenta
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barreiras, como a necessidade de validagao humana rigorosa para evitar alucinagbes
técnicas e garantir que as estimativas estejam em conformidade com as normas

locais.

Portanto, o uso de IA na engenharia de custos nao visa substituir o profissional,
mas sim potencializar sua capacidade analitica. Ao automatizar a extragao de dados
e a leitura de projetos, a tecnologia libera o engenheiro para focar na estratégia de

precos e na analise de riscos, onde o julgamento humano permanece insubstituivel.

Apesar do imenso potencial disruptivo, a transicdo para métodos
automatizados de orgcamentacéao via IA Generativa esbarra em desafios matematicos
e de raciocinio espacial. Como os modelos de linguagem sao fundamentalmente
estocasticos e treinados para prever sequéncias linguisticas, o processamento de
l6gicas matematicas rigorosas, como o calculo de areas por decomposi¢ao
geométrica de poligonos complexos, ainda apresenta instabilidades. Conforme
apontam estudos recentes sobre os limites dos LLMs (ZHAO et al, 2023), as
arquiteturas atuais podem apresentar alta proficiéncia na interpretacdo de memoriais
descritivos, mas ainda exigem a aplicagdo de técnicas rigorosas de engenharia de
prompt para mitigar alucinagdes durante o levantamento de quantitativos baseados

em projetos visuais.
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3 METODOLOGIA

O presente capitulo descreve o delineamento da pesquisa e os procedimentos
técnicos adotados para atingir os objetivos propostos. A metodologia fundamenta-se
na realizagdo de um estudo comparativo de acuracia entre o método tradicional de
levantamento de quantitativos e a aplicagao de algoritmos de IA Generativa, usando
a ferramenta GPT da OpenAl na versao 5.2, o Claude 4.6 Sonnet (Anthropic) e o

Gemini 3.1 Pro (Google).

Para a validacdo da hipotese de que a IA pode atuar como ferramenta de
suporte a decisao na Engenharia de Custos, estruturou-se um experimento controlado
utilizando um projeto executivo de infraestrutura de fundagdes. O fluxo metodoldgico
compreende a selegéo do objeto de estudo, a extracdo de dados via método analitico
(referéncia normativa), a extracao automatizada via modelos de linguagem e visao
computacional, e, por fim, a analise estatistica dos desvios (erros relativos)
encontrados nas variaveis de volume de concreto, area de férma e volume de
escavacao dos elementos de infraestrutura, para sintetizar a visualizagdo desta

metodologia, na Figura 4 pode ser visualizado um fluxograma geral do processo.

Figura 4 - Fluxograma metodologia

Levantamento Levantamento Avaliacao dos

WV ELITEL
(Referéncia)

via inteligéncia critérios de
Artificial quantificacao

Fonte: Autora.
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3.1 Classificacao e delineamento da Pesquisa

A presente investigagéo classifica-se, quanto a sua natureza, como pesquisa
aplicada, uma vez que objetiva gerar conhecimentos para aplicagéo pratica imediata
na solugdo de problemas especificos, envolvendo verdades e interesses locais
(PRODANOQV; FREITAS, 2013), focados na produtividade e precisdo da

orcamentacao de obras civis.

Quanto aos objetivos, o trabalho enquadra-se como pesquisa exploratéria e
descritiva. Segundo Gil (2019), a pesquisa exploratéria visa proporcionar maior
familiaridade com o problema, o que se justifica pela investigacdo de uma tecnologia
emergente (IA Generativa Multimodal) em um campo técnico. Simultaneamente,
assume carater descritivo ao registrar, analisar e correlacionar as caracteristicas da
interagdo entre o orcamentista e a ferramenta, descrevendo os fenbmenos sem
manipula-los (GIL, 2019).

No que tange a abordagem do problema, a pesquisa € quantitativa. Creswell
(2010) define essa abordagem como aquela que testa teorias objetivas examinando a
relagdo entre variaveis. Neste caso, foca-se na mensuragéo rigorosa de volumes e

areas e no tratamento estatistico dos desvios (erro relativo).

Quanto aos procedimentos técnicos, adota-se o método de Estudo de Caso.
Para Yin (2015), este método é empirico e investiga um fendmeno contemporaneo em
profundidade e em seu contexto de mundo real. Isso permite uma analise detalhada

da aplicacao da ferramenta em um projeto real de infraestrutura.

3.2 Objeto de estudo e caracterizagao do projeto

O objeto de estudo selecionado para esta investigacdo consiste no projeto
executivo de infraestrutura (fundagdes) de um edificio residencial de grande porte
vertical. A utilizagdo de um projeto real de engenharia civii como base empirica
justifica-se pela necessidade de confrontar as ferramentas tecnoldgicas com
condicionantes e desafios praticos do mercado executivo, garantindo a validade
aplicada do estudo de caso (YIN, 2015).
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Dada a magnitude do empreendimento, estabeleceu-se um recorte amostral
focado na area de projegao da torre. Esta delimitacdo fundamenta-se no principio da
significancia economica estabelecido pela Curva ABC, uma ferramenta classica de
gestdo de custos que demonstra que uma parcela reduzida de elementos é
responsavel pela maior concentragdo de valor de um orgamento; logo, a analise
concentrou-se nos blocos de fundacdo de maior robustez por representarem o

impacto financeiro mais expressivo da etapa de infraestrutura (MATTOS, 2019).

Para a realizacdo do experimento controlado, utilizou-se o arquivo digital do
projeto em formato PDF. A selecado deste formato deve-se a necessidade de simular
a rotina de escritorios que recebem documentacédo ndo parametrizada, exigindo que
os algoritmos de Visdo Computacional das |IAs executem o Reconhecimento Optico
de Caracteres (OCR) para decodificar cotas, textos e linhas de chamada diretamente
de imagens e vetores bidimensionais (CHOWDHARY, 2020; GHIMIRE; KIM;
ACHARYA, 2024).

As variaveis de controle monitoradas na analise destes blocos foram:

a) Volume de Concreto (m?): Calculado com base nas dimensbes geométricas
tedricas (L * C = H)

b) Area de Férma (m2): Considerando a area de contato lateral efetiva
(Perimetro * Altura);

c) Volume de Escavagao (m?): Considerando o volume geométrico acrescido de

folgas laterais operacionais

3.2.1 Limitagdes Tecnoldgicas e Expansao do Objeto de Estudo

Para garantir o rigor cientifico, € imperativo reconhecer as limitagbes das
tecnologias vigentes. Embora a metodologia BIM seja o padréo ouro para extragao de
quantitativos, sua adogao esbarra em barreiras de maturidade do mercado. Projetos
em BIM exigem um alto Nivel de Desenvolvimento (LOD - Level of Development), o
que demanda tempo e custos elevados nas fases iniciais, fazendo com que muitos
escritorios ainda dependam de projetos 2D nao parametrizados (EASTMAN et al.,
2011).
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Em contrapartida, a utilizagdo de LLMs para suprir essa lacuna do 2D também
possui restricdes severas. A IA Generativa opera de forma probabilistica e nao
deterministica. Modelos como o GPT possuem limitagdes em janelas de contexto
(limite de tokens processados simultaneamente) e déficits no raciocinio geométrico
espacial, o que os torna suscetiveis ao fendmeno da "alucinagao", gerando dados
matematicamente incorretos caso a geometria seja muito complexa (BOMMASANI et
al., 2021).

Considerando essas restricbes, e para garantir a reprodutibilidade e
escalabilidade do método, este estudo delineia a expansao dos testes experimentais.
Além do modelo base (GPT), a metodologia propde a triangulagao de dados utilizando
outras arquiteturas de Inteligéncia Artificial de fronteira (como o Claude 4.6 Sonnet da
Anthropic e o Gemini do Google), a fim de verificar se o erro geométrico € uma falha

especifica de um modelo ou uma limitagao inerente aos LLMs atuais.

3.3 Procedimento de levantamento convencional (Método de referéncia)

A etapa de levantamento manual consistiu na interpretacao técnica do projeto
de fundacgdes (planta de férma), restringindo-se a andlise geométrica dos elementos.
Este levantamento convencional foi estabelecido como o gabarito exato da pesquisa,
adotando-se o conceito de Ground Truth (Verdade de Base), termo empregado na
ciéncia da computagao para designar os dados empiricos absolutos que servem como

parametro de afericdo para avaliar a precisdo de modelos de |A.

Para garantir a integridade da comparacdo, a leitura das dimensdes foi
realizada diretamente no arquivo digital (PDF) original. Os dados extraidos foram
tabulados em planilhas eletrénicas (Microsoft Excel), estruturadas para espelhar as
variaveis de saida da futura automacdo. A matriz de dados foi composta pelas
colunas: Identificagéo do Bloco, Dimensées (Lado A, Lado B, Altura), Area em Planta,

Volume de Concreto, Area de Forma e Volume de Escavacao.

A memoria de calculo foi integrada diretamente a planilha através da insercao
de férmulas matematicas nas células, permitindo a conferéncia automatica das

operacoes e esta anexada nas fichas do apéndice A.
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Para o quantitativo de escavacao, adotou-se a premissa de folgas operacionais
usuais de canteiro, aplicadas uniformemente sobre as dimensdes dos blocos. Este
critério de folga foi padronizado para garantir a paridade técnica com as instrugoes

fornecidas ao algoritmo de Inteligéncia Artificial.
34 Procedimento de levantamento via IA

A etapa de automacéo foi realizada de forma comparativa utilizando trés dos
principais modelos de linguagem multimodais de fronteira tecnolégica: o GPT- 5.2
(OpenAl), o Claude 4.6 Sonnet (Anthropic) e o Gemini 3.1 pro (Google). A sele¢cao
dessas plataformas especificas justifica-se pelas suas arquiteturas avancadas de
processamento de imagens e raciocinio loégico-matematico, o que permite avaliar o
comportamento de diferentes redes neurais sob as mesmas condi¢des de critérios
geométricos (ZHAO et al., 2023).

O protocolo experimental foi desenhado para simular a realidade operativa de
um departamento de engenharia de custos, onde a agilidade e a produtividade sao
premissas fundamentais. Desta forma, adotou-se o método de Inferéncia Unica
(Single-Pass Inference), onde o arquivo e o comando s&o submetidos uma unica vez,
sem rodadas sucessivas de regeneracao ou correcao assistida. O objetivo foi testar a
capacidade da ferramenta em entregar resultados prontos (ready-to-use) sem a
necessidade de intervengcdo humana corretiva, validando seu potencial real de

otimizagao de tempo.
3.4.1 Engenharia de Prompt (Comando Técnico)

A interacdo com modelos probabilisticos exige a estruturagdo rigorosa das
instrugdes de entrada, pratica conhecida como Engenharia de Prompt. Para mitigar o
risco de alucinagdes matematicas e direcionar o foco atencional das redes neurais
testadas, o comando n&o foi construido em linguagem natural livre, mas sim utilizando
a técnica de Role-Prompting (atribuicdo de papel) aliada ao detalhamento de regras
de negodcios de engenharia de custos (ZHAO et al., 2023). O algoritmo de cada
ferramenta foi primeiramente "ancorado" em uma persona técnica ("Atue como um
Engenheiro de Custos"), forgando os modelos a utilizarem o método de decomposigao

geométrica para elementos nao retangulares e a descreverem o raciocinio via Chain-
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of-Thought (Cadeia de Pensamento). O protocolo exato submetido uniformemente aos

modelos encontra-se detalhado no Quadro 1.

A saida de dados gerada pelo modelo foi posteriormente exportada para
planilha eletrénica para fins de comparacéo direta com o gabarito manual. O protocolo
exato submetido uniformemente aos modelos encontra-se detalhado no Quadro 1, e
os registros visuais (capturas de tela) da execugdo das inferéncias em cada

plataforma estao disponibilizados no Anexo B deste documento.

Quadro 1 — Estrutura do Prompt de Comando Utilizado para o Levantamento Automatizado

Secao do

Comando Texto do Prompt (Input)

Definicdao | Atue como um Engenheiro de Custos especialista em levantamento de quantitativos
de Papel para infraestrutura.

Objeto de Analise: Arquivo de infraestrutura em anexo.

Obieto e Missao: Extrair os quantitativos de Concreto (m?), Férma (m?) e Escavagéo (m?®) para
Mijsséo os elementos de fundacao identificados como: B1; B2; B(3-T9); B4; B5; B(6-T18); B7;
B(8-T25); B9; B(10-T30); B11; B(12-T37); B13; B14.

Chame todos os blocos exatamente como estao descritos no projeto.

Para blocos retangulares ou quadrados: Calcular o volume tedrico liquido com base

Critério 1: nas dimensdes de projeto utilizando: Volume = Area da base x Altura.
Concreto Para blocos néo retangulares: Calcular a area real da base por decomposicédo
geomeétrica, dividindo o bloco em figuras simples (retdngulos, tridngulos, trapézios,

etc.). Em seguida: Volume = Area real da base x Altura.

Considerar apenas a area de contato lateral efetiva. Desconsiderar a face superior € a
face inferior.

Critério 2: | Para blocos retangulares: Férma = Perimetro x Altura (Onde Perimetro = 2 x (Lado A
Forma + Lado B)).

Para blocos nao retangulares: Calcular o perimetro real da base conforme a geometria
do bloco e utilizar: Férma = Perimetro real x Altura.

Calcular o volume de escavacao considerando as dimensdes do bloco com folga de
1,00 m em cada lado.

Critério 3: Para blocos retangulares: Vesc = (Lado A + 2,00) x (Lado B + 2,00) x Altura.

Escavacéao ~ . . ~ .
Para blocos ndo retangulares: Determinar as dimensdes maximas envolventes da
geometria do bloco. Aplicar a folga de 1,00 m em cada lado. Calcular o volume de
escavagao com base nessa envoltoria.
Apresentar os resultados em tabela contendo:
Formato

de Saida || pegcricao do bloco | Lado A (m) | Lado B (m) | Altura (m) | Area (m?) | Concreto (m?) |
Foérma (m?) | Escavagédo (m?) |
Ao final, descrever detalhadamente o raciocinio matematico utilizado para um dos
Verificagao | elementos (ex: Bloco B1), demonstrando todas as etapas de calculo para validagéo da
acuracia.
Fonte: Autora.
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3.5 Critérios de Quantificagdo e Parametros Geométricos

Para assegurar a integridade da comparagéo entre o método convencional e o
automatizado, foram padronizadas as formulagcbes matematicas utilizadas para a
extragao dos quantitativos. As equacgdes abaixo refletem a ldgica de calculo aplicada
tanto nas formulas inseridas na planilha eletrénica (Excel) quanto nas instrugdes

l6gicas fornecidas ao algoritmo:

I.  Volume de Concreto (Vcon)

Para elementos retangulares, o calculo foi realizado pelo produto da area da
base pela altura. Para elementos de geometria complexa, adotou-se o método de
decomposicdo em figuras planas simples para obtencao da area real, conforme a

Equacao 1:
Vcon = Areal * H
Onde:
Areal: Area da base do bloco (m?)

H: Altura do elemento (m).

ll.  Area de Férma (Aforma)

Considerou-se a area de contato lateral efetiva (perimetro multiplicado pela
altura), desconsiderando-se as faces de concretagem (topo) e fundo, conforme a

Equacao 2:

Aforma = Preal * H

Onde:
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P(real): Perimetro da base do bloco (m).

lll.  Volume de Escavagéo (Vesc)

O volume de movimentacao de terra foi calculado considerando as dimensdes
geométricas do elemento (ou sua caixa envolvente maxima, no caso de pecas
irregulares), acrescidas de uma folga operacional (f) em cada lado. A férmula adotada

segue a Equacao 3:

Vesc = (LadoA + 2f) * (Ladob + 2F) x H

Onde:
f: Folga lateral de trabalho (m).

Para este estudo, fixou-se o parametro f = 1,00m, critério este unificado para

ambos os métodos de levantamento.
3.6 Tratamento e Analise de Dados

Para a validagao da hipotese de pesquisa, os dados extraidos pelos modelos
de Inteligéncia Artificial foram confrontados diretamente com os valores de referéncia
(Ground Truth) obtidos no levantamento convencional via planilha eletrénica. A analise
comparativa fundamentou-se no calculo dos desvios entre os métodos, utilizando-se
a métrica de Erro Relativo Percentual (¢), uma ferramenta matematica amplamente
validada na literatura de métodos numeéricos e estatistica aplicada para mensurar a
exatiddo de aproximagdes em relagdo a um gabarito exato (BUSSAB; MORETTIN,
2010).

Esta variavel permite quantificar a magnitude da divergéncia para cada
elemento estrutural (bloco) e para cada tipologia de material (concreto, féorma e
escavagao). Segundo Bussab e Morettin (2010), ao avaliar desvios em bases de
dados analiticas, a adog¢ao do céalculo em modulo (valor absoluto) torna-se obrigatéria
para evitar que erros operacionais de superestimativa (+%) e subestimativa (-%) se

anulem algebricamente na média, o que mascararia 0 desempenho real das
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ferramentas testadas. Dessa forma, a formulagdo adotada para padronizar as
discrepancias segue a Equacao 4

(Via — Vref
E=|———

1
Vref >* 00

Onde:
e: Erro relativo percentual (%);
Via: Valor quantitativo obtido pela Inteligéncia Atrtificial;

Vref: Valor de referéncia calculado na planilha eletrénica (gabarito)

A escolha desta métrica especifica justifica-se pela sua aplicacéo direta na
Engenharia de Custos: diferentemente de analises de desvio padrao ou variancia que
exigem grandes amostragens populacionais, o Erro Relativo Percentual traduz
imediatamente a magnitude do desvio para o orgamento executivo, permitindo ao
gestor avaliar se a oscilagdo compromete ou n&o a viabilidade financeira (Curva ABC)

do empreendimento.
3.6.1 Critérios de Aceitabilidade e Classificagao

Considerando que o objeto de estudo trata-se de um projeto em nivel executivo
(detalhado), adotou-se como parametro de aceitabilidade a margem de precisao
recomendada por Mattos (2019). Segundo o autor, orcamentos analiticos baseados
em projetos completos devem apresentar um grau de precisao elevado, situando-se

na faixa de variagao entre -5% e +10%.

Para fins de padronizagao estatistica neste estudo, estabeleceu-se o intervalo
simétrico de 5% como critério de aprovacdo técnica. Desta forma, os resultados

obtidos pela IA foram classificados em trés faixas de desempenho:

Alta Precisdo (|le| <5%): O resultado da IA é considerado tecnicamente

equivalente ao manual, validando o uso da ferramenta para projetos executivos;

Média Precisao (5% < |¢] < 10%): O resultado apresenta desvios aceitaveis

apenas para fases de estudo preliminar, exigindo revisdo humana obrigatéria.
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Baixa Precisao (|e| > 10%): O desvio é estatisticamente significativo, indicando

falha grave na interpretacao do projeto.

Além da analise numérica, procedeu-se a uma Avaliagcdo Qualitativa da
Interpretacdo Geométrica. Esta etapa consistiu na inspecao visual das respostas
geradas pela |IA para identificar padrdes de erro relacionados a leitura de projetos,

classificando-os em trés categorias:

Alucinacdo de Cotas: Quando o modelo inventa ou troca numeros que n&o

existem no desenho;

Simplificacdo Geométrica Indevida: Quando o modelo ignora recortes ou

chanfros de blocos complexos (ex.: tratar um bloco em 'L' como retangular);

Confusdo de Camadas (Layers): Quando o modelo interpreta textos auxiliares

ou hachuras como parte das dimensdes do elemento."
3.7 Limitagcoes da Pesquisa

Para assegurar o rigor cientifico e a transparéncia desta investigacdo, é
imperativo reconhecer as limitagdes inerentes ao delineamento metodologico adotado

neste estudo de caso:

Carater Estocastico e Inferéncia Unica: Sendo os Modelos de Linguagem
Multimodais sistemas de natureza probabilistica (ZHAO et al., 2023), a execugéo do
prompt em rodada unica (Single-Pass Inference) simula de forma fidedigna a pressao
por produtividade no cotidiano de um departamento de or¢camentos, mas carece de
robustez estatistica a longo prazo. N&o foram realizadas multiplas iteracdes
padronizadas sobre 0 mesmo comando para aferir a variancia e o desvio padrao

absoluto das respostas geradas pela Inteligéncia Artificial.

Validacao do Cenario de Referéncia (Ground Truth): O levantamento manual
adotado como gabarito analitico e verdade absoluta para o calculo do erro relativo
baseou-se exclusivamente na interpretacdo humana. Este cenario ndo foi submetido
a um processo de validagédo cruzada por pares (dupla conferéncia independente),

assumindo-se o projeto tedrico 2D como isento de omissdes.

Auséncia de Comparagao Paramétrica (BIM): O desempenho algoritmico das

Inteligéncias Artificiais foi balizado estritamente contra o método manual



37

bidimensional. Nao procedeu-se com a modelagem tridimensional nem com a
triangulagao dos quantitativos extraidos nativamente de softwares paramétricos e de
calculo estrutural consolidados no mercado (a exemplo de Revit, TQS ou Eberick),
restringindo-se a analise ao contraste direto entre a automacdo da ferramenta e o

preenchimento manual de planilhas.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

O presente capitulo dedica-se a sistematizagao, analise critica e triangulagao
dos dados obtidos no experimento controlado, confrontando o método tradicional de
orgcamentacdo com os resultados gerados pelas trés ferramentas de |IA de fronteira
(GPT-5.2, Claude Sonnet 4.6 e Gemini 3.1 Pro). A analise vai além da mera
comparagao numeérica, buscando mapear a estabilidade das redes neurais e
identificar os limites de seguranca para a tomada de decisao gerencial na engenharia
de custos (MA et al., 2025). Todo o processo de tabulagéo e confrontagdo obedeceu
rigorosamente aos critérios estatisticos e parametros geométricos estabelecidos na
metodologia, garantindo a integridade cientifica e a reprodutibilidade do estudo de
caso (YIN, 2015).

Na sequéncia, a analise aprofunda-se na mensuragcédo da acuracia do modelo
automatizado, aplicando-se as métricas de erro relativo percentual () e os critérios de
aceitabilidade definidos na metodologia. Por fim, discutem-se as causas raizes das
divergéncias encontradas — sejam elas de natureza geométrica ou interpretativa — e
avalia-se o impacto da ferramenta na produtividade e confiabilidade do processo de

engenharia de custos.

41 Apresentacao dos Resultados

A extracao de dados brutos gerou matrizes especificas para cada uma das trés
variaveis de controle monitoradas. Para garantir a maxima clareza visual e permitir a
auditoria detalhada exigida em orgcamentos analiticos, os resultados foram
segregados por tipologia de servigo, evitando omissdes no orgamento final (TISAKA,
2011). A Tabela 1 apresenta o comparativo do volume de concreto (m?3), expondo o
gabarito manual lado a lado com as respostas fornecidas pelas trés arquiteturas de 1A

testadas.
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Tabela 1 - Comparativo de Quantitativo de concreto: Método Convencional vs. Modelos de |1A

Bloco Concreto Real Concreto Concreto Claude Concreto Gemini
(m3) ChatGPT (m3) (m3) (m3)
B1 22,40 22,40 31,21 22,40
B2 22,40 22,40 44,35 22,40
B(3-T9) 81,69 81,69 69,42 81,69
B4 23,04 23,04 23,04 23,04
B5 48,69 46,82 55,29 46,82
B(6-T18) 22,40 24,35 33,92 24,35
B7 23,04 23,04 23,04 23,04
B(8-T25) 26,10 26,12 33,92 26,12
B9 23,04 23,04 23,04 23,04
B(10-T30) 26,10 26,12 33,92 26,12
B11 201,13 201,13 150,85 201,13
B(12-T37) 22,40 24,35 33,92 24,35
B13 97,87 97,87 73,31 97,87
B14 22,40 22,40 67,20 22,40
TOTAL GERAL 662,70 664,77 696,43 664,77

Fonte: Autora, 2026

De forma homologa, a mensuragao das superficies de contato para moldagem
dos elementos estruturais exige igual precisao para evitar distorgcbes no fechamento
de custos diretos da obra (GOLDMAN, 2004). A Tabela 2 consolida os quantitativos
obtidos para a area de férma (m?), evidenciando a capacidade de cada algoritmo em

computar perimetros e superficies laterais sob o regime de inferéncia unica.
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Tabela 2- Comparativo de Quantitativo de Férmas: Método Convencional vs. Modelos de |1A

Bloco Férma Real (m2) Forma ChatGPT Forma Claude Forma Gemini
(m2) (m2) (m2)
B1 27,00 27,00 30,87 27,00
B2 27,00 27,00 36,85 27,00
B(3-T9) 68,69 68,69 57,68 68,69
B4 28,80 28,80 28,80 28,80
B5 46,78 48,70 66,95 48,69
B(6-T18) 27,00 29,35 33,56 29,35
B7 28,80 28,80 28,80 28,80
B(8-T25) 30,30 30,31 33,56 30,30
B9 28,80 28,80 28,80 28,80
B(10-T30) 30,30 30,31 33,56 30,30
B11 114,08 114,08 114,08 114,08
B(12-T37) 27,00 29,35 33,56 29,35
B13 72,63 72,63 72,63 72,63
B14 27,00 27,00 49,86 27,00
TOTAL GERAL 584,18 590,82 649,56 590,79

Fonte: Autora, 2026

Por fim, o cOmputo da movimentagdo de terra foi avaliado para verificar a
aderéncia dos modelos as regras de negdcio impostas no comando técnico,
especificamente a correta aplicagdo da folga lateral operacional de 1,00 m em cada
face do poligono (DIAS, 2003). A Tabela 3 apresenta os volumes de escavacdo (m”3)

extraidos manualmente e por meio do ecossistema automatizado.
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Tabela 3- Comparativo de Quantitativo de escavagao: Método Convencional vs. Modelos de |1A

Bloco Escavacgao Real Escavacgéo Escavacgéo Esc:_iv_agéo
(m3) ChatGPT (m3) Claude (m3) Gemini (m3)
B1 67,85 67,85 86,15 67,85
B2 67,85 67,85 105,27 67,85
B(3-T9) 164,77 164,77 164,77 164,79
B4 60,84 60,84 60,84 60,84
B5 123,23 123,23 162,63 123,24
B(6-T18) 67,85 73,75 93,64 73,75
B7 60,84 60,84 60,84 60,84
B(8-T25) 76,81 76,81 93,64 76,81
B9 60,84 60,84 60,84 60,84
B(10-T30) 76,81 76,81 93,64 76,81
B11 331,00 331,00 331,00 331,03
B(12-T37) 67,85 73,75 93,64 73,75
B13 183,90 183,90 183,90 183,90
B14 67,85 67,85 126,26 67,85
TOTAL GERAL 1478,29 1490,09 1717,06 1490,15

Fonte: Autora, 2026

A observacdo dos dados brutos revela padrées de comportamento
drasticamente distintos entre as arquiteturas neurais. Enquanto o GPT e o Gemini
demonstraram um alinhamento rigoroso com o gabarito manual, replicando valores
exatos para a maioria dos elementos regulares, o modelo Claude apresentou
divergéncias matematicas significativas nesta inferéncia. Os desvios gerados pelo
Claude — como a subestimativa severa no volume de concreto do bloco B11 (de
201,13 para 150,85 m?) e as superestimativas aleatérias na férma e escavacao de
blocos simples como o B2 e o B14 — sugerem, para o contexto deste teste, uma
dificuldade do modelo em manter a consisténcia do raciocinio espacial ao longo de
multiplas interacbes do comando. Essa varidncia acentuada na amostra reforca a
necessidade de auditoria humana, fendbmeno que sera o foco da analise estatistica de

erro a seguir.

4.2 Anadlise de Acuracia Global e Triangulagao

Para determinar a validade técnica e o grau de confiabilidade macroscopica de
cada ferramenta em nivel executivo, os erros relativos percentuais (¢ ) foram

calculados em mddulo sobre os somatérios acumulados do empreendimento. Essa



42

abordagem macroscopicamente balanceada permite que os gestores avaliem o
impacto financeiro real no balancgo final de suprimentos da obra, adotando o limite de
tolerancia simétrica de 5% como critério rigido de aceitabilidade para projetos
detalhados (MATTOS, 2019). A Tabela 4 sintetiza o desempenho global comparativo

de cada modelo de IA.

Tabela 4 - Analise de Erro Global (Acumulado)

GPT-5.5 Claude Gemini

Instant Sonnet4.6 3.1 Pro Limite de Aceitabilidade

Servigco / Insumo

Concreto (m?) 0,31% 5,09% 0,31% <5,00% (MATTQOS, 2019)
Férma (m?) 1,14% 11,19% 1,13% <5,00% (MATTQOS, 2019)
Escavacédo (m®) 0,80% 16,15% 0,80% <5,00% (MATTQOS, 2019)

Fonte: Autora.

A triangulagéao estatistica evidencia um cenario polarizado quanto a maturidade
das arquiteturas multimodais. Os modelos GPT e Gemini registraram um desempenho
de exceléncia, com erros relativos inferiores a 1,2% em todas as frentes de medicao,
atestando uma seguranca técnica compativel com a exigida para o fechamento de
propostas comerciais de infraestrutura (GOLDMAN, 2004). Em contrapartida, o
modelo Claude ultrapassou a margem toleravel na volumetria de concreto (5,09%) e
sofreu distorgdes severas na area de férma (11,19%) e escavagao (16,15%),
inviabilizando sua aplicacao direta sem revisdo manual intensiva e comprovando que
a escolha do ecossistema tecnoldgico € um fator critico de mitigagao de riscos (MA et
al., 2025).

Para dimensionar o impacto pratico dessa divergéncia na Engenharia de
Custos, é necessario traduzir o erro volumétrico para o impacto financeiro direto.
Considerando, a titulo de simulagdo conservadora, um Custo Unitario de R$ 957,76
por metro cubico de concreto usinado - base SEOP, marco, 2026 - o modelo Claude
superestimou o volume total em 33,73 m3. Em um cenario real de suprimentos, esse
desvio representaria um prejuizo ou capital imobilizado indevidamente na ordem de
R$ 32.305,24 apenas na concretagem da fundagdo. Em contrapartida, os desvios
milimétricos do GPT e Gemini (aproximadamente 2,07 m?3) gerariam uma oscilagao

financeira de R$ 1.982,56, valor absorvivel pelas margens de contingéncia da obra.
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4.3 Anadlise das Divergéncias e Estabilidade do Modelo

A analise minuciosa dos desvios individuais revela um fendmeno critico para a
engenharia de custos: o comportamento estocastico e a falta de repetibilidade linear
em elementos com caracteristicas geométricas idénticas. Enquanto blocos de
geometria regular e rotulos limpos (como B1 e B2) obtiveram convergéncia absoluta
nos modelos da OpenAl e do Google, as anomalias interpretativas do Claude
demonstraram que o modelo falhou na etapa de Visdo Computacional (OCR),
subestimando drasticamente o bloco B11 e superestimando o bloco B14 sem
justificativa geométrica plausivel, fendmeno este associado as limitagdes atuais de
alinhamento visual-textual dos LLMs (BOMMASANI et al., 2021).

Ademais, no caso especifico das nomenclaturas com sufixos estruturais —
como os blocos B(6-T18) e B(12-T37) —, o acréscimo de caracteres alfanuméricos
gerou um ruido contextual perceptivel nos modelos GPT e Gemini. Ambos alucinaram
um erro idéntico nas volumetrias de forma e escavagdo destes elementos,
superestimando as medidas, o que evidencia que as redes neurais ainda priorizam o
processamento de padrdes textuais em detrimento do raciocinio puramente algébrico
das cotas (ZHAO et al., 2023).

Essa inconsisténcia reiterada, mesmo nas arquiteturas de melhor desempenho
global, corrobora os alertas da literatura técnica sobre os perigos inerentes ao
tratamento de Inteligéncias Artificiais como sistemas deterministicos de "caixa-preta".
O fato de a maquina acertar a geometria de um poligono nao garante, no estado da
arte atual, o acerto de um elemento subsequente de igual complexidade, reforcando
a premissa de que a auditoria especializada permanece insubstituivel para validar
anomalias isoladas (GHIMIRE; KIM; ACHARYA, 2024).



44

5 CONCLUSAO
5.1 Consideragoes Finais

O presente estudo propds-se a analisar a viabilidade técnica e a precisao do
uso de LLMs na automatizagdo de levantamentos quantitativos para projetos de
infraestrutura. A partir do confronto estatistico entre o método analitico humano e os
modelos de I|A testados (GPT, Claude e Gemini), conclui-se que a tecnologia
demonstrou aptiddo inicial para processar instrugbes de engenharia na amostra
avaliada, sinalizando um potencial de otimizagdo nos fluxos tradicionais de
orgamentacdo, embora os resultados ndo possam ser generalizados para estruturas
de maior complexidade geométrica sem novas investigagoes.

No que tange a acuracia global dentro do recorte amostral do empreendimento,
o0 benchmarking entre as ferramentas evidenciou resultados polarizados. As
arquiteturas GPT e Gemini demonstraram aproximagao expressiva com o cenario de
referéncia, mantendo os erros relativos consolidados abaixo da margem de 5%, o que
indica que, para este caso especifico, o balangco de massa gerado por estas
ferramentas ndo comprometeria severamente o controle financeiro (MATTOS, 2019).
Em contrapartida, a arquitetura Claude ultrapassou os limites de aceitabilidade em
todas as frentes de medigao, o que comprova que a escolha criteriosa do ecossistema
tecnolégico € um fator determinante para a mitigagéo de riscos no orgamento (MA et
al., 2025).

A pesquisa também constatou que a confiabilidade destas redes neurais nao é
absoluta nem linear, esbarrando em severas limitacbes quando submetidas a
geometrias poligonais complexas ou a "ruidos" textuais. A identificacdo de
inconsisténcias estocasticas — nas quais elementos geometricamente idénticos
geraram resultados discrepantes devido ao acréscimo de sufixos na nomenclatura —
comprova que o comportamento preditivo da IA Generativa ainda a torna suscetivel a
alucinagbes matematicas e confusdo de contexto visual, independentemente da
plataforma utilizada (BOMMASANI et al., 2021).

Por fim, o estudo sugere que o impacto mais relevante da ferramenta reside na
possibilidade de evolugcdo do papel do orcamentista. Ao demonstrar potencial para
absorver etapas repetitivas da leitura de projetos bidimensionais, a automacao abre
espaco para que o profissional assuma uma postura voltada a auditoria critica de
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anomalias algoritmicas, posicionando a inteligéncia artificial como uma tecnologia de
assisténcia complementar para a tomada de decisdo, e ndo como um mecanismo de

substituicdo autdbnoma do julgamento humano (GOLDMAN, 2004).
5.2 Sugestdes para Trabalhos Futuros

Considerando as limitagcdes delimitadas neste estudo de caso, recomendam-
se as seguintes abordagens para a continuidade da pesquisa académica sobre o
tema:
a) Expansao da Amostra: Realizar testes com um volume maior de elementos e
diferentes tipologias de fundacdo (ex: sapatas corridas, radiers e estacas) para
verificar a robustez estatistica do modelo em cenarios variados.
Integracdo com BIM: Investigar a interoperabilidade entre as |As Generativas e
softwares de modelagem BIM (como Revit ou Archicad), visando a extragao direta de
dados a partir de modelos 3D, eliminando a dependéncia de arquivos PDF 2D.
b) Orcamentacdo Completa: Expandir o escopo para a composi¢cao de custos
unitarios, testando a capacidade da |A em atribuir pregos aos insumos levantados com

base em tabelas de referéncia (SINAPI, Orcamento de Obras de Sergipe - ORSE).
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APENDICE A - Tabela com levantamento manual

Descricio | F2de | Lado Area . ~
escrigao . Altura Concreto | Forma | Escavagido
do bloco A B Perimetro (m) real (m?) (m?) (m?)
(m) | (m) (m?)
B1 11,74 23 9,74 22,402 27,002 67,85
B2 11,74 23 9,74 22,402 27,002 67,85
B(3-T9) 4,52 | 5,02 19,08 3,6 |22,6904 | 81,68544 | 68,688 164,77
B4 3,2 3,2 12,8 2,25 10,24 23,04 28,8 60,84
B5 13,76 3,4 14,32 48,688 46,784 123,23
B(6-T18) 11,74 23 9,74 22,402 27,002 67,85
B7 3,2 3,2 12,8 2,25 10,24 23,04 28,8 60,84
B(8-T25) 12,12 25 10,44 26,1 30,3 76,81
B9 3,2 3,2 12,8 2,25 10,24 23,04 28,8 60,84
B(10-T30) 12,12 25 10,44 26,1 30,3 76,81
B11 6,12 | 8,32 28,88 3,95 | 50,9184 | 201,12768 | 114,076 331,00
B(12-T37) 11,74 23 9,74 22,402 27,002 67,85
B13 5,82 | 5,02 21,68 3,35 | 29,2164 | 97,87494 | 72,628 183,90
B14 11,74 23 9,74 22,402 27,002 67,85
TOTAL: | 662,70606 | 584,186 | 1478,27462 |




APENDICE B - Tabela com levantamento ChatGPT

Descricao L"fo La; ° Altura| Area |Concreto | Férma Escavacgao
do bloco m) | (m) (m) (m?) (m?3) (m?) (m?3)
B1 |412]282| 23 |97302| 224 | 27 | 6785
B2 |412|282| 23 |97302| 224 | 27 | 6785
B(3-T9) | 502|452 | 36 |22,6004| 8169 | 6869 | 164,77
B4 |32 |32]|225| 1024 | 2304 | 288 | 60,84
B5 |522|302| 34 |137692| 46,82 | 487 | 12323
B(6-T18) | 412 | 2,82 | 2,5 | 9,7302 | 2435 | 2035 | 7375
B7 |32 |32]|225| 1024 | 2304 | 288 | 60,84
B(8-T25) | 412 | 3,02 | 2,5 |104473| 2612 | 3031 | 7681
BO |32 |32 225/ 1024 | 2304 | 288 | 60,84
E%(gé’)' 412302 | 25 |104473| 2612 | 3031 | 7681
B11 |612|832]| 3,95 |50,0184| 201,13 |114,08| 331
BT(;%' 412|282 | 25 | 97392 | 2435 | 2035 | 7375
B13 |582|502]| 3,35 |29.2164| 97,87 | 7263 | 1839
B14 |412|282| 23 [97302| 224 | 27 | 6785
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APENDICE C - Tabela com levantamento Gemini

Lado

Lado

Descricao A B Altura | Area | Concreto | Forma Escavacgao
do bloco m m?2 m?3 m? m?3
o |y | @ [ @)@ | my) | m?)
B1 412 (12,82 | 2,30 | 9,74 22,40 27,00 67,85
B2 2821412 | 2,30 | 9,74 22,40 27,00 67,85
B(3-T9) | 5,02 4,52 | 3,60 [22,69| 81,69 68,69 164,79
B4 3,20 13,20 | 2,25 |10,24| 23,04 28,80 60,84
B5 5,22 13,02 | 3,40 |13,77| 46,82 48,69 123,24
B(6-T18) | 4,12 | 2,82 | 2,50 | 9,74 24,35 29,35 73,75
B7 3,20 | 3,20 | 2,25 |10,24| 23,04 28,80 60,84
B(8-T25) | 4,12 | 3,02 | 2,50 [10,45| 26,12 30,30 76,81
B9 3,20 | 3,20 | 2,25 |10,24| 23,04 28,80 60,84
E;(;g)' 412 3,02 | 250 |1045| 26,12 | 3030 | 76,81
B11 6,12 | 8,32 | 3,95 |50,92| 201,13 |114,08| 331,03
E;(g)' 412 (282|250 | 9,74 | 2435 |2035| 7375
B13 5,02 582 | 3,35 |29,22| 97,87 72,63 183,90
B14 282 (412 | 2,30 | 9,74 22,40 27,00 67,85




APENDICE D - Tabela com levantamento Claude

Lado

Descrigao A Lado | Altura | Area | Concreto | Forma | Escavagdo
do Bloco (m) B(m)| (m) | (m? (m?3) (m?) (m?3)
B1 412 | 412 | 2,30 [13,57| 31,21 30,87 86,15
B2 502 | 452 | 2,30 [19,28| 44,35 36,85 105,27
B(3-T9) | 5,02 | 452 | 3,60 |19,28| 69,42 57,68 164,77
B4 3,20 | 3,20 | 2,25 |10,24| 23,04 28,80 60,84
B5 5,22" |4,625"| 3,40 |16,26| 55,29 66,95 162,63
B(6-T18) | 4,12 | 4,12 | 2,50 |13,57| 33,92 33,56 93,64
B7 3,20 | 3,20 | 2,25 |10,24| 23,04 28,80 60,84
B(8-T25) | 4,12 | 4,12 | 2,50 |13,57| 33,92 33,56 93,64
B9 3,20 | 3,20 | 2,25 |10,24| 23,04 28,80 60,84
B(10-T30) | 4,12 | 412 | 2,50 [13,57| 33,92 33,56 93,64
B11 6,12"| 8,32" | 3,95 |38,19| 150,85 [114,08| 331,00
B(12-T37) | 412 | 412 | 2,50 [13,57| 33,92 33,56 93,64
B13 5,82"| 5,02' | 3,35 |21,88| 73,31 72,63 183,90
B14 582 | 5,02 | 2,30 [29,22| 67,20 49,86 126,26




ANEXO A - Projeto de fundagao utilizado

FORMA DA FUNDAon - TORRE2
(€sc.:1/100)
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ANEXO B - Telas de Inferéncia da Inteligéncia Artificial (Execug¢ao dos Prompts)

Figura 01: Interface de resposta do modelo GPT-5.2 - 01

301-EST-PE-
214-FOR-FUN-
TR2-R0O5

Atue como um Engenheiro de Custos especialista em
levantamento de quantitativos para infraestrutura.

Objeto de Analise: Arquivo de infraestrutura em anexo v

Ola, Duda.

Como combinamos, o foco aqui € a preciséo e a dupla conferéncia. Analisei a planta de férma
de fundagdo (Torre 2) enviada.

Para estruturarmos esses dados com a acuracia necessaria, fiz a extracéo das cotas visiveis. E
importante destacar, com ceticismo técnico, gue a resolu¢éo do PDF limita a leitura exata de
alguns blocos de geometria mais complexa (como o B11 e o B14). Para esses elementos,
considerei a envoltoria retangular maxima identificada nas cotas principais (Lado A e Lado B).
Para a apropriag¢do definitiva e langamento em softwares de gestdo, recomendo cruzar essas
dimensdes de envoltdria com as polilinhas do arquivo CAD original.

Abaixo esta o quadro de quantitativos seguindo rigorosamente os critérios normativos de
orcamentacdo solicitados.

Figura 02: Interface de resposta do modelo GPT-5.2 - 02

Plasirrbeort

Descrigdo do bloco Altura (m)
2,82 ¥, r ,88 4T 85
4,12 2, /88 &7 A5
184, 79
&3, 84

g 3,:

B{18-T3a)
B11 &,
B{12-Ta7)
Bi3 5 B2
Bi4 2,82

Memdria de Calculo Completa (Por Tipologia Geométrica)

Para facilitar a sua conferéncia e registro, agrupei os blocos que possuem a mesma base em
planta (variando spenas na altura em alguns casos).

1. Blocos Hexagonais (Base 412 m x 2,82 m)

Aplics-se oz biocos B1, B2, 814 (h = 230 m) e B(4-T18), B(12-T37) {(h = 2.50 m)

o Areada Base: Envoltoria (412 » 2,82 = 11618 m7) menos & chanfros triangulares (catetos
72 m e 1,305 m; drea = 04698 m” cada). Total = $.74 m*.

o Perimetro de Farma: 2 faces de 2,68 m « 2 faces de 021m + 4 faces inclinadas de 149 m
1174 m.

o Areade Escavagdo (com folgal: (412 « 200) = (282 + 200) = 612 = 4,82 = 2050 m™.

2. Bloco Hexxagonal (Base 5,22 m x 3,02 m)

Aplics—se o bioco B5 (h = 340 m)

o AreadaBase: Envoltoria (5,22 = 3,02 = 15,764 m®) mencs 4 chanfros (catetos 0,705 me
1,415 m: drea = 0,498 m* cada). Total = 13,77 m*.

o Perimetro de Rirma: 2 faces de 3,81 m + 2 faces de 009 m + 4 faces inclinadas de 158 m
14,32 m.

o Areade Escavagio (com folga): (522 + 2,00) = (3,02 + 2,00) = 722 = 5,02 = 36.24 m?.



Figura 03: Interface de resposta do modelo Claude 4.6 Sonnet 01

Atue como um Engenheliro de Custos especialista em levantamento de
quantitativos para infreestrutura. Objeto de Andlise: Arquivo de
infragstrutura em anexo. Miss&o: Extrair os quantitatives de Concreto [m®),
Férma (m*) & Escavacio (m?*) para os elementos de fundacio identificados
como: BY; B2 B{3-T¥); B4; B5; B(&-T18); BT; B{E-T25); BY; B[10-T30); BT; B{12-
T37); B13; B4, Chame todos os blocos exatamente como estdo descritos no
projeto. Critérios Mormativos e Técnicos (Obrigatdries) El Concreto Para
blocos retangulares ou quadrados: Calcular o volume tedrico liguido com

Pl miads

Wisualzou vm arquiv, Executou um comando

This FDF Is a complex engineering drawing (PLT flle converted to FDF) with very dense
hinary-encoded vector graphics. The content Is not text but rather plotting commands. Let
me tTy to rasterize the pages to read the actual strucoural drawings visually.

Executow 2 comandos, visualizou um arquivg

Excelente! Agora conslgo ver claramente o projeto. Trata-se da "FORMA DA FUNDACAD -
TORRED, com blocos de fundacio identificados. Preclso ampliar as reglies com as tabelas
di quantitarivos e o8 detalhes de cada bloco para extralr as dimensies com precisio.

Wisualizou 4 arquivos, executow 3 comandaos

Agora tenho todas as Informaciies necessdrias. Posso identiflcar claramente as dimenses
de cada bloco diretamente no projeto. Viou compllar os dados de todos os blocos soliciisdos.

Agul estd a andlise complera com base nas dimensfes lldas diretamente do projeno:

Blocos de geometria HEXAGOMAL irreguiar (nfo retangular)k: B, B2, B(3-19), Bl&-T18),
BIE-T25). B{10-T30), B(12-T37)
Blocos RETANGULARES: B4, B3, B7, B9, B11, B13, B14

Caloulate quantitatives for all foundation blocks

Agora vou apresentar o6 resultados em tabela formatada, com a demonstracio de cileulo
detalhada do Bl ao final.
Com base na leliwra completa do projeto, apresento o levantamento de quantitarivos:

Figura 04: Interface de resposta do modelo Claude 4.6 Sonnet 02

Levantamento de Quantitativos — Forma da Fundagio TORRE 2
Projeto: 301-EST-FE-214-FOR-FUN-TR2-R05 | Empresa: SOLEST | QUADRA
Notas sobre geometria dos blocos

Tipa Blocos

Hexagonal (retingulo com chanfrosde 45% nos 4 caneos,  B1, B2, BI3-T9), Bl6-T18), B(§-T25), B{10-T),

©=1305m) B{12-TH7}

Retangular simples B4, 57, B, B4

Farma em L { retinguolo com recorte] BS Bi1, B3

Tabela de (uantitativos

Descrigiodo LadoA  LadoB  Abura  Ares  Concreto  Forma  Escovagio
Blocs {m} {m) {(m) (m') {m*) {m*) (m)
Bl 412 412 230 1557 nan 3087 815
B2 2 452 330 1928 44,35 3685 10527
BI¥T9) 502 452 360 1925 G942 S108 14,57
B4 3% 3% . 10,24 patit] HE0 GOA4
Bs sx 4525 340 16,26 8529 GHGS 162,63
BI&-TI&)} 412 412 230 1357 3392 3356 hind
By 3% 3% . 10,24 patit] HE0 GOA4
BI&-T25) 412 412 230 1357 3392 3356 hind
B 3% 3% . 10,24 patit] HE0 GOA4
BOIO-T3) 412 412 250 1357 1392 13,506 et
Bil G1X a5y 3195 |ie 15085 114,08 51,00
BOZTIN 412 412 230 1357 1392 33,50 Lt
Bi3 L33 0 138 58 am el ) 18350
B 552 502 230 2922 G720 4956 126,26

' Dimensdes envolventes do bloco em L (Lado A = Lado B indlcam a calxa méxima).

‘Verlficagio Detalthada — Bloeo BI {Hexagonal )

3 Bl é um bloco hexagonal com envoltdria 4.12m = 4.12 m, chanfro de 45% em cada canto
com cateto e = 1,305 mealiurah =230 m

1. Area da base
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Figura 05: Interface de resposta do modelo Gemini 3.1 pro

A seguir estio os quantitativos de Concreto (m?), Férma (m®) e Escavagdo (m?) para os blocos solicitados,
com o5 nomes exatamente como no projeto e seguindo seus critérios {concreto liquido tedrico, férma so

faces laterais, escavagao com folga de 1,00 m em cada lado).
Tabela (colavel no Excel — separado por TAB):

Descrigio do bloco Lado A (m) Lado B (m) Altura {m) Area (m?) Concreto (m?) Férma (m?) Escavagio (m?)
B1 412 2,82 23097392 2240 27,00 67,85

B2 4,12 2,82 2,30 09,7392 22,40 27,00 67,85

B(3-T9) 5,02 4,52 3,60 22,6004 81,60 68,60 164,77
B4 3,20 3,20 2,25 10,2400 23,04 28,80 60,84

B3 5,22 3,02 3,40 13,7692 45682 48,70 123,23
B(6-T18) 412 2,82 25097392 2435 29,35 73,75
BY 3,20 3,20 2,25 10,2400 23,04 2880 60,84
B(8-T25) 4,12 3,02 2,50 104473 26,12 30,31 76,81
B9 3,20 3,20 2,25 10,2400 23,04 28 80 60,84
B{10-T30) 4,12 3,02 2,50 104473 26,12 30,31 76,81
B11 6,12 8,32 3,95 50,9184 201,12 114,08 331,00
B(12-T27) 4,12 2,82 2,50 0,7392 24,35 29,35 73,75
B13 5,82 5,02 3,35 29,2164 97,87 72,63 183,90

B14 412 2,82 2,30 9,7392 22 40 27 00 67,85

Verificacdo (memédria de calculo completa) — exemplo detalhado do B1

Dados de projeto (em cm) lidos no detalhe

e Envoltéria (maximos): 412 = 282

*  Altura: h = 230

* Chanfros nos 4 cantos com projegdes: 72 e 130,5
* A aresta inclinada confere:

722 + 130,52 == 149 cm



