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RESUMO

A assertividade nas previsdes de indicadores econdmicos ¢ um pilar fundamental para o
Planejamento e Controle da Produgao (PCP) na Construcao Civil, setor marcado por alta
volatilidade e incerteza orgamentaria. Este trabalho tem como objetivo avaliar o
desempenho de previsdes zero-shot de Modelos de Fundagdo de Séries Temporais
(TSFMs), especificamente o Chronos e o Moirai, em comparacdo ao modelo estatistico
tradicional AutoARIMA, no PCP. Utilizou-se uma base de dados histérica composta por
indicadores setoriais (CUB e INCC) e macroecondomicos (SELIC), submetidos a
diferentes janelas de contexto e horizontes de previsdo. A avaliacdo foi conduzida por
meio das métricas MASE (acurdcia pontual) e CRPS (acuracia probabilistica), com
validagdo estatistica via teste de Friedman e, posteriormente, post-hoc de Nemenyi. Os
resultados demonstram que o modelo Chronos apresentou o melhor desempenho para a
projecdo de custos de materiais e globais (CUB), superando o AutoARIMA em termos
de precisdo e confiabilidade. Contudo, o AutoARIMA manteve sua superioridade em
variaveis institucionais como a SELIC, enquanto o Moirai exibiu limitagdes severas e
inferioridade estatistica. Conclui-se que a ado¢ao de uma abordagem hibrida, combinando
modelos de fundacao e métodos estatisticos classicos, potencializa a tomada de decisao
estratégica, permitindo uma gestdo de riscos orgamentarios mais robusta ¢ adaptada as

complexidades do mercado brasileiro.

Palavras chaves: Modelos de Fundacao de Séries Temporais, Construcao Civil, Avaliagao

de Modelos, Previsao.



ABSTRACT

Forecast prediction of economic indicators is a fundamental pillar for Production
Planning and Control (PPC) in the construction industry, a sector characterized by high
volatility and budgetary uncertainty. This study aims to evaluate the performance of zero-
shot forecasts generated by Time Series Foundation Models (TSFMs), specifically
Chronos and Moirai, in comparison with the traditional statistical model AutoARIMA, in
PPC. The analysis is based on a historical dataset composed of sectoral indicators (CUB
and INCC) and macroeconomic variables (SELIC), evaluated under different context
window lengths and forecasting horizons. Model performance was assessed using the
Mean Absolute Scaled Error (MASE) for point accuracy and the Continuous Ranked
Probability Score (CRPS) for probabilistic accuracy, with statistical validation conducted
through the Friedman test followed by the Nemenyi post-hoc procedure. The results
indicate that Chronos achieved superior performance in forecasting material and overall
construction cost indices (CUB), outperforming AutoARIMA in terms of both accuracy
and reliability. However, AutoARIMA maintained superior performance for institutional
variables such as the SELIC rate, while Moirai exhibited severe limitations and
statistically inferior results. These findings suggest that a hybrid approach, combining
foundation models with classical statistical methods, enhances strategic decision-making
and supports more robust budget risk management tailored to the complexities of the

Brazilian construction market.

Keywords: Time Series Foundation Models; Construction Industry; Forecast Evaluation;

Demand and Cost Forecasting.
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1 INTRODUCAO

A Construgao Civil figura como um dos principais pilares econdmicos do Brasil.
Segundo informagdes do Ministério do Trabalho e Emprego (MTE, 2025) e do Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE, 2025), em 2024, o setor gerou cerca de
110.921 novos postos de trabalhos formais e cresceu 4,3%, encerrando o ano com um
Produto Interno Bruto (PIB) de R$359.523 bilhdes. No entanto, empresas atuantes no
setor da construgdo civil lidam com diversas incertezas como exposi¢cdo a variaveis
econdmicas, regulatdrias e de mercado, que impactam diretamente no planejamento de

obras e/ou projetos.

Na atualizagao com dados até abril de 2025 do Painel de Obras Paralisadas do
Tribunal de Contas da Unidao (TCU), das 22.621 obras mapeadas, 11.469 encontram-se
paralisadas, cerca de 50% do total. Embora as propostas de planejamento tradicionais
tenham alcangado sucessos pontuais, elas permanecem como solugdes limitadas diante
da complexidade do processo produtivo na construcdo civil. A eficacia no setor ¢
frequentemente comprometida por caracteristicas intrinsecas, como a geracao de produtos
unicos, o uso intensivo de mao de obra ¢ a alta volatilidade na alocagdo de recursos

(Machado, 1998).

A relevancia da utilizag¢do de indicadores econdmicos para andlise setorial a partir
de modelos estatisticos tradicionais pode ser evidenciada em estudos como o de Pereira
e Lima (2025), que utilizou o modelo ARIMA para investigar o comportamento do valor
agregado bruto da construcao civil ao longo dos ltimos anos a partir do Produto Interno
Bruto (PIB). Embora modelos estatisticos como o ARIMA sejam bem estabelecidos e
consigam auxiliar em projegdes, a complexidade dos dados do setor de construgado civil
no mundo real pode exigir que modelos de previsao se adequem a padrdes ndo lineares,
uma vez que os custos de constru¢do dependem de varidveis como localidade, duragdo da
obra e indices macroecondmicos (Rafiei; Adeli, 2018). Além disso, a criagdo de modelos
de aprendizado de maquina (machine learning) exige grandes conjuntos de dados para
treinamento e adaptagao, limitando sua aplicabilidade em situagdes onde os mesmos estao

espalhados em diferentes empresas e formatos (Succar; Kassem, 2015).

Para superar a limitagcdo de dados escassos, surge como proposta os Modelos de
Fundacao de Séries Temporais (TSFMs), que permitem a previsdo em regime zero-shot -

ou seja - sdo capazes de prever dados sem terem sido treinados previamente com os
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mesmos. Segundo Das, Abhimanyu et al. (2024), esses modelos sdo capazes de capturar
padrdes complexos e ndo lineares sem a necessidade de um grande volume de dados

especificos para o treinamento local.

Nessa perspectiva, o presente trabalho foi desenvolvido visando avaliar o
desempenho de TSFMs em comparacdo com um modelo convencional para predizer
indicadores da Constru¢ao Civil, com o objetivo de aprimorar métodos de gestdo e

controle da produgdo.

Os resultados obtidos demonstram que a adocao de tecnologias de ponta nao
garante, por si sO, superioridade técnica. No entanto, a equivaléncia estatistica observada

entre alguns modelos valida o potencial dos TSFMs.
1.1 Objetivos
1.1.1 Objetivo Geral

Avaliar o desempenho de previsdes zero-shot de Modelos de Fundagao de Séries
Temporais (TSFMs) em dados histéricos da construcdo civil para verificar se superam

previsdes obtidas pelo modelo estatistico ARIMA.
1.1.2  Objetivos Especificos

Os objetivos especificos sdo:

e Identificar indicadores com relevancia para a tomada de decisdo em problemas

da Construgao Civil.

e Modelar a estrutura do modelo estatistico ARIMA para prever os indicadores

da construgao civil.
e Modelar a estrutura dos TSFMs para prever os indicadores da construgao civil.

e Comparar os resultados obtidos a partir de cada modelo, contextualizando-os

em estratégias gerenciais.
1.2 Estrutura do Trabalho

O trabalho ¢ dividido em 5 capitulos, sendo apresentado os seguintes topicos:

e Capitulo 1 - Introducdo: Apresenta a importancia da Construgdo Civil a

nivel nacional, os desafios de empresas que atuam no setor na realizagao



12

de um planejamento eficaz devido as complexidades da area e como
modelos zero-shot podem ser uma saida para esses desafios.

Capitulo 2 - Referencial bibliografico: Expde os principais conceitos que
garantem embasamento ao trabalho, sendo esses: indicadores
macroecondmicos da Construgdo Civil, previsao de demanda, séries
temporais, modelo estatistico ARIMA, TSFMs, e trabalhos relacionados.
Capitulo 3 - Metodologia: Demonstra a abordagem realizada em um
estudo quantitativo descritivo, que envolveu a coleta de dados, a
preparacao dos conjuntos e a aplicacdo dos modelos.

Capitulo 4 — Resultados e discussdo: Descreve e compara os resultados
obtidos entre modelos estatisticos convencionais e modelos que utilizam a
previsao zero-shot como premissa, em dados do setor de construgao civil,
analisando-os em um contexto de planejamento.

Capitulo 5 — Consideragdes finais: Resume as conclusdes do estudo,
destacando as contribui¢des para o processo de gestdo e sugere melhorias

futuras.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1 Indicadores Macroeconémicos da Construcao Civil

A Construgao Civil ¢ um dos setores de maior relevincia para a economia
brasileira, gerando empregos, expandindo infraestruturas e promovendo o
desenvolvimento produtivo, conforme evidenciado na Introducao, segundo dados do
Ministério do Trabalho e Emprego (MTE, 2025) e do Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica (IBGE, 2025), em 2024. Por sua grandeza, sua performance reflete diretamente
no ciclo econdmico do pais. Nesse sentido, indicadores macroecondmicos tornam-se
essenciais para compreender o comportamento do setor, possibilitando prever tendéncias

e tomar decisdes.

Indicadores ligados ao custo de construcdo e financiamento sdo decisivos, pois
impactam tanto na viabilidade economica de novos empreendimentos quanto na
continuidade de obras em andamento. Sob essa Otica, alguns indicadores podem ser
evidenciados pela influéncia que exercem no setor: o indice Nacional de Custo da
Construgdo (INCC), a taxa SELIC e o Custo Unitario Basico da Construcao Civil (CUB).
Apesar de atuarem em frentes diferentes, convergem na capacidade de acelerar ou frear a

atividade da Construcao Civil.

O INCC ¢ calculado pela Fundagdao Getulio Vargas (FGV), sendo um dos
componentes do Indice Geral dos Pregos (IGP), responsavel pelo reajuste de alugueis. O
INCC ¢ a medida padrao para reajuste de parcelas de imoveis na planta. O indice reflete
a evolucdo dos custos do primeiro ao tltimo dia do més de referéncia, o que o torna mais
adequado para modelagens de séries temporais que empregam outras variaveis mensais

(Fundacao Getulio Vargas, 2024).

A taxa SELIC (Sistema Especial de Liquidagao e de Custodia) ¢ a taxa basica de
juros da economia brasileira. A SELIC impacta diretamente o custo de financiamento
para as construtoras. Ha uma forte correlacao inversa entre a taxa e a demanda imobiliéria,
pois juros altos encarecem financiamentos habitacionais, reduzindo o poder de compra

das familias e a velocidade de vendas (Banco Central do Brasil, 2024).

O CUB ¢ calculado pelo Sinduscon (Sindicatos da Industria da Construgao Civil),

e ¢ o principal indicador de custos diretos da construgdo por metro quadrado, servindo
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como base para a incorporacao imobiliaria (Camara Brasileira da Industria da Construgao,

2024), sendo dividido em:

e CUB Global: incorpora todas as segmentagdes a seguir, indicando o custo
total por metro quadrado;

e (CUB Material: influenciada por pregos de commodities (e.g. ago, cimento)
e variagdes cambiais, refere-se aos insumos fisicos necessarios para
execucao da obra;

e (CUB Mao de Obra: corresponde ao valor por metro quadrado referente aos
salarios e encargos dos profissionais envolvidos na execucao da obra;

e CUB Despesas Administrativas: reflete os custos da equipe técnica que
atua na obra;

e CUB Equipamento: captura a variacdo dos custos de locagdo de
maquinarios ¢ demais equipamentos, sensivel as oscilagdes de oferta e

demanda no mercado.

Quando modelados em conjunto, estes indices configuram-se como agentes
essenciais para compreender os ciclos econdmicos do setor e mitigar riscos de

planejamento.
2.2 Previsao de Demanda

A eficiéncia de um sistema de administragao da producao pode ser medida através
da precisdo de suas previsdes (demanda, custos, capacidade produtiva, etc.). Segundo
Corréa, Gianesi e Caon (2018), a previsdao de demanda ¢ uma das cinco areas que
compdem os esforcos voltados para a gestdo de demanda, sendo que a habilidade de
antecipar o que sera solicitado com alguma precisdo consiste em formar € manter uma
base de dados historicos que explique comportamentos e variagdes passados, associada
ao emprego de modelos matematicos destinados a andlise desses dados. A Figura 1

apresenta os elementos que constituem a gestdo de demanda:
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Figura 1 - Principais elementos da gestao de demanda

e Previsio de ™

/ Demanda \

/ —_—
/ e
-

—— N
/ ~_ \
/ N
/ Influéncia Promessa de",
/ \ \

/ sobre a . Prazos \
|/ demanda ’," . \‘ |
|‘ | Gestao de \ "
| | Demanda J \

| \ / |
' |

Y /
\ /

AN / ./'

4 /
Y /
/

\ ~ - ,

\ . -

N, !
. Comunica¢io Priorizagio de /

\om o mercado Alocac;fy

e

Fonte: Adaptado de Corréa, Gianesi e Caon (2018, p. 252).

Nesse sentido, uma empresa que visa se manter competitiva deve ir além da
simples estimativa de vendas, prevendo também os custos envolvidos na operacgdo. Essa
abordagem preditiva € vital para o PCP e para a gestdo financeira. A capacidade de reagir
adequadamente depende de um entendimento profundo do setor em que a empresa atua,
o que ¢ adquirido por meio da analise detalhada de historicos de mercado. O diferencial
consiste em tornar as saidas geradas pela ferramenta de previsdo em informagdes
estratégicas que gerem insights para tomadas de decisdo, o qual s6 sera possivel com um

modelo capaz de processar os dados com performance significativa.
2.3  Séries Temporais

Uma série temporal ¢ um conjunto de observacdes ordenadas ao longo do tempo.
No contexto de previsdao de demanda, representam o histdérico do evento a ser observado
em ordem cronologica. Morettin (2018) define duas abordagens fundamentais acerca das
séries temporais para construir modelos preditivos: modelos paramétricos assumem uma
estrutura matematica predefinida para a série e consistem em estimar um nimero finito
de parametros que definem a estrutura, pois os parametros indicam a influéncia direta de
observagoes passadas na série. Ja os modelos ndo paramétricos permitem que a estrutura

da previsdo se ajuste de maneira mais livre aos dados observados.

Em resumo, os modelos paramétricos utilizam o passado para predizer o futuro

através de uma estrutura matematica rigida e finita de parametros (e.g. modelo ARIMA),
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enquanto modelos ndo paramétricos geram previsoes de forma mais flexivel, permitindo
que a relagdo funcional seja aprendida diretamente e dinamicamente a partir dos dados
(e.g. Redes Neurais que expandem seus numeros de camadas e neuronios, de forma

adaptativa, para acomodar novos volumes de informagdes).

Além disso, o autor também define como estacionariedade quando a série flutua
em torno de uma média constante, sendo - de certa forma - estavel, conforme

exemplificado na Figura 2.

Figura 2 - Série Estacionaria

Série Estacionaria

‘VAVVAWQVAV‘

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
=—Série Temporal ——MEédia
Fonte: Elaborado pelo autor, 2026.

Por outro lado, séries nao estacionarias exibem tendéncia, mudancas de nivel ou
variabilidade crescente, ndo permanecendo estaveis em torno de uma média constante. A

Figura 3 demonstra o comportamento citado:

Figura 3 - Série Nao Estacionaria

Série N3o Estacionaria

12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 18 20

===Série Temporal ——Tendéncia

Fonte: Elaborado pelo autor, 2026.
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A ndo estacionariedade homogénea refere-se a séries que apresentam tendéncias
ou mudangas de niveis, mas podem ser estabilizadas, enquanto as séries ndo estacionarias
explosivas referem-se a séries que apresentam um crescimento (ou decrescimento)
acelerado e ilimitado. A maioria dos procedimentos estatisticos de analise e previsao de
séries temporais pressupde que a série seja estacionaria, em outros casos € necessario

transformar os dados originais em uma série estacionaria.

Nessa Otica, a depender da complexidade dos dados, transforma-los em
estacionarios para adequa-los ao modelo preditivo pode ser trabalhoso, sendo necessario

a ado¢do de um outro modelo que seja capaz de trata-los adequadamente.

Seja Y = {yu1}, Y2y - Yry} uma série temporal univariada, onde y3 ER € o
valor observado no passo de tempo discreto 7, ¢ 7 ¢ o numero total de observagdes

disponiveis. A previsdo utiliza uma janela de comprimento C, denotada por Yj;_c41.13 =
{Vit—c+1p -+ Viey}, afim de prever valores futuros H, denotados por Yiyq.irm =
{V(t+1p -» Yie+my}- Portanto, um modelo de previsdo, denotado por M, é uma fungio que

observa a janela de contexto para prever o horizonte:
M:Y—cr1:.00 P Yier1:e4+H)s (1)
onde ?{t+1:t+ ) representa a previsao.

Em métodos de previsdes pontuais, a saida \?{t+1:t+ y} € uma unica sequéncia de
valores preditos, onde cada §;, ¢ a melhor estimativa para o valor futuro y; 43,
Yie—cvry = iy vz -0 vk (2)

Na previsao probabilistica, a saida de M nao € um conjunto de valores pontuais,

mas sim uma distribui¢ao de probabilidade completa com valores futuros

M:Y_cr1.60 P E{t+1:t+H}a (3)

onde E{t+1:t+ ) representa a distribui¢do de probabilidade condicional estimada sobre o

horizonte de previsdo, permitindo quantificar a incerteza.

Portanto, o objetivo ¢ avaliar o desempenho das previsdes pontuais e

probabilisticas geradas a partir das séries temporais de cada variavel escolhida.
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2.4 Modelos Classicos de Previsao

Modelos classicos como ARIMA e SARIMA sdo amplamente utilizados na
previsdo de séries temporais por serem simples, interpretaveis e eficazes, sendo referéncia

em analises com dados historicos bem estruturados.

De acordo com Morettin (2018), a metodologia de Box e Jenkins (1970) “consiste
em ajustar modelos autorregressivos integrados de médias moveis, ARIMA (p, d, q), a

um conjunto de dados”.

O ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) ¢ amplamente utilizado
para previsdo de séries temporais, estimando valores futuros com base nos parametros (p,
d, q), onde: p é nimero de termos autorregressivos (AR), sendo o nimero de observacdes
passadas que o modelo utiliza para prever o futuro; d é numero de diferenciagdes
necessarias para tornar a série estacionaria (I) e g corresponde ao nimero de termos de
médias moveis (MA), sendo o nimero de erros passados (residuos) que o modelo usa

para ajustar a previsao.

Embora sejam interpretaveis, as previsdes pontuais nao fornecem, por si s6, uma
medida da incerteza associada ao processo preditivo. Do ponto de vista gerencial,
especialmente quando a tomada de decisdo estratégica depende de indicadores da
Construgao Civil, € essencial compreender o grau de incerteza envolvido nas projecoes

(Makridakis, Tassos e Hyndman; 1998).

O ARIMA gera previsdes pontuais e permite intervalos de previsdo baseados em
suposi¢des estatisticas, mas sua capacidade probabilistica ¢ restrita a suposi¢des
gaussianas. Em cendarios onde a avaliacdo de risco exige modelagem mais rica da
incerteza, especialmente em setores como a Construgdo Civil, sujeitos a volatilidade
macroecondmica (Giambiagi, 2011), o ARIMA pode ser insuficiente, pois ndo captura
distribuigdes complexas devido a suposi¢do de normalidade e linearidade dos dados, ou

mudangas estruturais pela premissa de parametros constantes (estacionariedade).

Para mitigar as limitagdes relacionadas a captura de padrdes sazonais, a literatura
propde a extensdo do modelo para o SARIMA (Seasonal AutoRegressive Integrated
Moving Average). Esta abordagem incorpora componentes estacionais multiplicativos a
estrutura classica, sendo denotada por ARIMA (p,d, q) X (P,D, Q)s. Neste formato, os
parametros mailsculos representam, respectivamente, os termos autorregressivos, de

integragdo e de médias mdveis sazonais, enquanto s define a periodicidade da série. No
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contexto da Construcdo Civil, o SARIMA se mostra particularmente relevante por
capturar dindmicas que o ARIMA ignora, como a variagdo na demanda imobilidria em
periodos especificos do ano, permitindo modelar a correlacdo ndo apenas entre meses

consecutivos, mas entre os mesmos meses de anos diferentes.

Ainda assim, mesmo com a adi¢ao da componente sazonal, 0 SARIMA mantém
a premissa de linearidade, o que reforca a necessidade de comparagdo com modelos nao

lineares para cendrios de alta complexidade.
2.5 Modelos de Fundacao de Séries Temporais (TSFMs)

Recentemente, a evolugdo do aprendizado de maquina deu origem aos Modelos
de Fundacao para Séries Temporais (TSFMs). Diferente da abordagem tradicional, que
exige o treinamento de um modelo especifico para cada base de dados, esses modelos sdo
pré-treinados em vastos e heterogéneos conjuntos de dados, permitindo a aplicacdo do
aprendizado por transferéncia (fransfer learning). Dessa forma, um unico modelo
generalista pode ser adaptado para executar tarefas especificas com alta eficiéncia em

Nnovos cenarios.

O alicerce técnico dos primeiros TSFMs ¢ a arquitetura Transformer (Vaswani et
al., 2017). O diferencial dessa arquitetura reside no mecanismo de Atencao Plena (Self-
Attention), que permite ao modelo avaliar a importancia relativa de todos os pontos
histéricos em relagdo ao instante atual. Isso possibilita a captura de dependéncias de longo
alcance de forma muito mais eficaz que os modelos recorrentes tradicionais (como RNNs

ou LSTMs).

Como os Transformers processam os dados em paralelo, e ndo em sequéncia, eles
utilizam a Codificagdo Posicional (Positional Encoding) para preservar a cronologia
essencial das séries temporais. Além da capacidade de processamento, os TSFMs
modernos destacam-se pela previsdo probabilistica: em vez de fornecerem apenas um
valor tUnico (estimativa pontual), eles geram uma distribuicdo de probabilidade,
permitindo quantificar a incerteza, fator critico para a tomada de decisdo no planejamento

e controle da produgdo.

A Figura 4 esquematiza o funcionamento da arquitetura geral do primeiro TSFM.



20

Figura 4 - Arquitetura Transformer

Mecanismo Self-Attention:

+| 0 modelo observa todos os

pontos da série e atribui
pesos de importincia

h 4

Série temporal de entrada Codificagdo posicional Previsdo probabilistica

Fonte: Elaborado pelo autor, 2026.

Contudo, o campo de modelos fundacionais nao se limita aos Transformers. Ma
et al. (2024) introduziram o uso da arquitetura Mamba para reduzir a complexidade
computacional em séries temporais extensas, mantendo a capacidade de generalizagdo

zero-shot.

Essa robustez técnica sustenta aplicacdes como a de Ribeiro et al. (2025), que
investigou o desempenho desses modelos no contexto epidemiologico. O estudo ressalta
que, para a saude publica, a capacidade de quantificar incertezas é superior as previsoes

pontuais tradicionais.

Os Modelos de Fundacao de Séries Temporais atuam como o preditor M em um
ambiente zero-shot — ou seja — ndo € necessario treinar o modelo com a série temporal Y.
Os padrdes gerais aprendidos durante o pré-treinamento sdo aplicados em séries

temporais nao vistas, permitindo produzir previsdes pontuais e probabilisticas.

Nesse sentido, ¢ possivel notar um ganho na aplicagdo de Modelos de Séries
Temporais em relagdo a aplicagdo dos modelos cléssicos, devido a sua capacidade de
capturar dependéncias temporais complexas em cendrios zero-shot (cenarios onde os
dados ndo foram previamente treinados), dispensando a modelagem estatistica especifica.
O presente trabalho visa avaliar se este ganho ocorre quando o objetivo € prever
indicadores da Construcdo Civil, possibilitando que estruturas organizacionais tenham

uma gestao mais eficiente.
2.6 Trabalhos Relacionados

A evolugdo dos modelos preditivos consolidou-se, nos tltimos anos, como um
pilar estratégico para diversos setores. Na Constru¢do Civil, pesquisas recentes exploram
como paradigmas de Inteligéncia Artificial, notadamente algoritmos de Aprendizado de
Maiquina e Redes Neurais Profundas, podem elevar a acurécia das projecdes, otimizando

processos criticos como o planejamento fisico-financeiro e o gerenciamento de riscos.
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Nessa perspectiva, a Tabela 1 sintetiza os modelos emergentes aplicados ao setor,

apresentando uma analise comparativa de suas implementagdes e respectivos desfechos.

Tabela 1 - Trabalhos Relacionados

TEMA

AUTOR

MODELOS UTILIZADOS

CONCLUSOES

Prever a demanda

A previsdo foi feita com trés

O modelo com melhor
desempenho foi o MLP, que

futura por . capturou melhor os padrdes
~ modelos supervisionados de O
construgdes . o complexos da série historica.
residenciais em Barker et | machine learning: O estudo aborda que
al. (2021) | Regressdo Linear Multipla,

modelos cléssicos
apresentam limitagdes por
ndo serem capazes de lidar
com nao linearidades.

O modelo Transformer
superou as arquiteturas
recorrentes (LSTM/GRU),

diferentes regides
metropolitanas dos
Estados Unidos.

XGBoost Regressor e Rede
Neural Artificial (MLP).

Prever custos de LSTM (Long Short-Term

construgao S}.n’ Memory), GRU (Gated demonstrando maior eficacia
. Shide. ) A
utilizando modelos Recurrent Unit) e na captura de dependéncias
) (2025) . N
de Deep Learning. Transformer. de longo prazo e interagdes

complexas através do
mecanismo Self-Attention.

Fonte: Elaborado pelo autor, 2026.

A andlise dos dados apresentados na Tabela 1 justifica a exploracdo de Modelos
de Fundagdo de Séries Temporais para o setor da Constru¢do Civil. Observa-se um
avango tecnologico em que modelos de aprendizado de maquina superam abordagens
estatisticas tradicionais (Barker et al., 2021) e, mais recentemente, arquiteturas baseadas
em Transformers apresentam desempenho superior a modelos recorrentes (Shi e Shide,

2025).

Para o levantamento desse estado de arte, realizou-se uma pesquisa bibliografica
através do Google Académico, empregando os termos de busca: construction,

forecasting, prediction.
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3 METODOLOGIA

Gunther (2006) define como método quantitativo aquele em que a pesquisa tem
como base varidveis e fatores exatos e mensuraveis para analise de proposta. Enquanto
Boclin (1999) sugere que, além de quantitativa, uma avaliagdo também deve ser

comparativa.

Baseado nos conceitos anteriores, a metodologia adotada no presente trabalho foi
elaborada visando garantir a coeréncia com 0s objetivos propostos, uma vez que oS
indicadores macroecondmicos abordados serviram como base para comparagdo dos

modelos de previsao, culminando em uma pesquisa quantitativa e descritiva.

A Figura 5 apresenta uma visdo geral de todo o processo metodologico,
contemplando desde a etapa de coleta dos dados até a configuragdo e aplicagdo dos

modelos utilizados para a geracdo das previsoes.

Figura 5 - Processo Metodologico

Coleta de Dados

v

TraEmEnio;dos Selecdo de Modelos

Dados
y
Configuragio < Avaliacio de
Experimental - Performance

Fonte: Elaborado pelo autor, 2026.

As segdes a seguir detalhardo o processo metodoldgico aplicado, iniciando-se pela
Coleta de Dados, que fundamenta a sele¢ao dos indicadores da construcao civil para o
suporte a tomada de decisdo. Sequencialmente, a secdo de Tratamento de Dados expode
os procedimentos de estruturacdo e as estatisticas descritivas das séries, enquanto a

Configuragdo Experimental estabelece o delineamento dos testes, incluindo a defini¢ao
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de janelas de contexto e horizontes para simular cenarios de planejamento. A
fundamentagdo técnica prossegue na se¢do de Selegdo de Modelos, que discute a escolha
da abordagem classica e dos TSFMs com suas respectivas arquiteturas, culminando na
Avaliagao de Performance, onde sao apresentadas as métricas estatisticas utilizadas para

validar a precisao das previsdes geradas.
3.1  Coleta de Dados

Os indicadores foram selecionados com base em sua relevancia para o setor da
Construgao Civil e em seu potencial, para quando analisados de forma integrada,
resultarem em um planejamento eficaz por meio da elaboracdo de cendrios futuros. A
amostra considerada compreende a variacdo mensal do INCC, obtido por meio do portal
da Fundagao Gettlio Vargas (FGV); a média mensal da taxa SELIC, consultadas no portal
do Banco Central do Brasil (BCB); e os valores mensais do CUB global, bem como de
seus componentes: materiais, mao de obra, despesas administrativas e equipamentos,

coletados no portal da Camara Brasileira da Induastria da Construgao (CBIC).
3.2  Tratamento dos Dados

Os dados foram estruturados como séries temporais, possibilitando a utiliza¢ao de
modelos cldssicos paramétricos, bem como dos modelos mais atuais, que capturam

padrdes temporais complexos por meio de aprendizado a partir dos proprios dados.

Os registros coletados abrangem o periodo a partir de janeiro de 2010 até janeiro
de 2025, resultando em uma janela de 181 meses e foram organizados em planilhas do
Microsoft Excel, etapa fundamental para garantir a padroniza¢do dos histdricos e
integridade das variaveis antes da fase de modelagem, permitindo a exportacdo de

arquivos prontos e estruturados para serem consumidos pelo ambiente de programagao.

As estatisticas descritivas dos dados, que incluem a contagem (Cont.), média
(Méd.), desvio padrao (D.P.), valores minimos (Min.) e médximos (Max.), além dos quartis

(25%, 50% e 75%), sdo apresentadas na Tabela 2.
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Tabela 2 — Estatisticas Descritivas

CUB
CUB CUB Maio de CUB Desp. CUB
INCC Taxa_SELIC Global  Material Obra Administrativa Equipamento

Cont. 181 181 181 181 181 181 181
Meéd. 0,57 9,52 1391,73 600,96 735,00 49,76 6,01
D.P. 0,52 3,46 400,13 189,19 209,65 9,63 1,54
Min. -0,02 1,90 824,85 408,66 382,29 30,15 3,75
25% 0,23 6,90 1074,50 464,43 562,13 42,57 5,01
50% 0,41 10,42 1329,22 507,85 763,19 52,83 5,61
75% 0,72 12,15 1671,71 759,33 852,88 54,85 6,47
Max. 2,94 14,15 221041 996,56  1136,75 66,98 10,12

Fonte: Elaborado pelo autor, 2026.

Optou-se pela nao aplicacao de métodos de normalizagao ou padronizagdo dos
dados, visto que nas caracteristicas intrinsecas das arquiteturas dos TSFMs ha o
ajustamento das magnitudes das informagdes de entrada. Da mesma forma, o
AutoARIMA ¢ capaz de processar séries em sua escala original sem prejuizo a

convergéncia do algoritmo.

E possivel visualizar as séries temporais das variaveis na se¢do ANEXOS.
3.3  Configuracio Experimental

Segundo Hewamalage ef al. (2023), para uma avaliagdo rigorosa de previsdoes em
séries temporais, os protocolos devem diferir substancialmente das praticas padrdo de
regressao em Machine learning, devido a dependéncias temporais e ndo-estacionariedade

dos dados.

Diferente das abordagens tradicionais de aprendizado de maquina, que exigem a
divisdo dos dados em conjuntos de treino e teste para ajuste de parametros, este trabalho
adota o principio zero-shot para os TSFMs. Nesse contexto, a série temporal ndo ¢
utilizada para treinamento, mas sim para o fornecimento de uma Janela de Contexto (C),
que serve como base informativa para que o modelo pré-treinado gere a Janela de

Horizonte (H).

Conforme ilustrado na Figura 6, a Janela de Contexto (em laranja) mantém-se
fixa, enquanto a Janela de Horizonte (em azul) representa o periodo futuro a ser previsto

em cada iteragao.
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Figura 6 - Abordagem por Origem Fixa

| Janela de Contexto | Janela de Horizonte |

LT -

Fonte: Elaborado pelo autor, 2026.

Diferente da origem fixa, a origem movel atualiza a origem de previsdo ao longo

do tempo, criando multiplos periodos de teste.

Nessa configuracado, a janela de contexto é deslocada progressivamente ao longo
do tempo, incorporando novas observagdes e descartando as mais antigas a cada iteragao.
Para cada posicdo da janela de contexto, ¢ definida uma janela de horizonte
correspondente ao periodo futuro a ser previsto. Essa estratégia permite que o modelo
utilize informagdes mais recentes da série temporal em cada previsdo, favorecendo a

adaptacdo a mudancgas dindmicas do comportamento dos dados.

A Figura 7 ilustra a abordagem de origem movel, caracterizada pelo deslocamento

progressivo da janela de contexto ao longo da série temporal.

Figura 7 - Abordagem por Origem Movel
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Fonte: Adaptado de Ribeiro, Luz e Gertrudes (2025, p. 5).
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Nesse contexto, as séries foram particionadas em blocos independentes, onde o

tamanho de cada janela ¢ a soma do Contexto (C) e do Horizonte (H).

A definic¢ao dos horizontes de previsdo (H) em 12 (curto prazo) e 24 (médio/longo
prazo) meses visa refletir cenarios de planejamento realistas, onde H = 12 captura um
ciclo sazonal completo, o que ¢ essencial para o planejamento or¢amentario anual na
Construgdo Civil e H = 24 permite avaliar a degradacdo do modelo ao tentar prever

tendéncias macroecondmicas mais distantes.

Quanto ao comprimento do Contexto (C), os valores propostos cobrem trés niveis

cruciais de informacao histoérica:

e C =24 meses, oferece um historico focado em tendéncias recentes;
e C = 60 meses, permite capturar ciclos economicos de médio prazo e
padrdes sazonais repetidos;

e C =120 meses, extrair padrdoes complexos e de longo prazo.

Além disso, com a configuragdo mais longa proposta sendo (C + H = 120 +
24 = 144 meses), sera possivel realizar ao menos uma validagdo completa sobre os

dados, uma vez que cada indicador apresenta uma janela de 181 meses.

Adotou-se a estratégia de origem movel com a execugao de 10 janelas deslizantes,
permitindo avaliar a estabilidade e a capacidade de generalizacdo dos modelos ao longo
de diferentes periodos. Essa abordagem permite que os resultados obtidos ndo sejam

decorrentes de flutuacdes sazonais ou anomalias pontuais.
34 Selecao de Modelos

A escolha de modelos classicos justifica-se pela necessidade de estabelecer um
limiar minimo de desempenho estatistico robusto, servindo como referéncia
metodoldgica para a avaliagdo comparativa de abordagens mais complexas, como nos

TSFMs.

A utilizagio do AutoARIMA como representante dos modelos classicos
fundamenta-se em sua capacidade de automatizar a busca pelos pardmetros ideais de
ordens autorregressivas, de diferenciacdo e de média movel. Ao identificar padrdes

sazonais nos dados e incorporar os termos correspondentes, o algoritmo funciona
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efetivamente como um modelo SARIMA sempre que a natureza ciclica da série temporal

assim o exige.

No que se refere aos Modelos de Fundacao de Séries Temporais, a premissa de
selecdo concentrou-se em modelos capazes de operar em regime zero-shot, porém com
diferentes arquiteturas de funcionamento, o que possibilita uma analise comparativa da
eficacia entre essas arquiteturas. Ademais, foram priorizados modelos que niao tenham

sido previamente treinados nas séries de dados utilizadas neste estudo.
A Tabela 3 detalha os modelos escolhidos e suas respectivas arquiteturas.

Tabela 3 - Visdo Geral dos Modelos TSFMs

DATASET DE PRE-TREINO

MODELO ARQUITETURA PRINCIPAL
Corpus de Linguagem T5 e Monash
Chronos T5-based LM Framework Archive
LOTSA (Large-scale Open Time Series
Moirai Encoder Archive)

Fonte: Elaborado pelo autor, 2026.

A arquitetura adotada no modelo Chronos baseia-se na conversao de valores
numéricos em tokens, permitindo que o modelo “leia” séries temporais de forma analoga
ao processamento de texto. O treinamento ¢ realizado sobre um conjunto diversificado de
dados, que inclui séries reais, como dados financeiros e meteorologicos, bem como dados
sintéticos gerados por processos gaussianos. Essa combinagdo possibilita ao modelo
aprender padrdes estatisticos gerais e transferiveis entre diferentes dominios. A Figura 8

ilustra a arquitetura utilizada no modelo Chronos.



Figura 8 - Arquitetura do modelo Chronos
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Enquanto na estrutura do modelo Moirai, a série ¢ dividida em patches,

possibilitando que uma mesma série seja observada em diferentes tamanhos e

frequéncias. Os dados de treinamento sdo provenientes de um dos maiores arquivos de

dados do mundo (LOTSA), contendo desde batimentos cardiacos a variacdes de energia,

ou seja, o modelo foi treinado em diferentes magnitudes numéricas. A Figura 9 demonstra

o funcionamento da arquitetura do modelo Moirai.

Figura 9 - Arquitetura do modelo Moirai
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Fonte: Liu et al. (2024, p. 4).

A execucdo dos modelos preditivos foi realizada em ambiente de nuvem via

Google Colab, utilizando a linguagem de programagao Python 3.10 e bibliotecas de
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computacdo cientifica como Pandas ¢ NumPy. O modelo estatistico AutoARIMA foi
implementado através da biblioteca pmdarima, que automatiza a sele¢do dos parametros
(p, d, q). Para os modelos de fundacao, utilizou-se a biblioteca PyTorch com aceleracao
por GPU (CUDA) para processar as arquiteturas baseadas em Transformers: o Chronos,
desenvolvido pela Amazon Science, € o Moirai, da Salesforce Al Research, ambos

operados sob o paradigma zero-shot via integragdo com a biblioteca uni2ts e GluonTS.
3.5 Avaliacao de Performance

De acordo com Hewamalage et al. (2023), considerando as estatisticas descritivas
apresentadas na Tabela 2, a presenca de valores negativos e a heterogeneidade das escalas
dos dados tornam a métrica MASE (Erro Médio Absoluto Escalonado) mais adequada

para a avalia¢do do desempenho dos modelos em previsdes pontuais.

Para a avalia¢dao das previsdes probabilisticas, o presente trabalho fundamentou
sua estrutura metodolégica no estudo de Ribeiro ez al. (2025), adotando o CRPS (Indice
de Probabilidade Continua) como a métrica central. A escolha do CRPS justifica-se por
sua capacidade de avaliar a qualidade da distribuicdo de probabilidade completa prevista,
indo além de simples estimativas pontuais e permitindo uma analise mais rica das

incertezas inerentes aos indicadores econdmicos.

Para comparar o desempenho entre os modelos classicos € os modelos de
fundacdo, foram aplicados protocolos de testes estatisticos seguindo a mesma base
referencial. Inicialmente, utilizou-se o teste de Friedman para verificar se existiam
diferencas de desempenho estatisticamente significativas entre as multiplas arquiteturas
avaliadas ao longo das diversas janelas de tempo. Complementarmente, realizou-se a
analise post-hoc usando o método de Nemenyi para identificar de forma especifica as
diferengas pareadas entre os modelos, permitindo a constru¢do de rankings de

desempenho validados por diagramas de diferenga critica.

O processamento estatistico e a geracao dos Diagramas de Diferenga Critica foram
realizados utilizando as bibliotecas SciPy e Matplotlib, garantindo a robustez cientifica

necessaria para a validagdo das conclusdes.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

As tabelas de resultados a seguir estdo estruturadas de forma a permitir uma
comparag¢do entre os modelos, em diferentes janelas de Contexto (C) e Horizonte (H).
Para agilizar a analise visual, aplicou-se um sistema de heatmap: tons claros ou
esverdeados indicam maior precisao, enquanto tons saturados ou avermelhados apontam

maiores desvios.

A andlise de desempenho dos modelos iniciou-se visando testar o desempenho
dos modelos em um horizonte de curto prazo (H = 12 meses) para previsdes pontuais

avaliadas pela métrica MASE. A Tabela 4 apresenta o desempenho obtido.

Tabela 4 - Resultados a curto prazo (MASE)

MASE
C H AutoARIMA Chronos Moirai
CUB Desp. Administrativa 24 12 0,0019 0,0040 0,0174
CUB Equipamento 24 12 0,0027 0,0023 0,0073
CUB Global 24 12 0,0030 0,0035 0,0163
CUB Mao de Obra 24 12 0,0032 0,0014 0,0179
CUB Material 24 12 0,0062 0,0050 0,0087
INCC 24 12 0,0009 0,0008 0,0008
Taxa SELIC 24 12 0,0220 0,0165 0,0285

C H AutoARIMA Chronos Moirai

CUB Desp. Administrativa 60 12 0,0019 0,0029 0,0168
CUB Equipamento 60 12 0,0032 0,0037 0,0177
CUB Global 60 12 0,0048 0,0051 0,0936
CUB Mao de Obra 60 12 0,0052 0,0033 0,0687
CUB Material 60 12 0,0119 0,0081 0,1103
INCC 60 12 0,0008 0,0009 0,0011
Taxa SELIC 60 12 0,0085 0,0142 0,0348

C H AutoARIMA Chronos Moirai

CUB Desp. Administrativa 120 12 0,0030 0,0040  0,0308
CUB Equipamento 120 12 0,0030 0,0034  0,0277
CUB Global 120 12 0,0100 0,0069 = 0,2198
CUB Mio de Obra 120 12 0,0033 0,0031 0,1315
CUB Material 120 12 0,0204 0,0169 | 0,2935
INCC 120 12 0,0007 0,0007  0,0008
Taxa_SELIC 120 12 0,0076 0,0156  0,0173

Fonte: Elaborado pelo autor, 2026.
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No horizonte de 12 meses, observa-se uma paridade competitiva entre o modelo
classico AutoARIMA e o TSFM Chronos, indicando que, em prazos curtos, a modelagem
linear e os modelos pré-treinados em larga escala convergem em patamares de erro
similares. Esta equivaléncia sugere que a complexidade arquitetural dos modelos nao
necessariamente se traduz em ganhos de precisao drasticos quando a incerteza temporal

¢ reduzida.

Em contrapartida, o modelo Moirai manifesta uma sensibilidade ao volume de
dados historicos, apresentando uma degradacdo do MASE a medida que o contexto ¢

expandido para 120 meses.
A Tabela 5 apresenta os resultados quando o horizonte ¢ expandido para 24 meses.

Tabela 5 - Resultados a longo prazo (MASE)

MASE
C H AutoARIMA Chronos Moirai
CUB Desp. Administrativa 24 24 0,0028 0,0050 0,0209
CUB Equipamento 24 24 0,0065 0,0150 0,0444
CUB Global 24 24 0,0411 0,0065 0,0876
CUB Mao de Obra 24 24 0,0083 0,0069 0,0615
CUB Material 24 24 0,0440 0,0297 0,0862
INCC 24 24 0,0021 0,0008 0,0030
Taxa SELIC 24 24 0,0378 0,0185 0,0252

C H AutoARIMA Chronos Moirai

CUB Desp. Administrativa 60 24 0,0069 0,0064 0,0172
CUB Equipamento 60 24 0,0074 0,0066 0,0185
CUB Global 60 24 0,0529 0,0358 0,2563
CUB Mao de Obra 60 24 0,0222 0,0119  0,1372
CUB Material 60 24 0,0614 0,0348 0,2493
INCC 60 24 0,0018 0,0010  0,0017
Taxa SELIC 60 24 0,0207 0,0205 0,0673

C H AutoARIMA Chronos Moirai

CUB Desp. Administrativa 120 24 0,0049 0,0074 0,0312
CUB Equipamento 120 24 0,0090 0,0093 0,0311
CUB Global 120 24 0,0469 0,0255 0,3312
CUB Mao de Obra 120 24 0,0093 0,0077  0,1578
CUB Material 120 24 0,0905 0,0311 0,4384
INCC 120 24 0,0006 0,0006  0,0009
Taxa SELIC 120 24 0,0114 0,0204  0,0361

Fonte: Elaborado pelo autor, 2026.
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No horizonte de 24 meses, 0 modelo AutoARIMA mantem-se pareado ao modelo
Chronos, esse comportamento indica que, mesmo diante de um aumento moderado da
incerteza temporal, a modelagem estatistica classica permanece eficaz na captura de
padrdes relevantes, sem apresentar perdas expressivas de acuracia em relagdo a modelos

fundacionais pré-treinados.

Em contraste, 0 modelo Moirai evidencia dificuldades crescentes a medida que o
volume de dados histéricos ¢ ampliado. Sugerindo limitacdes do modelo em lidar com

ruidos e mudangas estruturais de longo prazo.

Ja na analise de previsdes probabilisticas, foi utilizado a métrica CRPS nas

mesmas janelas. A Tabela 6 exibe os resultados para H = 12.

Tabela 6 - Resultados a curto prazo (CRPS)

CRPS
C H AutoARIMA Chronos Moirai
CUB Desp. Administrativa 24 12 0,3767 0,7971 3,5788
CUB Equipamento 24 12 0,3386 0,2648 0,8725
CUB Global 24 12 15,5179 19,6434 83,8278
CUB Mao de Obra 24 12 9,8551 9,8777 60,6781
CUB Material 24 12 12,9328 14,2959 16,9939
INCC 24 12 0,2362 0,2343 0,2806
Taxa SELIC 24 12 1,0522 0,9082 1,2802

C H AutoARIMA Chronos Moirai

CUB Desp. Administrativa 60 12 0,6081 0,8175 5,9229
CUB Equipamento 60 12 0,2686 0,3389 1,7279
CUB Global 60 12 13,4349 18,3863 227,5881
CUB Mao de Obra 60 12 8,3830 8,4659 123,9045
CUB Material 60 12 13,1423 8,6169 104,1538
INCC 60 12 0,1715 0,1886 0,2986
Taxa SELIC 60 12 0,5327 1,0497 1,8406

C H AutoARIMA Chronos Moirai

CUB Desp. Administrativa 120 12 0,6592 0,9593 7,7995
CUB Equipamento 120 12 0,2317 0,2459 2,2596
CUB Global 120 12 18,2493 14,6680 | 402,0055
CUB Mio de Obra 120 12 4,9961 5,7307  189,4597
CUB Material 120 12 13,3605 11,6248  195,4041
INCC 120 12 0,1754 0,1834 0,2698
Taxa SELIC 120 12 0,4483 0,8782 1,0672

Fonte: Elaborado pelo autor, 2026.



33

No horizonte de 12 meses, os resultados de CRPS indicam um desempenho
novamente competitivo entre 0 AutoARIMA e o modelo Chronos, com alternancia de
superioridade dependendo da série analisada. Em contraste, o modelo Moirai exibe
valores de CRPS significativamente inferior, indicando dificuldades na modelagem

adequada da distribuicao preditiva, mesmo em horizontes curtos.

A Tabela 7, por sua vez, mostra os resultados obtidos nas previsdes probabilisticas

quando o horizonte é expandido para 24 meses.

Tabela 7 - Resultados a longo prazo (CRPS)

CRPS
C H AutoARIMA Chronos Moirai
CUB Desp. Administrativa 24 24 0,5545 1,3973 5,8073
CUB Equipamento 24 24 0,2474 0,4390 1,7502
CUB Global 24 24 145,7263 32,7904 183,9031
CUB Mao de Obra 24 24 16,0629 20,5933 118,6811
CUB Material 24 24 48,4963 26,5941 58,9023
INCC 24 24 0,4021 0,2214 0,7404
Taxa SELIC 24 24 5,8357 1,7305 2,9255

C H AutoARIMA Chronos Moirai

CUB Desp. Administrativa 60 24 2,3025 1,8656 6,8429
CUB Equipamento 60 24 0,7105 0,6697 2,1472
CUB Global 60 24 68,6578 59,4655 329,2263
CUB Mao de Obra 60 24 25,2668 20,6893 166,7189
CUB Material 60 24 45,8859 28,8764 163,2729
INCC 60 24 0,2838 0,1781 0,3665
Taxa SELIC 60 24 1,2560 1,2476 3,9692

C H AutoARIMA Chronos Moirai

CUB Desp. Administrativa 120 24 1,0770 1,8504 7,5663
CUB Equipamento 120 24 0,6062 0,5834 2,4923
CUB Global 120 24 57,4585 39,4780 | 479,0342
CUB Mao de Obra 120 24 11,6624 11,7250  216,2850
CUB Material 120 24 42,9238 18,7799  241,6507
INCC 120 24 0,1811 0,1722 0,3309
Taxa SELIC 120 24 0,7620 1,1779 1,7368

Fonte: Elaborado pelo autor, 2026.

Quando o horizonte de previsao foi ampliado para 24 meses, o modelo Chronos
destacou-se como o mais confiavel e estavel, mantendo niveis baixos de erro. O

AutoARIMA surpreendeu apresentando desempenho relativamente proximo ao Chronos.
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Em contrapartida, o Moirai obteve o pior desempenho nesse cenario, sobretudo quando
treinado com 120 meses de histdrico, o que refor¢a a evidéncia de que o modelo apresenta

limitagdes no tratamento de excesso de informacao passada em previsdes de longo prazo.

Logo, ¢ possivel concluir que a eficacia dos TSFMs ¢ variavel e dependente da
natureza do indicador. No presente estudo, o Chronos emerge como solugdo mais
equilibrada e precisa para previsdes ao longo prazo, reduzindo ndo apenas o erro pontual,
mas também oferecendo uma estimativa de incerteza mais coerente. O AutoARIMA,
embora superado na maioria das predigdes dos custos de obra, permanece sendo um
excelente método de previsao. Por fim, o Moirai comprova que a escolha do modelo deve

priorizar sua robustez, e ndo o quanto ¢ inovador.

Com o intuito de determinar se as variagdes de desempenho entre os modelos sao
significantes dentre as vdrias janelas de contexto e horizonte, aplicou-se o teste de
Friedman. A combinagdo das sete variaveis com seis possiveis janelas resultou em 42

blocos experimentais.

Apds a execucdo do teste de Friedman, observou-se um valor-p inferior ao nivel
de significancia adotado de 0,05 (p < 0,0001), o que resulta na rejeicdo da hipotese nula

(Hy) de que os modelos apresentam desempenhos equivalentes.

Diante da rejei¢do da H,, procedeu para aplicacdo da andlise post-hoc de
Nemenyi, ranqueando e comparando os modelos par a par. Em ambas as métricas, o

modelo Chronos liderou, seguido pelo AutoARIMA, em ultimo o modelo Moirai.
A Figura 10 apresenta o diagrama de Diferenga Critica pela métrica MASE.

Figura 10 - Diagrama de Diferenca Critica (MASE)

Diagrama de Diferenga Critica - MASE
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2026.

A Figura 11 também avalia a Diferenga Critica dos modelos, porém pela métrica

CRPS.
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Figura 11 - Diagrama de Diferenca Critica (CRPS)

Diagrama de Diferenga Critica - CRPS
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2026.
Em ambos os diagramas ha barras de conectividade entre os modelos Chronos e
AutoARIMA, indicando desempenhos estatisticamente equivalentes. Por outro lado, a
auséncia de conectividade entre o Moirai e demais modelos demonstra inferioridade

estatistica significante para o conjunto de dados avaliado.

Portanto, conclui-se que, para os indicadores avaliados, a combinagdo de
estratégica entre o Chronos e AutoARIMA oferece robustez para o planejamento. Do
ponto de vista da Engenharia de Produgao, a conciliagdo dos modelos permite uma gestao
de riscos otimizada em diferentes horizontes. Enquanto o Chronos provou-se superior na
captura de tendéncias e variagdes ao longo prazo, principalmente para custos, o
AutoARIMA mantém sua eficacia na projecao de indicadores econdmicos, permitindo

tomadas de decisOes mais assertivas.

Em um contexto de tomada de decisdo para suporte ao PCP, um modelo com
eficacia preditiva pode reduzir estoques de seguranga baseados em incerteza, antecipar a
necessidade de contratacdo de mao de obra sazonal e garantir compras de insumos em

janelas de pregos mais favoraveis.
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5 CONSIDERACOES FINAIS E TRABALHOS FUTUROS

A presente pesquisa cumpriu seu objetivo ao avaliar o desempenho de previsoes
zero-shot frente a um modelo com abordagem classica no contexto da Construgao Civil.
Os resultados revelaram que, embora vivemos em uma era acelerada de inovacgao, a
adogdo de tecnologias de ponta nao garante, por si so, superioridade técnica. Observou-
se que o modelo ARIMA manteve superioridade ao modelo Moirai em diversos cendrios.
Contudo, a equivaléncia estatistica entre ARIMA e Chronos nos resultados valida o

potencial dos TSFMs como ferramentas disruptivas para o setor.

A principal contribuicdo desse trabalho para o Planejamento e Controle da
Producdo ¢ a demonstragdo de que ¢ possivel implementar um sistema de previsdo
hibrido. Para empresas do setor, essa abordagem traz orgamentos mais assertivos, redugao

de estoques e uma gestao de fluxo de caixa protegida contra as incertezas do mercado.

Apesar dos resultados promissores, a implementagao pratica dessas ferramentas
exige um conhecimento interdisciplinar em programacdo e estatistica, o que pode
dificultar a adog¢do imediata por gestores que utilizam ferramentas convencionais. Além

disso, o acesso ¢ tratamento dos dados carece de padronizagao e facilidade de coleta.

Por fim, como desdobramento dessa pesquisa, sugere-se a expansao das analises
de modelos avaliados, incluindo novos TSFMs quanto outros modelos estatisticos
classicos e/ou que utilizam Machine learning, e a adogao de outros indicadores a serem

avaliados.
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ANEXOS

Série Temporal: CUB Equipamento
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