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RESUMO

Com cada vez mais residuos sélidos no mundo, e estratégias de sustentabilidades mais populares e sendo aplicadas, o
correto gerenciamento dos Residuos da Construgcdo e Demoli¢do (RCD) faz-se necessario na industria da construcao.
Este trabalho tem como objetivo propor um método de prever o volume de RCD que pode surgir de uma edifica¢do na
sua fase de demolicdo ao utilizar modelos de Machine Learning (ML) alimentados por bancos de dados de quantitativos
de material obtidos de modelos BIM de edificagdes. Para isso, foi feita uma revisdo bibliografica simples nos bancos de
dados da Scopus e Google Scholar para entender quais sdo os modelos de Machine Learning mais apropriados para
fazer previsdes de volume de RCD; para determinar os coeficientes de geragdo de volumes de RCD; e para entender
como ¢ feito o transpasso de informagdes do ambiente BIM até o ambiente Python de programagdo. Foi modelada uma
edificacdo utilizando o software Autodesk Revit para entender como podem ser criadas as tabelas de quantitativos; e foi
utilizado o ambiente de programacdo Python para aplicar os modelos de ML nas previsdes. Como resultado, conseguiu-
se propor o método de previsdo de volumes de RCD utilizando esta ligagdo BIM-ML, que consta de trés partes
fundamentais: constru¢do do banco de dados; geracdo dos modelos de previsdo no ambiente Python; e avaliacdo de
desempenho dos modelos de previsdo. O processo de gerenciamento de residuos necessita de estimativas precisas da
quantidade de RCD para otimizar sua coleta, reciclagem e reutilizagdo. Além disso, a industria da construcio deve
conhecer estes volumes de residuos para sua posterior reducdo. Como contribuicdo desta pesquisa temos que a
aplicacdo de algoritmos de ML pode atender a essa demanda, devido a sua capacidade de aprendizagem; a principal
inovacdo consiste em aperfeicoar a utilizacdo destes modelos para estimar com maior precisdo os volumes de geracao
de RCD na industria da construgdo civil.

PALAVRAS-CHAVE: Aprendizado de Maquinas, BIM, RCD, Previsdo, Constru¢ao.

ABSTRACT

With more and more solid waste in the world, and sustainability strategies becoming more popular and being applied,
the correct management of Construction and Demolition Waste (CDW) is necessary in the construction industry. This
work aims to propose a method to predict the volume of CDW that may arise from a building in its demolition phase by
using Machine Learning (ML) models fed by quantitative databases of material obtained from BIM models of
buildings. For this, a simple bibliographic review was carried out in the Scopus and Google Scholar databases to
understand which Machine Learning models are most suitable for making variations in CDW volume; to determine the
coefficients for generating CDW volumes; and to understand how the transfer of information from the BIM
environment to the Python programming environment is done. A building was modeled using Autodesk Revit software
to understand how the quantitative tables can be created; and the Python programming environment was used to apply
the ML models to the variations. As a result, we were able to propose a method for predicting CDW volumes using this
BIM-ML interface, which consists of three fundamental parts: building the database; generating prediction models in
the Python environment; and evaluating the performance of the prediction models. The waste management process
requires accurate estimates of the amount of CDW to improve its collection, recycling, and reuse. In addition, the
construction industry must know these waste volumes for their subsequent reduction. As a contribution of this research,
we have that an application of ML algorithms can meet this demand, due to its learning capacity; the main innovation
consists in improving the use of these models to more accurately estimate CDW generation volumes in the construction
industry.

KEY WORDS: Machine Learning, BIM, RCD, Previsions, Construction.

INTRODUGAO

O crescimento populacional e a aceleragdo da urbanizag@o levaram a um aumento acentuado na producdo de residuos
solidos urbanos, levando aos pesquisadores a procurar tecnologias avangadas para resolver esse problema. Com a rapida
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urbanizag¢do, desenvolvimento econdmico e crescimento populacional, a quantidade de residuos so6lidos urbanos
aumentou significativamente, e ¢ esperado que no mundo aumente para 2,2 bilhdes de toneladas por ano entre 2025 e
2030. A grande quantidade de residuos solidos se tornou uma séria ameaga a cidade e ao ambiente ecoldgico ao redor, o
que causa muitos problemas, como despejo ilegal e polui¢do (XIA et al., 2022).

O setor da construgdo, conhecido por seu consumo substancial de materiais, contribui significativamente para a
produgdo industrial. Consequentemente, as matérias-primas sdo mais consumidas, enquanto uma quantidade
significativa de residuos é gerada devido a extensa destrui¢do e reconstrugdo de edificios. Isto gera um volume
substancial de residuos s6lidos, muitas vezes destinados a aterros sanitdrios, causando polui¢do ambiental significativa
(SIRIMEWAN et al., 2024).

Estes residuos so6lidos sdo chamados de residuos de construgéo civil (RCC), um termo frequentemente usado de forma
intercambiavel com residuos de construcdo e demolicio (RCD), que sdo gerados por atividades de construcio,
renovagao ou demolicao. Compreende materiais inertes e ndo inertes, incluindo concreto, ago, chorume, madeira, vidro,
tijolos, agregados, entulho e pedras, solo e areia, asfalto, plastico, gesso, ceramica, papeldo, tecido e matéria organica
etc. (LU et al., 2021). Esses materiais sdo frequentemente misturados de forma heterogénea, tornando o processamento
e o gerenciamento de residuos mais desafiadores (SIRIMEWAN et al., 2024).

Portanto, o gerenciamento eficiente de RCD pode reduzir residuos enviados para aterros, minimizar impactos
ambientais e garantir o gerenciamento de recursos naturais. A reciclagem de residuos e a recuperagdo de recursos sdo
amplamente reconhecidas na economia circular como abordagens praticas para mitigar o impacto da geragdo de
residuos no meio ambiente (SIRIMEWAN et al., 2024).

A gestdo de RCD sdo as atividades e agdes necessarias desde o inicio até o descarte deles. Isso envolve coleta,
transporte, processamento e descarte de lixo e monitoramento e controle da gestdo de residuos. A gestdo de residuos
visa principalmente reduzir a quantidade de material ndo utilizado e prevenir potenciais riscos a saude e ao meio
ambiente, desde a coleta de residuos até a reciclagem e o monitoramento (CHEN, 2022).

Para regides onde os dados de geragdo de residuos sdo regularmente coletados e divulgados por sistemas de registro
oficiais, a estimativa ¢ desnecessaria. No entanto, regides emergentes, como no Brasil, geralmente nido tém esses
sistemas em vigor. E reconhecido que dados confiaveis sobre a geragdo de residuos de construgdo sio um pré-requisito
para qualquer esforgo de gerenciamento de residuos baseado em evidéncias, mas tais dados permanecem escassos em
muitas economias em desenvolvimento devido aos seus sistemas de registro rudimentares (LU et al., 2021).

Ha diversos de estudos sobre quantificagdo de residuos sélidos na auséncia de dados diretos, onde outras estatisticas ou
sinais, como populagdo, crescimento econdmico, despesas de construgdo, renda, decadéncia urbana e niveis de
reciclagem de residuos, entre outros fatores demograficos, sdo analisados para informar a geragao de residuos (GU et
al., 2015; KANNANGARA et al,, 2018; SINGH; UPPALURI, 2023). Tais estudos frequentemente adotam algoritmos
complicados para estimar a geragdo de residuos, mas podem exibir overfitting onde os modelos relatam resultados de
ajuste proximo ou exato em conjuntos de dados de treinamento, mas resultados ruins em conjuntos de dados de teste.
Além disso, poucos estudos foram além da definigdo dos fatores que podem prever a geragdo de RCD para entender o
quanto cada fator contribui para a previsdo (LU et al., 2021).

Para fazer as previsodes, fatores relacionados a construgdo incluem: volume total de materiais de construgao, area de piso
pronta em edificagdes em construgdo, area de piso em edificagdes concluidas, entre outros. Embora seja impossivel
obter a quantidade direta de geragdo de residuos de RCD, esses fatores com disponibilidade razodvel de dados e analises
adequadas podem produzir uma estimativa satisfatoria da geracao de residuos de RCD (LU et al., 2021).

Outros autores tém definido outras variaveis relacionadas a construgdo incluem o espaco de piso de edificios concluidos
(novos e demolidos), a produgdo total de residuos do processo de construcdo, e outras caracteristicas relacionadas ao
espago da construgdo (por exemplo, areas vagas). Embora seja desafiador quantificar precisamente a geracdo de RCD, a
disponibilidade de registros apropriados ¢ suficientes para essas variaveis pode produzir uma estimativa confiavel da
geracdo de RCD (MAGED; ELSHABOURY; AKANBI, 2024). Com os fatores potenciais conhecidos, varios métodos
foram propostos para estimar a geragao de residuos de construgdo, alguns deles sdo: visita ao local, calculo da taxa de
geracdo, analise de ciclo de vida, acumulagdo do sistema de classificagdo, modelagem de fatores, e outros (por exemplo,
estimativa automatizada baseada em dados do modelo BIM) (LU et al., 2021).
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O método de visita ao local exige que o investigador conduza pesquisas no local, incluindo medicdo direta por meio do
levantamento do peso ou volume e medicao indireta pela adogdo de outros indicadores facilmente acessiveis, como
tiquetes de transporte. Para o método de taxa de geragdo, o volume total de residuos pode ser calculado multiplicando a
quantidade de uma unidade especifica por sua taxa de geragdo correspondente, por exemplo, calculo baseado em area.
O método de analise de ciclo de vida assume que todos os edificios devem ser desmontados ap6s um certo periodo de
vida util e os residuos de RCD podem ser deduzidos do calculo da soma da massa a ser removida na expiragdo. O
método de acumulagdo do sistema de classificagdo combina o método de taxa de geracdo com uma classificacdo de
residuos para quantificar cada material especifico. O método de modelagem de fatores projeta modelos de previsdo com
base em varidveis acessiveis, como modelos de regressdo linear (LU et al., 2021).

Algoritmos de aprendizado de méaquina (ML) sdo bons em modelar processos ndo lineares complexos e tém sido
gradualmente adotados para promover o gerenciamento de residuos soélidos urbanos e ajudar o desenvolvimento
sustentavel do meio ambiente nos tltimos anos (BADUGE et al., 2022; XIA et al., 2022). ML usa dados para "treinar" e
aprende como concluir tarefas a partir dos dados por meio de varios algoritmos. Esses algoritmos tentam extrair
informagoes ocultas de uma grande quantidade de dados historicos e usa-los para regressdo ou classificacdo (BADUGE
etal., 2022; XIA et al., 2022).

O aprendizado de maquina (ML) desempenha um papel crucial nas técnicas de triagem automatizadas, o que leva a uma
maior precisdo e melhor qualidade de separacdo de residuos, aumentando toda a eficiéncia da gestdo de residuos,
melhorando a coleta de residuos e avangando o programa (CHEN, 2022).

Em relagdo com os modelos de aprendizado de maquina (ML), varios algoritmos e modelos estdo surgindo para estimar
a geragdo de residuos, entre eles se encontram: regressao linear multipla (MLR), arvore de decisdo (DT), modelos cinza
(GM) e redes neurais artificiais (ANN) (Lu et al., 2021). Também maquina de vetores de suporte (SVM), K-Nearest-
Neighboor (KNN), floresta aleatéria (RF) e sistema de inferéncia fuzzy de rede adaptavel (ANFIS). Entre todos eles,
ANN ¢ o método mais comumente usados, mas seu desempenho ¢é afetado por sobre ajuste de dados, minimos locais e
generalizagdo ruim (XIA et al., 2022).

Em geral, todos os métodos para estimar a geragdo de residuos de RCD tém seus proprios pontos fortes e fracos.
Embora os modelos de ML possam prever com precisdo a geragdo de RSU, o maior desafio ¢ a falta de dados
histéricos, o que pode ser atribuido a gestdo ineficaz de residuos devido a ndo confiavel previsdo de volumes de RCD.
Com dados suficientes, os métodos de ML podem atingir maior precisdo na previsdo da geragdo de RSU (XIA et al.,
2022).

Também devido a insuficiéncia de dados das edificagdes, modelos de ML precisos relacionados a RCD sao dificeis de
construir. Além disso, quase todos os conjuntos de dados usados para treinamento ndo estdo disponiveis publicamente e,
sem um conjunto de dados de referéncia aberto, dificultardo a aplicacdo de algoritmos de ML para RCD (XIA et al.,
2022). Atualmente, existem varias maneiras de resolver o problema de dados pequenos (por exemplo, na classificagido
de residuos, técnicas de aumento de dados s@o usadas para aumentar os dados da amostra para melhor aplicar o
algoritmo DL) (XIA et al., 2022).

Porém, faz-se necessaria a utilizacdo de dados reais e representativos para alimentar estes modelos e considerar as
previsdes como corretas. Por esta razdo surge a seguinte pergunta de pesquisa: ¢ possivel criar uma previsdo correta da
estimativa de RCD que produzird uma edificagdo na sua fase de demoli¢do? Estes modelos de ML para realizar
previsdes de volumes de RCD resultam confiaveis?

De acordo com as pesquisas atuais, os modelos de ML conseguem emitir resultados de previsao corretos. Para isso, faz-
se necessario selecionar o modelo de ML mais apropriado com a situagdo a ser prevista, e alimentar o modelo com um
banco de dados solido e representativo torna-se imprescindivel; isto garante resultados certeiros e precisos para
estimativas. Estes modelos de ML conseguem estimar volumes de RCD em edifica¢des de forma facil, adequada, e
pratica, tanto nas etapas de desenho, quanto em etapas posteriores do ciclo de vida das construgdes.

Esta pesquisa resulta em diversas implicagdes, para resolver problemas de RCD e promover a sustentabilidade. Em
relagdo com as implicagdes teodricas, esta pesquisa contribui para enriquecer a implementacdo de ferramentas
tecnoldgicas da Industria 4.0, como ¢ a utilizagdo de modelos de ML; enquanto mais se utilizam estes algoritmos, mais
se aperfeicoam as técnicas, ¢ mais dados sdo obtidos em prol de implementar solugdes que permitam a reciclagem,
reutilizacdo e reducdo destes residuos. Em relagdo com as implicagdes praticas, o aporte desta pesquisa baseia-se na
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possibilidade de obter de forma facil e pratica, estimativas significativas de volumes de RCD para prédios, sempre que
houver informagdes sobre a quantidade de materiais que constituem estes.

O restante do artigo fica organizado da seguinte forma: na secdo 2 ¢ mostrado o objetivo da pesquisa, na segdo 3
explica-se o processo da pesquisa até a obtencdo dos resultados incluindo os materiais e software utilizados, na segéo 4
mostra os resultados dos modelos de previsdo, e na secdo 5 ¢ possivel ver as conclusdes deste trabalho.

OBJETIVO

O objetivo desta pesquisa baseia-se em propor um método de utilizacdo de dois modelos de Machine Learning,
chamados Regressdo Linear Multipla ¢ Arvores de Decisdo, para prever a emissdo de volumes de RCD provenientes de
modelos BIM de edificagdes em 3D, e posteriormente propor como comparar qual deles ¢ o que tem o melhor
desempenho na previsao de volumes de RCD.

METODOLOGIA

Para a realizagdo desta pesquisa, o processo foi dividido em trés etapas: definicdo dos modelos 3D, pesquisa
bibliografica, e a proposta de aplicagdo dos métodos de Machine Learning. Para melhor compreenséo do processo, este
pode ser visualizado na Figura 1. Na etapa 1, os resultados das previsdes que poderdo ser obtidos no futuro ao comegar
pela modelagem das edificacdes. Como unico exemplo, se tem a modelagem de uma edificacdo de 9 andares no
software Autodesk Revit, como pode ser visualizado na Figura 2. Qualquer modelo BIM de edificacdo pode ser
utilizado pois o interessante desta metodologia ¢ a capacidade de gerar quantitativos de material automaticamente. Os
materiais da edificacdo que podem ser incluidos sdo mostrados na Figura 3, que ¢ uma captura de uma tabela que serve
como exemplo; eles incluem tijolo, cerdmico, concreto, gesso, tinta, aco, vidro, entre outros.

Defini¢ao do modelo 3D:
Autodesk REVIT

Gerar planilhas de
Criar modelo 3D. quantitativos de

materiais. _ _
Proposigao de aplicagao do

meétodo de previsao
de volumes de RCD

Definir os
métodos de
aprendizado de
maquina (ML).

Realizara
pesquisa
bibliografica.

PesquisaBibliografica:
Google Scholare Scopus

Figura 1: Fluxograma da pesquisa. Fonte: Prépria.

Dentro do software Autodesk Revit em particular, os quantitativos de materiais podem ser gerados automaticamente ao
mostrar “Tabelas”, e selecionar as op¢des de “Fazer novo levantamento de material”, selecionar “Todos os Sistemas”,
da fase ja “Construida”, e selecionar as opgdes das caracteristicas de material, como nome, tipo, volume, peso, entre
outros. Depois, a tabela de quantitativos de material é exportada para um arquivo em formato .csv, que pode ser lido
dentro do Microsoft Excel para criar um arquivo em formato .xlsx. Uma vez obtidos os quantitativos de materiais
existentes neste ultimo formato, estes sdo passados para o ambiente Python, onde podem ser feitas previsoes de quanto
de todo o material virara residuo de demolig3o.

Na etapa 2, consultaram-se os bancos de dados bibliograficos da Scopus e de Google Scholar, considerando a produgéo
académica dos ultimos 4 anos (2021 — 2024), utilizando as féormulas de pesquisa “previsdo residuos da Construcao
Machine Learning”, “Arvores de Decisdo”, “Regressdo Linear Multipla”, “Machine Learning Prevision Construction
and Demolition Waste”, “Machine Learning previsdo entulho construcdo”, “Machine Learning previsdo residuos
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construcao”, “Machine Learning previsdo residuos construcdo civil”, e “Machine Learning previsdo RCC RCD”. Foram

considerados apenas resultados nas linguas inglesa e portuguesa. SO foram selecionados os trabalhos abertos, e
relacionados com a utilizagdo de modelos de ML na construgao civil.

Figura 2: Edificacio considerada no estudo. Fonte: Propria.

Levantamento de material

[

Familia e Tipo Material: Nome [Material: Peso da unidad e (kKN/m’; Materiak: Volume (m’) |Material:Area (m®)
BasicWal: Wall 15cm Ceramic Tie 19,6) 208,14 2313
Basic Wal: Wall 15cm Concrete Castin Situ 23,6 92,51 4625
[BasicWal: Wall 15cm Paint 0 4,63 4625
BasicWal: Wall 15cm Plaster 11 41,63 4625
Basic Wal: Wall 15cm Aco Stainless Steel 79,2 10,83 72'
BasicWal: Wall 30cm Air 0 150,53] 2509|
BasicWal: Wall 30cm Ceramic Tie 19,6 4516 5018]
Basic Wal: Wall 30cm Concrete Castin Situ 23,6 100,35| 5018]
BasicWal: Wall30cm Paint 0 5,02] 5018]
BasicWal: Wall 30cm Plaster 11 45,16 5018
Floor: Ceramic floor Scm Ceramic Tie 19,6) 18.84) 2691
Floor: Ceramic floor Scm Concrete Castin Situ 23,6 107.64) 2691
Floor: Ceramic floor Scm Concrete Lightweight 17.3) 8,07, 2691

Floor: Concrete 10cm 25MPa

Concrete Cast-in-Place- C25

236

270,37|

2704)

M_Concrete-Rectangular Beam: Beam 30 x30

Concrete Castin-Placegray

23,6

79|

114)

M_Concrete-Rectangular Beam: Beam 30 x40

Concrete Castin-Placegray

23,6

173,88

2129

M_Concrete-Rectangular-Column: 30 x45

Concrete Castin-Place gray

23,6}

11,55

136)

M_Concrete-Rectangular-Column: 45 x60

Concrete Cast-in-Place gray

23,6}

215,46

1827

M_Fixed: Window40x60 Glass 237 0.06] 10
M_Fixed: Window40x60 |sash 0 071 58]
M_Footing-Rectangular: 100 x80x50 Concrete Castin-Place gray 23,6 12 10
M_Footing-Rectangular: 160 x120x 50 Concrete Castin-Place gray 23,6 26,88 186
M_Single-Flush: Door 70x 210 Door -Frame 0 1,08 115
M_Single-Flush: Door 70x 210 Door - Panel 0 42 181
M_Single-Flush: Door 80x 210 Door - Frame 0 2,47, 263
M_Single-Flush: Door 80x 210 Door - Panel 0 108 461]
M_Single-Flush: Door 90x 210 Door - Frame 0 0.74) 79
M_Single-Flush: Door 90x 210 Door -Panel 0 3,57, 151

Slider with Trim: Window 120 x 120 Glass 23,7 0,62 101

Stider with Trim: Window 120 x 120 Metal - Painted - Gray 72.5) 294 285
Stider with Trim: Window 140 x 120 Glass 237 181 294
Stider with Trim: Window 140 x 120 Metal - Painted - Gray 72,5) .77 753|

Figura 3. Materiais da edificacdo que podem ser considerados. Fonte: Prépria.

Diversos autores tém pesquisado sobre a utilizagdo de modelos de previsdo para determinar volumes de RCD nas
construgdes, alguns deles chegando até a incluir conceitos de economia circular, outros comparando diversos modelos,
e outros classificando os materiais. No Brasil, o tema ainda est4 nas suas primeiras fases de desenvolvimento, sugerindo
a adopgdo de metodologias externas para adequa-las a realidade nacional. Alguns destes trabalhos, os mais relacionados
com esta pesquisa, se mostram a continuagao.

(CATARINA; DA LUZ; PEREZ PALHA, 2024) em 2024 investigaram de forma detalhada os RCD al longo do ciclo
de vida de uma edificacdo de 8 andares no Brasil. Para isso, utilizaram o software Autodesk Revit, a sua interface
Dynamo, e a linguagem de programagdo Python, para desenvolver um algoritmo de quantificacdo. Eles consideraram
apenas as etapas de constru¢do e demolicdo do empreendimento, e os elementos estudados foram lajes de concreto,
pintura, tijolos, azulejos, gesso, portas de madeira, forro e pisos.

(CHA; MOON; KIM, 2022) conduziram em 2022 uma pesquisa na Coreia utilizando diferentes algoritmos de ML
(Support Vector Machine, Artificial Neural Networks, K-Nearest Neighboor, Linear Regression, e Random Forest) para
desenvolver um modelo preditivo otimizado da taxa de geragdo de residuos de demoligdo. Compararam os coeficientes
de determinacdo e percentual de desvio, apontando que as Artificial Neural Networks e Support Vector Machine
tiveram o melhor desempenho.
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(LIN et al., 2023) pesquisaram em 2022 um método altamente eficiente para selecionar o RCD visando promover
sistemas de reciclagem. O executaram ao classificar dez tipos de RCD usando dois modelos de aprendizado de maquina
(C&DWNet ¢ ResNet) baseado em transferéncia de conhecimento e aprendizado ciclico. No final, resultou o modelo
C&DWNet com a maior precisao.

(CHA et al., 2023) em 2022 desenvolveram modelos predictivos hibridos de Machine Learning para melhorar o
desempenho destes. Artificial Neural Networks (ANN), Multi-Layer Perceptron (MLP), Support Vector Machine
Regression (SVMR), e Categorical Principal Components Analysis (CATPCA) foram analisados. Eles encontraram que
o modelo com o melhor desempenho foi o hibrido de CATPCA-SVMR, identificando neste modelo uma o6tima
ferramenta para melhorar a previsao de volumes de RCD.

(SAKA et al., 2023) em 2023 procuraram quantificar residuos de demoli¢cdo usando Variable Modelling (VM) e
Machine Learning (ML) considerando como banco de dados 2280 projetos. O modelo que utilizou XGBoost resultou o
mais certeiro, ao relacionar a metodologia BIM com modelos de ML de uma forma otimizada. Com isso, foi possivel
prever volumes de RCD que podem ser utilizados dentro da economia circular, e melhorar a gestdo destes residuos.

(JAFARI; MOUSAVI, 2024) em 2024 desenvolveram em Ird um modelo de previsdo mensal de RCD para essa cidade,
usando Multilayer Perceptron Neural Network, Radial Basis Function Neural Network, Support Vector Machines, e
Adaptative Neuro-Fuzzy Interference System. Este ultimo resultou o modelo que melhor representou os valores
observados de geragdo de RCD. Com isso, ¢ possivel empregar esta ferramenta para criagdo de politicas publicas e
auxiliar o processo de tomada de decisdo na gestdo de RCD.

(SOLIS-GUZMAN et al., 2009) em 2009 desenvolveu um modelo de gestio de RCD num conjunto habitacional em
Sevilha, Espanha, para prever volumes estimados deste material. Este modelo foi baseado nos registros de mais de 100
projetos de habitacdo. No final, estimou os coeficientes aplicaveis para volume de RCD previsto.

Nesta pesquisa, sera proposta a utilizagao de dois modelos de Machine Learning chamados Regressdo Linear Multipla e
Arvores de Decisdo; porém, pode ser qualquer outro modelo de Machine Learning que consiga fazer previsdes. O
modelo de Regressdo Linear Multipla foi escolhido pois este permite avaliar mais de uma variavel independente que
pode influenciar a variavel dependente, emite em certas circunstancias previsdes mais precisas, realistas e complexas, o
que contribui a melhorias na gestdo de processos. O modelo de Arvore de Decisdo foi escolhido devido a que permite
que mais de uma variavel possa ser aplicada no processo de andlise da maquina, ¢ como todo o modelo conta com
varios ramos, a arvore pode gerar resultados bem diferentes para cada variavel, o que permite uma perspectiva muito
mais ampla das possibilidades de previsao.

A regressdo linear multipla avalia a relag@o entre mais de duas varidveis para assim entender o efeito de uma sobre as
outras. Esta técnica surge pela necessidade de obter melhores modelos que consigam explicar a variavel dependente,
quer dizer, quais sdo todas as variaveis explicativas para o modelo. Esta técnica ¢ bastante difundida pela literatura
académica devido a facilidade e simplicidade de predizer os dados, e versatilidade na modelagem das fun¢des (FELIPE;
MOURA; SOPCHAKI, 2023; TEIXEIRA; DIONISIO BASILIO, 2023).

A arvore de decis@o consiste em uma técnica de aprendizado de maquina supervisionada em que s@o selecionadas
varidveis preditoras e uma variavel-alvo. Elas s3o, dentre outros modelos de aprendizagem supervisionado, modelos
preditivos com maior precisdo e de simples compreensdo (FREIRE; SOUZA FILHO, 2022; MOTA GONCALVES,
2022). Ao utiliza-las como classificador ou regressor, esse modelo permite entender o caminho gerador da predig¢do via
inspe¢ao visual (SILVA SANTOS, 2022).

Na etapa 3, o fluxo de trabalho de aplicagdo dos métodos tradicionais de ML geralmente consiste em trés etapas: (1)
processamento de dados e extrag@o de recursos, (2) escolha dos algoritmos e parametros de ML adequados e (3) teste e
avaliacdo de desempenho. O pré-processamento de dados é uma etapa importante a se fazer, pois se os dados sdo
processados corretamente tem um grande impacto nos resultados de treinamento e previsdo. Além disso, a selegdo
apropriada das variaveis de entrada pode influenciar o desempenho do processo de aprendizagem e a robustez dos
modelos de ML. A selegdo adequada do modelo melhoraria o desempenho e diminuiria a complexidade da modelagem
(CHEN, 2022).

Uma etapa importante na avaliagdo da eficdcia dos modelos de ML ¢é conduzir experimentos de comparagdo para
validar a qualidade e desempenho dos dados obtidos ao avaliar (XIA et al., 2022). Os mais comuns sdo o valor do Erro
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Médio Absoluto (MAE), Erro Médio Quadratico (MSE), e o Coeficiente de Determinagdo (R”2), os quais sdo propostos
para analisar o desempenho dos modelos desta pesquisa.

1 ~
MAE = - SIL|Y; — p;| Equagdo (1)

MAE = Erro médio absoluto. n = niimero de amostras. Y_i = valor observado para cada amostra. p_i = valor previsto
para cada amostra.

MSE = I S0, (¥, - ¥)° Equaciio (2)

MSE = Erro médio quadratico. n = nimero de amostras. Y_i = valores observados. Y~ i = valores esperados.

RE=1- 2> Equagio (3)
R”2 = coeficiente de determinac¢do. RSS = soma dos quadrados dos residuos. TSS = soma total dos quadrados.

RESULTADOS

O resultado desta pesquisa baseia-se na proposi¢ao de método de previsao de volumes de RCD usando dois modelos de
Machine Learning denominados Regressdo Linear Multipla e Arvores de Decisdo. Por falta de um banco de dados
solido e representativo, ndo foi possivel validar o modelo de previsdo, porém, este ¢ proposto nos proximos paragrafos.

O banco de dados deve ser construido considerando diversos modelos BIM de edificagdes. Os modelos de Machine
Learning precisam de bancos de dados de mais de 500 registros de volumes de material para conseguir treinar os
modelos e emitir resultados certeiros. Por esta razdo, e a diferenga do trabalho de (Solis Guzman et. Al., 2009), mais
edificacGes deverdo ser consideradas para obter mais volumes de residuos que sirvam como pardmetro para as
previsdes.

Depois, no banco de dados geral de volumes, deverao ser aplicados os coeficientes de (Solis-Guzman et al., 2009), para
obter os valores de volume de RCD previsto, como pode ser visualizado na Tabela 1 a continuacdo. Estes coeficientes
deverdo multiplicar, dentro do Microsoft Excel, os quantitativos de cada registro de material para prever quanto de cada
material ¢ produzido por area construida. Uma vez obtidos os registros de mais de 500 valores de volume de RCD
previsto, o banco de dados esta pronto para realizar as previsoes.

Tabela 1. Percentuais de volumes de RCD previstos de acordo com o material. Fonte: (Catarina et al., 2024;
Solis-Guzman et al., 2009).

Elemento Volume de Demolicio (%)
Laje de Concreto 34,24
Concreto Armado 10,26

Tijolo exterior 11,69
Tijolo Interior 4,31
Azulejo 1,53
Gesso 3,47
Piso 0,62
Teto 0,48
Pintura exterior 0,10
Pintura interior 0,26
Portas de madeira 0,68
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Vidro 0,11
Caixonetes metalicos 0,26

Uma vez que o arquivo no Microsoft Excel, com ja se encontra no ambiente Python, é estabelecido o modelo de
Regressdo Linear Multipla que aplica algoritmos de Machine Learning, o qual baseia-se no script que se mostra na
Figura 4. Mesma coisa acontece com o modelo de Arvore de Decisdo, que segue a ordem do script como mostrado na
Figura 5. Na sequéncia, poderdo ser emitidos os graficos e figuras das previsdes de volume de RCD.

Apds obter os resultados das duas fungdes dos modelos, a performance destes ¢ avaliado ao comparar os resultados dos
valores de erro médio absoluto, erro médio quadratico, e o coeficiente de determinagdo. Os valores de Erro Médio
Absoluto e Erro Médio Quadratico, enquanto menores sdo, mais confiavel ¢ o modelo. Para os resultados de Coeficiente
de Determinacdo, enquanto o valor deste estiver mais perto de 1, mais acertado sera o modelo, ¢ com isso, mais
verdadeira serd a previsdo. Um fluxograma da proposta do modelo ¢ mostrado a continuagdo na Figura 6, mostrando a
série de passos que devem ser seguidos para obter resultados confidveis nas previsdes de volumes de RCD para cada
metro quadrado construido.

Se comparado este método proposto, com outros métodos que utilizam modelos de Machine Learning, os
procedimentos e as ferramentas sdo basicamente as mesmas: criar um banco de dados representativo, o suficientemente
rico, treinar os bancos de dados, e gerar o modelo de previsdo. Os trabalhos de (CHA; MOON; KIM, 2022;
KANNANGARA et al., 2018; SINGH; UPPALURI, 2023) adicionam ou retiram passos intermediarios, mas o principio
¢ 0 mesmo.

E importante ressaltar que a revisdo do desempenho dos modelos é relevante para determinar a confiabilidade deles,
determinando se estes realmente refletem um comportamento similar ao mostrado pelos casos de quantificacdo de
volumes reais. Como exemplo, a pesquisas de (JAFARI; MOUSAVI, 2024) também avalia o valor do Coeficiente de
Determinagdo como métrica; no caso (SINGH; UPPALURI, 2023) avaliou o Coeficiente de Determinagdo ¢ o Erro
Médio Absoluto; e (CHA; MOON; KIM, 2022), como neste estudo, avalia os resultados do MAE, MSE e R? para
analisar o desempenho dos modelos.

numpy as np
matplotlib.pyplot as plt
pandas as pd

dataset = pd.read_csv(
X = dataset.i

y = dataset.iloc[:, -1].values
print(X)

sklearn.compose ColumnTransformer
sklearn.preprocessing OneHotEncoder

ct = ColumnTransformer(transformers , OneHotEncoder(), [3])], remainder

X = np.array(ct.fit_transform(X))

print(X)

sklearn.model_selection train_test_split
X_train, X_test, y train, y test = train_test_split(X, y, test _size = 0.2, random_state = ©

sklearn.linear_model LinearRegression
r = LinearRegression()
r.fit(X_train, y_train)

y_pred = regressor.predict(X_test)
np.set_printoptions (precision=2)

print(np.concatenate((y_pred.reshape(len(y pred),1), y_test.reshape(len(y_test),

Figura 4: Script do modelo de ML Regressao Linear Multipla. Fonte: Propria.
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t numpy np
t matplotlib.pyplot plt
t pandas as pd

dataset = pd.read_csv( - )
X = dataset.iloc[:, 1:-1].values
y = dataset.iloc[:, -1].values

sklearn.tree i t DecisionTreeRegressor

regressor = DecisionTreeRegressor(random state = @)

regressor.fit(X, y)
regressor.predict([[6.5]])

X_grid = np.arange(min(X), max(X), ©.01)

X_grid = X_grid.reshape((len(X _grid), 1))
plt.scatter(X, y, color = i')

plt.plot(X_grid, regressor.predict(X grid), color =
plt.title( luff i
plt.xlabel( terial’)

plt.ylabel( i )

plt.show()

Obter diversos Multiplicar os Gerar planilhas de
modelos 3D percentuais de quantitativos de
(Autodesk Revit...) volumes de RCD. material.

Ambiente Python de Programacéo

Estabelecer o modelo de
Machine Learning (Regressao
Linear Mdiltipla, Arvores de
Decisao...)

Obter fungdes dos modelos
de Machine Learning.
Gerar graficos das fungoes.

Aplicar os métodos de avaliagao
de desempenho
(MAE, MSE, R%...)

Comparar os resultados e
obter a melhor fungao.

Figura 6: Proposta do modelo de previsido. Fonte: Propria.

CONCLUSOES

Pelo fato de a quantidade de residuos solidos estarem aumentando hoje em dia, surge a necessidade de entender e prever
qual o volume destes para conseguir realizar um melhor processo de gestdo. Nas edificagdes, os volumes de residuos da
construcdo e demoli¢do representam um problema para gerenciar de forma eficiente, procurando que estes que ndo
causem dificuldades no canteiro de obras, ao mesmo tempo que se garante seu manejo sustentavel.
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Esta pesquisa conseguiu alcancar seu objetivo, que foi propor um método de previsdo de volume de RCD ao utilizar
modelos de Machine Learning e considerando os quantitativos de material de edificagdes de modelos BIM. Neste caso,
os dois modelos de Machine Learning considerados no processo sdo Regressdo Linear Miiltipla ¢ Arvores de Deciso
porque sdo razoavelmente ficeis de utilizar, e consideram eficientemente as variaveis independentes que geram um
efeito na variavel dependente. Para os quantitativos de material, o software BIM proposto foi Autodesk Revit, devido a
sua facilidade e popularidade de utilizagdo na industria da construgao.

Porém, qualquer método de Machine Learning pode ser utilizado sempre que cumpra com a tarefa de realizar previsoes,
ao mesmo tempo que qualquer software BIM pode ser empregado. O mais relevante a ter em consideracdo ¢ que o
banco de dados que seja utilizado para treinar o modelo de ML e executar as previsdes, deve ser solido e representativo
o suficiente para gerar resultados corretos.

Com esta pesquisa, a lacuna de conhecimento na ciéncia vai ficando preenchida aos poucos, pois as previsoes de
volumes de RCD utilizando modelos de ML sdo uma novidade que ainda é explorada e aperfeicoada na bibliografia,
especialmente nos dias atuais. Ao realizar estes trabalhos, diversas implicagdes positivas surgem e se implementam
tanto na ciéncia quanto no ambito profissional, pois os modelos de ML sdo mais bem treinados, mais dados sdo obtidos
e considerados, e com isso, as previsdes de volumes de RCD ficam mais certeiras.

Diversas limitagdes foram encontradas nesta pesquisa: a primeira foi ndo ter considerado a validagdo da metodologia,
isso por causa de ter um banco de dados o suficientemente sélido e nutrido; para isso seriam necessarios os dados de
mais de 500 modelos 3D de edificagdes, que conseguissem treinar os modelos de ML. Outra limitacdo foi ter
considerado apenas uma fonde de coeficientes de volumes de demoli¢cdo, que multiplicam os dados dos volumes de
material provenientes dos modelos de edificacdes. Por estas razdes, recomenda-se aplicar esta metodologia em futuros
trabalhos, contemplando mais dados de edificacdes, e mais dados de coeficientes, para garantir modelos de ML mais
bem treinados, capazes de oferecer previsdes corretas.

Ao final do texto deverdo aparecer as REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS, utilizando fonte Times New Roman,
tamanho 10, alinhamento de paragrafo justificado e espagamento de paragrafo de 6 pontos (depois). No inicio de cada item
bibliografico devera ser usado um marcador de numeragao crescente, com Posi¢io do Nimero: esquerdo, Alinhado em: 0
cm e distdncia de recuo de texto Recuar em: 0,6 cm. Inserir no maximo 15 Referéncias Bibliograficas. Exemplo:
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