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Leandro de Souza; Gustavo Coelho

ESTIMATIVA PRELIMINAR DE QUANTITATIVOS E ORCAMENTOS COM LLMs

Faculdade de Engenharia Civil - Universidade Federal do Para

RESUMO

A estimativa preliminar de quantitativos e custos ¢ relevante para a avaliagao de
viabilidade de empreendimentos, mas ¢ desenvolvida em contexto de informagdes técnicas
incompletas. Este estudo avaliou a aplicabilidade de uma inteligéncia artificial generativa
baseada em modelo de linguagem de grande porte (LLM) para estimar quantitativos de servigos
de um conjunto habitacional de interesse social e verificar sua repercussdo no or¢amento. A
pesquisa, de natureza aplicada, quantitativa e comparativa, foi conduzida como estudo de caso
em um empreendimento de 25 casas térreas em Ibiraiaras/RS. A partir de premissas de pré-
projeto, foi gerada uma Estrutura Analitica do Projeto (EAP) quantitativa, compatibilizada com
0 or¢amento executivo e¢ valorada com custos unitarios equivalentes. Foram comparados os
cenarios otimista, primario e pessimista ao or¢gamento executivo de referéncia. O orgamento
executivo totalizou R$ 3.453.894,98, enquanto os cenarios estimados alcangaram R$
3.044.185,96, R$ 3.185.622,90 e RS 3.644.414,71, respectivamente. Os resultados indicaram
aderéncia mais favoravel em servigos de leitura geométrica direta, mas desvios relevantes em
instalacdes, cobertura, supraestrutura, pintura e itens externos. O orcamento executivo foi
enquadrado pela faixa dos trés cenarios, evidenciando utilidade do método para apoiar decisdes
de viabilidade no pré-projeto. Conclui-se que o LLM pode estruturar uma estimativa inicial e
orientar prioridades de conferéncia, mas ndo substitui o levantamento de quantitativos e a
or¢amentacdo executiva conduzidos com documentagdo técnica detalhada.

Palavras-chave: Inteligéncia artificial generativa; Modelos de linguagem de grande porte;
Quantitativos de servigos; Estimativa de custos; Habitacao de interesse social.



ABSTRACT

Preliminary quantity and cost estimation is relevant to the feasibility assessment of
construction projects, but it is developed under incomplete technical information. This study
evaluated the applicability of a generative artificial intelligence tool based on a large language
model (LLM) for estimating construction service quantities for a social housing development
and assessing their impact on the budget. The applied, quantitative and comparative study was
conducted as a case study involving 25 single-storey houses in Ibiraiaras, Rio Grande do Sul,
Brazil. Based on pre-design assumptions, a quantitative work breakdown structure was
generated, reconciled with the executive budget, and valued using equivalent unit costs.
Optimistic, primary, and pessimistic scenarios were compared with the reference executive
budget. The executive budget totaled BRL 3,453,894.98, while the estimated scenarios reached
BRL 3,044,185.96, BRL 3,185,622.90, and BRL 3,644,414.71, respectively. Results showed
better agreement for services with direct geometric interpretation, but relevant deviations for
installations, roof work, superstructure, painting, and external items. The executive budget was
encompassed by the range formed by the three scenarios, indicating that the method can support
early feasibility decisions. It is concluded that LLMs can organize an initial estimate and
identify review priorities, but they do not replace detailed quantity takeoff and executive cost
estimation based on complete technical documentation.

Keywords: Generative artificial intelligence; Large language models; Construction quantities;
Cost estimation; Social housing.



1 INTRODUCAO

Na fase de pré-projeto, a estimativa de custos orienta a analise de viabilidade e a decis@o
de investir, embora as informagdes técnicas ainda sejam incompletas. Uma previsao inadequada
pode comprometer recursos € desempenho financeiro. Por isso, a estimativa inicial deve ser
rapida, coerente e transparente (Habib et al., 2025; Chen et al.,, 2025). Em projetos
habitacionais, tipologia, area, localizacdo e sistema construtivo influenciam o resultado. Assim,
a precisdo esperada deve ser compativel com a incerteza do estudo conceitual, ¢ ndo com um

or¢amento executivo detalhado (Alrasheed et al., 2026).

Para responder a essa necessidade, a inteligéncia artificial vem sendo aplicada a previsao
de custos e a organizagdo de materiais, servigos e pregos. Essas aplicagdes reduzem tarefas
manuais e tornam o planejamento financeiro mais agil (Tripathi et al., 2026; Vaisnave; Mythily,
2025). No levantamento de quantitativos, modelos de linguagem convertem descrigdes técnicas
em listas de servigos, unidades e memorias de calculo. Contudo, a qualidade depende de escopo

claro, regras de medicao e formato de saida definido (Zhang et al., 2025; Ghasemi; Dai, 2024).

Entre as aplicagdes de inteligéncia artificial, os modelos de linguagem de grande porte
interpretam solicitacdes em linguagem natural e produzem respostas estruturadas. Eles sdo
estudados como apoio a tarefas de consulta, planejamento e decisdo na construcao (Taiwo et
al., 2025; Saka et al., 2024). Ainda assim, o uso em processos orcamentarios exige limites,
critérios de conferéncia e rastreabilidade. Respostas bem escritas podem nado refletir por
completo o contexto técnico. Regras, codigos, unidades e bases normativas ajudam a manter a
auditabilidade e refor¢am a revisdo humana (Nguyen et al., 2026; Martin; James; Chadee,

2025).

Diante dessas possibilidades e limites, as estimativas geradas automaticamente devem
ser confrontadas com referéncias técnicas e financeiras. A organizagao modular, o uso de bases
externas e a analise de desvios permitem avaliar sua consisténcia e utilidade decisoria (Ghimire
et al., 2026; Ghasemi; Dai, 2024; Chen et al., 2025). Assim, esta pesquisa tem por objetivo
avaliar a aplicabilidade de uma IA generativa baseada em LLM na estimativa preliminar de
quantitativos de servigos para um empreendimento habitacional de interesse social e verificar a
repercussdo desses quantitativos no orcamento. Para tanto, os cendrios otimista, primario e
pessimista, valorados com custos unitarios do SINAPI, sdo comparados ao or¢gamento executivo
de referéncia do PNCP, buscando-se verificar a proximidade dos quantitativos e dos valores

totais e a utilidade do método para subsidiar decisdes de viabilidade no pré-projeto.



2 REFERENCIAL TEORICO

A estimativa de custos ¢ decisiva nas primeiras decisdes de um empreendimento. Ela
orienta estudos de viabilidade, captagdo de recursos e escolha de alternativas técnicas. Nessa
fase, porém, o escopo ainda esta incompleto e parte das informagdes ¢ preliminar. Por isso, a
previsdo precisa considerar a incerteza e apresentar valores coerentes com o nivel de definicao
do projeto (Habib et al., 2025; Chen et al., 2025). Caracteristicas como area, tipologia,
localizagdo, sistema construtivo e padrao de acabamento influenciam o resultado. A selegao
desses fatores € indispensavel para que a estimativa tenha utilidade pratica e apoie as decisdes

iniciais (Alrasheed et al., 2026; Vaisnave; Mythily; Kirubakaran, 2025).

Os métodos de estimativa variam conforme o grau de detalhamento do projeto. Nos
estudos iniciais, sdo frequentes as comparagdes com obras semelhantes, 0s custos por area € os
modelos paramétricos. Essas abordagens ajudam a produzir uma faixa de valor com rapidez,
mas dependem de premissas claras e de dados compativeis (Ghimire et al., 2026; Tripathi et al.,
2026). Com o avancgo do projeto, a obra pode ser separada em sistemas, pacotes e servigos. Essa
decomposigao facilita a conferéncia do escopo e reduz o risco de omitir itens relevantes,
sobretudo quando os documentos técnicos apresentam informagdes dispersas (Ghasemi; Dai,

2024; Zhang et al., 2025).

A transformagdo digital da construcdo ampliou a producao e o uso de dados durante
todo o ciclo do empreendimento. Projetos, especificagdes, contratos, planilhas e relatorios
concentram informacgdes Uteis para o planejamento e o controle. Contudo, esses documentos
costumam ter formatos distintos e nem sempre estdo organizados para consulta rapida. A
integragdo ¢ a interpretacao desse conteudo permanecem como desafios para o setor (Saka et
al., 2024; Taiwo et al., 2025). Nesse contexto, tecnologias de linguagem natural podem apoiar
a leitura de descrigdes técnicas e a organizagdo de informagdes. Os estudos indicam que os
resultados sdo melhores quando o usudrio apresenta um escopo claro e revisa cuidadosamente

o material gerado (Prieto; Mengiste; Garcia de Soto, 2023; Sands; Wang; Zhao, 2025).

Para que a automagdo seja confidvel, ndo basta obter uma resposta rapida. E preciso
saber quais dados foram usados, quais regras orientaram a tarefa e quais limites devem ser
considerados. Esse cuidado permite comparar estimativas e justificar escolhas técnicas,
sobretudo quando os resultados apoiam decisdes financeiras ou administrativas (Nobakhtfar;
Cakalci; Zilan, 2026; Nguyen et al., 2026). A governanga do uso de IA também exige protocolos

de interacdo e revisao profissional. Em processos de orgamento e licitagdo, o resultado pode



mudar conforme o contexto fornecido e a forma de estruturar a solicitagdo (Heo; Park; Ahn,

2025; Martin; James; Chadee, 2025).

Os modelos de aprendizagem de maquina sdo investigados porque os custos de uma
obra resultam de relagdes complexas entre caracteristicas fisicas, condigdes de mercado e
escolhas de execucdo. Redes neurais e modelos de ensemble buscam identificar padrdes em
dados histéricos e apoiar previsdes em cenarios com multiplas variaveis (Habib et al., 2025;
Alrasheed et al., 2026). Entretanto, o desempenho numérico ndo ¢ o Gnico critério de qualidade.
A literatura destaca a necessidade de analisar a incerteza das previsoes e de explicar os fatores

que influenciam o valor estimado (Chen et al., 2025; Vaisnave; Mythily; Kirubakaran, 2025).

O levantamento de quantitativos € uma etapa central para transformar o escopo técnico
em or¢amento. Antes de aplicar pregos, € necessario identificar servigos, materiais, unidades e
medidas presentes no empreendimento. Quando essa tarefa ¢ realizada manualmente, a leitura
de plantas, memoriais e especifica¢des pode ser demorada e sujeita a diferengas de interpretagao
(Zhang et al., 2025; Ghasemi; Dai, 2024). Por isso, pesquisas recentes combinam modelos de
linguagem, organiza¢do de fluxos e listas de materiais para tornar a extragdo de dados mais
rapida e verificavel. Ainda assim, a conferéncia dos quantitativos continua indispensavel para

garantir consisténcia (Tripathi et al., 2026; Ghimire et al., 2026).

A TA generativa ampliou a possibilidade de interagir com documentos técnicos por meio
da linguagem natural. No setor da construgdo, os modelos de linguagem vém sendo estudados
para consultar informagdes, apoiar o planejamento, selecionar materiais e organizar atividades
preliminares (Saka et al., 2024; Taiwo et al., 2025). A tecnologia pode reduzir tarefas repetitivas
e acelerar a preparagdo de informagdes. Contudo, experiéncias de uso em planejamento e ensino
reforgcam que a analise critica do profissional € necessaria para avaliar a clareza, a completude

e a coeréncia das respostas (Prieto; Mengiste; Garcia de Soto, 2023; Sands; Wang; Zhao, 2025).

Em aplicagdes de orcamento, a integragdo entre IA e fontes técnicas confidveis ¢
decisiva para evitar respostas genéricas. Codigos de servigos, regras de medicao, bases de
custos e rotinas de conferéncia ajudam a manter a ligacao entre os dados do projeto e o resultado
apresentado. Esse controle ¢ especialmente importante em ambientes regulados e competitivos
(Nobakhtfar; Cakilct; Zilan, 2026; Heo; Park; Ahn, 2025). Assim, o estado da arte aponta para
uma abordagem hibrida: a automagao apoia a organizagao e a analise de informagdes, enquanto
a validagao humana preserva a rastreabilidade, a responsabilidade e a adequagdo técnica das

decisdes (Nguyen et al., 2026; Martin; James; Chadee, 2025).



3 METODOLOGIA

O objeto de estudo foi um conjunto habitacional do Programa Minha Casa, Minha Vida,
localizado em Ibiraiaras/RS e composto por 25 casas térreas unifamiliares em alvenaria. Cada
unidade possui 52,72 m?, com dois dormitérios, sala e cozinha, banheiro, varanda e area de
servigo. As moradias possuem estrutura de concreto armado, cobertura de fibrocimento e forro
em PVC. Os projetos, os memoriais ¢ a planilha or¢amentaria foram utilizados como referéncia

para o or¢gamento executivo.

A pesquisa ¢ aplicada, quantitativa e comparativa, desenvolvida como estudo de caso.
O método foi delineado em seis etapas: (1*) definicdo de premissas de viabilidade; (2%)
planejamento de interagdo; (3%) geracdo da EAP quantitativa pelo LLM; (4*) compatibilizagado
das EAPs e dos custos unitarios; (5%) geracdo dos cendrios; e (6%) analise comparativa dos

resultados.



Figura 1 - Fluxograma metodolégico

Fluxograma metodoloégico

Etapas de geracao e comparagao de orcamentos preliminares
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Fonte: Elaborado pelos autores (2026).

A 1% etapa consistiu na definicdo das premissas de viabilidade. Foram estabelecidas as
informagdes basicas para iniciar o estudo, pois a situagdo analisada representava uma fase de
pré-projeto. Consideraram-se o tipo de empreendimento, a area e o numero de unidades, os

ambientes previstos, o sistema construtivo € os materiais principais. A fundag¢do também foi
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adotada como hipotese inicial, uma vez que nao havia sondagem do solo nesta etapa. Essas
informagdes serviram de base para estimar os servigos, mas permaneceram registradas como

premissas passiveis de revisdo com o desenvolvimento de projetos mais detalhados.

Na 2? etapa, foi realizado o planejamento de interacao com o LLM, definindo-se o tipo
de moradia, a area, o nimero de unidades, os materiais previstos, os limites do estudo e o
formato esperado da resposta: uma EAP com servicos diretos, unidades de medida e
quantitativos por casa e para o conjunto. A Figura 2 registra essa entrada metodologica e a saida
inicial do LLM, evidenciando que as premissas foram convertidas em uma organizagado
preliminar de servigos e quantidades, sem substituir o projeto executivo. A area de 50 m?
indicada no registro visual correspondeu a premissa arredondada utilizada na etapa inicial de
viabilidade; posteriormente, a comparacdo foi realizada com o or¢camento executivo do
empreendimento de referéncia, cujas unidades possuem 52,72 m?. A estruturagdo da intera¢do
reduziu respostas genéricas e permitiu registrar o que foi solicitado e o que foi gerado,

facilitando a conferéncia posterior (Zhang et al., 2025).

Figura 2 - Registro visual de interacao entre usuario ¢ LLM na entrada do problema

Registro visual 1 - entrada do problema

‘ Usuério - prompt metodolégico |
Estou iniciando um estudo de viabilidade para um projeto de casas populares do tipo
Minha Casa Minha Vida. Casa com 50 m?, 25 unidades, sem projetos definidos, fundacdo
rasa tipo sapata, alvenaria ceramica, cobertura em madeira com fibrocimento e forro PVC.

i Quero uma EAP preliminar com quantitativos.

. LLM - saida relevante
Saida metodoldgica: definicdo de premissas; organizacao inicial da EAP; quantificagao
preliminar por unidade e total; explicitagdo de que o produto é adequado a etapa de
viabilidade, mas nao substitui projeto executivo.

Fonte: Elaborado pelos autores (2026).

Na 3% etapa, ocorreu a geracdo da EAP estimada. O LLM foi utilizado para transformar
as premissas do estudo em uma EAP quantitativa. A estrutura dividiu a obra em partes mais
faceis de interpretar, como fundagdo, estrutura, paredes, cobertura, instalagdes e acabamentos.
Para cada servico, foram indicadas a descri¢ao, a unidade de medida, a quantidade estimada por
moradia e a quantidade total para as 25 unidades. Em seguida, a EAP foi revisada para verificar
a coeréncia dos servigos com o tipo de construcdo e para separar os itens diretos dos indiretos

(Ghimire et al., 2026).
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Na 4 etapa, foi realizada a compatibilizagdo das EAPs e dos custos unitarios. A EAP
estimada foi comparada ao or¢amento executivo para que os dois documentos tratassem de
servicos equivalentes. Itens com nomes diferentes, mas com a mesma finalidade, foram
aproximados; itens repetidos foram retirados; e as unidades de medida foram padronizadas.
Depois disso, cada servigo equivalente recebeu o mesmo custo unitirio, com base nas
composi¢cdes SINAPI adotadas no estudo. Assim, a comparacdo passou a evidenciar
principalmente as diferencas entre os quantitativos estimados e os quantitativos do orcamento

de referéncia, sem misturar esse efeito a alteragdes de prego.

Na 5% etapa, foram gerados os cendrios. A EAP ja compatibilizada foi utilizada para
compor trés cenarios de custo. O cenario primario manteve as quantidades consideradas mais
provaveis para o empreendimento. No cenario otimista, foram reduzidas as quantidades dos
servicos com maior incerteza na fase inicial; no pessimista, essas quantidades foram
aumentadas. Os custos unitarios permaneceram iguais nos trés cenarios, de modo que qualquer

alteracdo no valor total estivesse vinculada exclusivamente a variagcdo dos quantitativos.

Na 6" etapa, foi realizada a analise comparativa dos resultados. Os valores totais dos trés
cenarios foram comparados ao orcamento executivo de referéncia disponivel no PNCP. Foram
calculadas as diferengas em reais, os percentuais de desvio e o indice de custo de cada cenario,
apresentados em tabelas e graficos. A andlise buscou identificar qual cenario ficou mais
proximo da referéncia e se a faixa formada pelos cendrios otimista, primario e pessimista seria
util para apoiar uma decisdo inicial. Os registros dos prompts, das premissas e das
compatibilizagdes foram mantidos para permitir a conferéncia e a repeti¢do do procedimento

(Ghasemi; Dai, 2024; Martin; James; Chadee, 2025).

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

O orcamento executivo foi adotado como base de comparagdo para a avaliacao dos trés
cenarios estimados - otimista, primario e pessimista - e totalizou R$ 3.453.894,98, sem BDI.
Como os quatro orgamentos utilizaram a mesma base de custos unitdrios, as diferencas
financeiras analisadas decorrem essencialmente das variagdes dos quantitativos de servigos.
Assim, a analise se inicia pela aderéncia fisica dos servigos selecionados e, somente depois,

examina o desdobramento dessas diferengas no valor global e nas macroetapas do orgamento.
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Tabela 1 — Comparagédo dos quantitativos dos servigos selecionados entre o orgamento executivo e os cenarios

estimados
Servico selecionado Unid. Exec. Otimista Otimista Primério Primério Pessimista Pessimi
Qtd. Desv. Qtd. Desv. Qtd. Desv.
Locagdo convencional de obra com gabarito m 795 712,5 -10,38% 750 -5,66% 825 +3,77%
Escavagdo de vala para viga baldrame m? 150,75 214,2 +42,09% 252 +67,16% 327,6 +117,31%
Forma para viga baldrame em madeira m? 835,75 756 -9,54% 840 +0,51% 1.176 +40,71%
Reaterro de valas com compactagio m? 117,75 133,88 +13,69% 157,5 +33,76% 204,75 +73,89%
Impermeabilizagdo com emulsio asfaltica m? 942,25 945 +0,29% 1.050 +11,44% 1.470 +56,01%
Alvenaria de vedagdo em bloco cerdmico m? 3.260,75 3.492 +7,09% 3.600 +10,40% 4.032 +23,65%
Chapisco em paredes internas e externas m? 6.434,75 6.840 +6,30% 7.200 +11,89% 8.280 +28,68%
Revestimento ceramico de paredes m? 739,75 570 -22,95% 600 -18,89% 690 -6,73%
Contrapiso em argamassa m? 1.167,25 1.187,5 +1,73% 1.250 +7,09% 1.437,5 +23,15%
Revestimento ceramico de piso m? 1.167,25 1.187,5 +1,73% 1.250 +7,09% 1.437,5 +23,15%
Pintura latex acrilica em paredes externas m? 2.929,5 1.805 -38,39% 1.900 -35,14% 2.185 -25,41%
Forro em réguas de PVC m? 1.423,25 1.104,38 -22,40% 1.162,5 -18,32% 1.336,88 -6,07%
Tubo PVC para esgoto DN 100 mm m 1.050 285 -72,86% 300 -71,43% 360 -65,71%

Fonte: Elaborado pelos autores (2026)

A Tabela 1 evidencia que os quantitativos estimados apresentaram maior aderéncia nos
servigos associados diretamente a geometria da edificacdo. No cendrio primario, a forma para
viga baldrame apresentou variacdo de apenas +0,51%, enquanto impermeabilizacdo, alvenaria,
chapisco, contrapiso e revestimento ceramico de piso ficaram entre +7,09% e +11,89%. Para
calcular a aderéncia dos servigos estritamente equivalentes, a escavacdo foi analisada
separadamente, pois, embora cumpra a mesma func¢ao construtiva de abertura de vala para a
viga baldrame, sua quantidade depende do critério de medicao, da geometria adotada para a
vala e do método executivo considerado em cada orcamento. Com essa ressalva, sete dos doze
servicos comparaveis do cenario primario permaneceram dentro de uma faixa de +15% em
relagdo ao executivo. Esse desempenho ¢ favordvel para uma estimativa preliminar, pois
demonstra capacidade de reproduzir quantidades de servigos recorrentes e fornece base inicial
para o or¢amento; contudo, ndo permite caracterizar o método como substituto de um
levantamento executivo detalhado. Estudos sobre quantificacdo automatizada indicam que bons
resultados dependem de pardmetros estruturados, identificacdo de itens e vinculagdo explicita

das regras de medigdo aos dados de projeto (Zhang et al., 2025; Jafary et al., 2026).

Entretanto, a mesma Tabela 1 revela limites relevantes. O tubo de esgoto DN 100 mm
permaneceu subestimado em todos os cenarios, alcancando —71,43% no primario, e a pintura
externa registrou —35,14%; por sua vez, reaterro e escavagdo apresentaram superestimagdes
importantes. No caso da escavacdo, a diferenca reforga justamente a necessidade de separar a
equivaléncia funcional da equivaléncia quantitativa: o servigo possui finalidade semelhante nos
or¢amentos, mas o volume resultante varia conforme dimensdes de vala, profundidade, largura
e critérios de apropriacdo. Assim, os resultados sdo bons para itens de leitura geométrica mais
direta, mas insuficientes para servigos cuja quantidade depende de detalhamento de instalagdes,

método executivo, interfaces entre disciplinas e especificagdes técnicas. Tal comportamento €

13



coerente com pesquisas que observaram melhoria da consisténcia quando a tarefa de estimativa
¢ decomposta em modulos e o modelo recebe instrugdes especificas, dados de apoio e etapas
de validagdo; ainda assim, os resultados de LLMs podem variar em contextos novos (Ghimire

et al., 2026; Ghasemi; Dai, 2024).

Em termos de avaliagdo, portanto, os quantitativos do cenario primario sdo promissores
para a leitura preliminar de itens recorrentes, mas a dispersdo observada em instalagdes e em
servicos dependentes do método executivo impede qualifica-los como quantitativos executivos.
A necessidade de verificar unidades, descri¢des, cddigos e regras de calculo € particularmente
relevante porque pequenas inconsisténcias nesses atributos podem se propagar para o valor do
servigo e para o total do orgcamento. Isso reforga que a contribuicdo do método estd em antecipar
uma estrutura inicial de servicos e prioridades de conferéncia, e ndo em dispensar a checagem

técnica dos itens criticos (Katooziani et al., 2025; Nguyen et al., 2026).

Figura 3 - Comparagdo entre os or¢gamentos estimados e o orcamento executivo

Comparacao dos orcamentos estimados e do orcamento executivo
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Fonte: Elaborado pelos autores (2026).

A conversdo dessas diferencas fisicas para o valor global ¢ apresentada na Figura 3. Em
valores absolutos, o or¢amento executivo totalizou R$ 3.453.894,98; os cendarios otimista,
primario ¢ pessimista totalizaram, respectivamente, R$ 3.044.185,96, R$ 3.185.622,90 ¢ RS
3.644.414,71. Entre os cenarios, o pessimista foi o mais proximo do orgcamento executivo no
total global, com desvio de +5,52%, embora o cendrio otimista tenha apresentado menor
dispersdao média no conjunto de quantitativos selecionados da Tabela 1. Essa diferenca confirma

que a proximidade do valor total pode resultar de compensagdes entre servigos subestimados e
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superestimados. Portanto, a Figura 3 deve ser interpretada como evidéncia de que a faixa de
cendrios ¢ util para a viabilidade, e ndo como demonstragdo de equivaléncia fisica integral entre
as EAPs. Estudos de modelos supervisionados, como os de Habib, Abouhamad ¢ Bayoumi
(2025) e Alrasheed et al. (2026), também alertam que resultados financeiros dependem da

qualidade e abrangéncia dos dados de entrada, da calibracdo e do processo de validagdo

adotado.
Tabela 2 — Comparacao global entre o orcamento executivo e os cendrios estimados
Cenirio Total sem BDI Diferenca em r elagao ao Desvio indice do executivo
executivo
Executivo R$ 3.453.894,98 - 0,00% 100,00%
Otimista R$ 3.044.185,96 -R$ 409.709,02 -11,86% 88,14%
Primario R$ 3.185.622,90 -R$ 268.272,08 -7,77% 92,23%
Pessimista R$ 3.644.414,71 +R$ 190.519,73 +5,52% 105,52%

Fonte: Elaborado pelos autores (2026).

Essa leitura agregada ¢ confirmada pela Tabela 2, na qual o or¢amento executivo ficou
contido no intervalo produzido pelos trés cendrios. O otimista ficou 11,86% abaixo da
referéncia, o primario 7,77% abaixo e o pessimista 5,52% acima, formando uma amplitude de
R$ 600.228,75. Para a finalidade de estudo preliminar de viabilidade, o enquadramento do valor
executivo pela faixa de cenarios ¢ um resultado favoravel. Todavia, ele ndo deve ser comparado
diretamente aos indices de acurécia de estudos baseados em treinamento de modelos com bases
historicas de custos, como os trabalhos de Shamim et al. (2025) e Wang et al. (2022), pois esses
estudos empregam variaveis economicas, amostras de treinamento e procedimentos estatisticos
distintos do procedimento comparativo adotado nesta pesquisa. A literatura também demonstra
que varidveis macroecondmicas ¢ de mercado podem alterar a previsdo de custo de forma

relevante, mesmo quando as caracteristicas fisicas do projeto permanecem estaveis.

Sob essa perspectiva, a principal evidéncia fornecida pela Tabela 2 ndo € a obtencao de
um “valor exato”, mas a capacidade de produzir uma faixa de decisdo compativel com o
orcamento de referéncia. A abordagem ainda pode ser aprimorada pela incorporac¢do de bases
de precos atualizadas, dados de fornecedores, fatores regionais e retroalimentagdo oriunda de
or¢amentos efetivamente executados. Esses elementos diminuem o risco de que a proximidade

global decorra apenas de compensagdes entre erros fisicos de sinais opostos (Tripathi et al.,

2026; Vaisnave; Mythily; Kirubakaran, 2025).

15



Tabela 3 — Comparagdo das macroetapas com maiores desvios entre o orgamento executivo e 0s cenarios
estimados (valores em R$ arredondados)

Macroetapa Exec. Otimista Otimista Primario Primario Pessimista Pessimista
Valor Desv. Valor Desv. Valor Desv.

Cobertura 649.411 282.570 -56,49% 297.443 -54,20% 342.059 -47,33%
Supraestrutura 242.945 76.690 -68,43% 83.359 -65,69% 104.198 -57,11%
Pintura 105.904 209.970 +98,27% 221.021 +108,70% 254.174 +140,01%
Instalagdes sanitarias e pluviais ~ 267.401 167.730 -37,27% 169.553 -36,59% 176.845 -33,87%
Fundagdes 283.650 310.432 +9,44% 347.902 +22,65% 481.703 +69,82%
Esquadrias 360.676 412.570 +14,39% 413.000 +14,51% 416.823 +15,57%
Calgada externa 15.472 49.148 +217,65% 54.609 +252,94% 65.530 +323,53%

Fonte: Elaborado pelos autores (2026).

A Tabela 3 ndo reproduz a sequéncia das macroetapas do orgcamento executivo, pois foi
estruturada em ordem analitica para evidenciar os contrastes mais relevantes entre os cenarios
e a referéncia. A disposicao inicia pelas subestimagdes expressivas de cobertura e
supraestrutura; em seguida, coloca em contraste pintura, instalacdes sanitarias e pluviais e
fundagdes, por elevada relevancia técnica; e finaliza com esquadrias e cal¢ada externa, esta
ultima por concentrar elevada variagao percentual. Logo, a sequéncia da tabela ndo corresponde
a execucao fisica nem a EAP do or¢amento executivo; ela serve exclusivamente a discussao

dos desvios mais criticos.

Nessa leitura, a visdo por macroetapa demonstra que a aderéncia financeira global ndo
se repete em todos os pacotes de servico. Cobertura e supraestrutura permaneceram
subestimadas em todos os cenarios, com o primdrio apresentando —54,20% e —65,69%,
respectivamente. Em sentido oposto, pintura, fundacdes e calcada externa foram
superestimadas, chegando a +108,70%, +22,65% e +252,94% no cenario primario. Esses
resultados sdo desfavordveis para um uso executivo ou para uma contratagdo, porque apontam
fragilidades na distribui¢do dos custos entre pacotes de servigo. Para a etapa de viabilidade,
entretanto, eles sdo informativos: localizam objetivamente as macroetapas que devem receber
maior detalhamento, verificacdo de unidades e revisdo das premissas de execu¢do (Martin;

James; Chadee, 2025; Taiwo et al., 2025).

A Tabela 3 também evidencia que o resultado total favoravel ndo € suficiente para
classificar o método como apto ao orcamento executivo. Aplicacdes de LLM na construgdo
vém mostrando bom potencial para organizar informacdes e apoiar decisdes, mas as revisdes
mais recentes ressaltam desafios de adaptacao ao dominio, controle de alucinacdes, privacidade
de dados e integracdo com os fluxos digitais existentes. Assim, a interpretacdao tecnicamente
mais adequada ¢ que o método apresenta utilidade diagnoéstica: ele produz uma primeira
estrutura de quantitativos e chama atengdo para pacotes de maior incerteza, os quais precisam

ser revisados com documentacgao e julgamento profissional (Saka et al., 2024; Gao et al., 2026).

16



O contraste entre o bom enquadramento do total global e os desvios por macroetapa
reforca a prioridade metodolédgica deste estudo: primeiro validar as quantidades fisicas e,
depois, avaliar sua repercussao no or¢amento. Pesquisas em planejamento e em aplicagdes de
GPT na construcao mostram que a IA pode acelerar a organizagdo de tarefas e informacdes,
porém sua utilidade aumenta quando os resultados passam por refinamento humano e por
conferéncia contra fontes técnicas. Da mesma forma, a explicabilidade e a quantificacdo da
incerteza sdo necessarias para identificar se uma aproximacao financeira decorre de um
processo consistente ou de compensagdes ocasionais (Prieto; Mengiste; Garcia de Soto, 2023;

Chen et al., 2025).
5 CONCLUSAO

Este estudo avaliou a aplicabilidade de uma IA generativa baseada em LLM na
estimativa preliminar de quantitativos de servigos para um empreendimento habitacional de
interesse social e examinou a repercussao desses quantitativos no orgamento. O procedimento
foi aplicado a 25 unidades habitacionais € comparou os cenarios otimista, primario e pessimista
ao orcamento executivo de referéncia, mantendo os custos unitarios equivalentes para que a

analise refletisse predominantemente as variagdes fisicas dos servigos.

Os resultados mostram que o método apresentou desempenho mais favoravel em
servigos relacionados diretamente a geometria da edificagdo. No cendrio primario, a forma para
viga baldrame teve desvio de +0,51%, e sete dos doze servigos comparaveis permaneceram em
uma faixa de £15% em relacdo ao orgamento executivo, com a escavagao analisada
separadamente por ndo apresentar equivaléncia estritamente quantitativa. Entretanto, os desvios
observados em instalacdes, cobertura, supraestrutura, pintura e itens externos evidenciam que
o método ainda ndo reproduz com confiabilidade suficiente a distribui¢do dos quantitativos

necessaria a um orgamento executivo.

No plano financeiro, o or¢amento executivo totalizou R$ 3.453.894,98. Os cenarios
otimista, primario e pessimista alcangaram, respectivamente, R$ 3.044.185,96, R$
3.185.622,90 e R$ 3.644.414,71. O cenario pessimista foi o mais proximo do valor global de
referéncia, com desvio de +5,52%, enquanto o cendrio primario permaneceu 7,77% abaixo.
Como o orcamento executivo foi enquadrado pela faixa dos trés cenarios, 0 método demonstrou
utilidade para subsidiar decisdes iniciais de viabilidade. Contudo, a proximidade do valor total
nao deve ser interpretada como equivaléncia integral entre os quantitativos, pois parte dela pode

decorrer de compensagdes entre servigos superestimados e subestimados.
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Conclui-se que o uso do LLLM ¢ aplicavel como apoio a organizacao inicial do escopo,
a geracdo de uma EAP preliminar e a definicdo de faixas orcamentarias no pré-projeto. Dessa
forma, considera-se que o método foi parcialmente validado para a finalidade de viabilidade
preliminar, desde que associado a revisdo técnica e a conferéncia dos servigos criticos. Sua
utilizagdo deve permanecer associada a compatibilizacdo com documentos técnicos, a aplicagao
de regras de medigao, a verificagdo de unidades e a revisdo de um profissional habilitado. Para
pesquisas futuras, recomenda-se integrar projetos mais detalhados, regras de quantificagdo por
servico, dados de sondagem e instalagdes, bases historicas de obras e rotinas de validacao

continua, de modo a reduzir os desvios por macroetapa e ampliar a robustez do método.
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