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Resumo

Os projetos de adjudicacao publicos sao influenciados e decididos de acordo com um
conjunto de fatores como o preco base, o prazo de submissao, o niUmero de propo-
nentes, entre outros. Estes fatores podem ter impacto na conformidade orgamental
do projeto.

Tradicionalmente a previsao da conformidade orcamental em projetos de construcao
tem demonstrado ser um grande desafio devido a imprevisibilidade caracteristica
de projetos de construgao. Nao obstante, as técnicas de aprendizagem de maquinas
podem oferecer importantes ferramentas de apoio a decisao, através de previsoes de
conformidade com base em dados historicos.

Aplicacoes anteriores de aprendizagem de maquinas centraram-se em previsoes do
custo total da obra com base em dados privados da fase de execugao dos projetos,
salvo algumas excecoes. Neste sentido, este estudo introduz um modelo de apren-
dizagem de maquinas automatica que utiliza dados abertos da fase de adjudicacao
para prever a conformidade economica de projetos de construcao publica. O modelo
prevé o cumprimento do orcamento através da analise de diferentes caracteristi-
cas dos contratos de projetos publicos. Este estudo explora varias arquiteturas de
algoritmos e técnicas de tratamento de dados para escolher o modelo com melhor
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desempenho com o objetivo de auxiliar o dono de obra na definicao os requisitos
do concurso.

Ferramentas de aprendizagem de maquinas podem assim fornecer aos donos de
obra informagoes sobre os critérios mais adequados para cada situacao com base
em projetos semelhantes, ajudando na tomada de decisdes. Estudos futuros devem
avaliar o impacto e a capacidade do modelo no fluxo de trabalho das adjudica-
¢oes publicas.
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1. Introducao

O processo de adjudicacao de obras publicas em Portugal envolve a seriagao propos-
tas com base em fatores econémicos, temporais e de qualidade. Estas decisdes tém
impacto significativo no desempenho da obra e sao vinculativas contratualmente,
ainda assim, estas sao muitas vezes feitas em prazos apertados. Neste sentido, ferra-
mentas de apoio a decisao podem auxiliar o dono de obra na escolha do adjudicata-
rio de um projeto de construcao [1, 2].

Devido a complexidade e falta de normalizacao dos documentos de projetos de
construgao [3], prever com precisao o cumprimento do orgamento nas fases iniciais
de projetos tem sido desafiador [4, 5]. No entanto, o desenvolvimento de aplica-
¢oes com recursos a inteligéncia artificial pode mudar este paradigma. De facto,
estudos recentes no ambito da industria AEC tém aplicado diferentes algoritmos
de Machine Learning (ML) em diferentes fases do processo de construgao [6].Ainda
assim, o setor AEC, quando comparado a setores analogos, € um dos que menos tem
adotado estas técnicas [7]. A baixa adogao destas ferramentas deve-se por um lado
por razoes culturais e técnicas e por outro a vasta diversidade de projetos em Cons-
trugao [5]. A previsao do orcamento durante a fase de adjudicacao é crucial, pois
or¢camentos mais realistas podem melhorar a eficiéncia e produtividade, evitando
suborgcamentacao [8].

Estudos anteriores utilizaram diversos modelos de ML para prever orcamentos em
projetos de construgao [9, 10]. A precisao deste modelos encontra-se geralmente
em torno de 90%, ou, com um erro percentual médio absoluto (MAPE) de 20% [11].
A literatura destaca a variabilidade nos dados, indicando que nao ha correlagao evi-
dente entre o numero de projetos e o desempenho dos modelos [6]; apesar disso,
modelos holisticos exigirao sempre conjuntos de dados extensos devido a natureza
dos algoritmos de ML. Para a implementagao destes modelos no setor AEC, devem
ser recolhidas amostras significativas de dados para treinar os algoritmos [6].

Adicionalmente, a grande maioria das aplicacées ML para a previsao de orcamen-
tos de construgao utilizaram dados privados da fase de execugao da construgao [6].
Ainda assim, investigacao semelhante recente utilizou informacdes de contratagao
acessiveis ao publico para prever o prego base de concursos [12] e identificar possi-
veis colusdes em contratos [13].

Analogamente, este estudo desenvolve um modelo de previsao do cumprimento do
orcamento em projetos de obras publicas, utilizando dados da fase de adjudicacao.
O objetivo deste estudo é testar a forma como os algoritmos de previsao de confor-
midade podem apoiar as decisdes dos técnicos de contratacao, através da previsao
da probabilidade de o projeto cumprir o orcamento.
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Figura 1
Implementagao do
modelo no processo de
contratagao publica.
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2. Metodologia

O processo de contratacao para um projeto de obras publicas em Portugal inicia
apos a sua aprovacao. Nessa fase, o dono de obra deve determinar caracteristicas
como preco base, prazo de submissao, critério de adjudicacao, entre outros fatores, e
publicar o anuncio do procedimento em repositdrios abertos [14]. Estas caracteristi-
cas, afetam a forma como as propostas serao elaboradas por parte dos empreiteiros
gerais interessados.

Apds a selecao do adjudicatario, o projeto de construcao € realizado, produzindo
resultados financeiros. Estes resultados, bem como a restante informagao tém de ser
obrigatoriamente submetidos na plataforma de dados aberta Portal Base [15]. Este
modelo aproveita a obrigacdao de reporte em repositérios abertos para usar esses
dados como dados de treino.

Como demonstra a Figura 1, este modelo apoia a decisao dos donos de obra relativa
a selecao dos critérios de adjudicagao do projeto, atraves da previsao do cumprimen-
to do orcamento, com base no desempenho de projetos anteriores com caracteristi-
cas semelhantes. Assim, conforme a previsao do modelo, o dono de obra pode alterar
ou manter os critérios de adjudicagao.

|

I

Todo o codigo usado para conceber as diferentes arquiteturas testadas foi desenvol-
vido em Python usando as bibliotecas de ML, Keras e Sklearn [16, 17].

Os seguintes capitulos ilustram a abordagem experimental deste trabalho no qual
se insere uma fase de tratamento de dados (incluindo uma analise exploratdria de
dados e a selecao das carateristicas), uma fase de testagem de modelos e por fim a
discussao dos resultados.
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3. Tratamento de dados

3.1. Proveniéncia e tratamento de dados

A qualidade e quantidade de dados € crucial para o desenvolvimento de aplicacoes
ML e representam o maior desafio conceptual para a implementacao destas tecno-
logias em Construcao. No entanto, apenas recentemente a importancia da gestao e
armazenamento de dados foi reconhecida pelo setor AEC havendo a publicagao de
alguns trabalhos que partilham bases de dados abertas preparadas para suportar
aplicagoes de ML [18, 19]. Neste sentido, este estudo utilizou dados provenientes da
base de dados Portuguese Public Procurement Database (PPPData), que inclui mais
de 5000 contratos de publicos provenientes do Portal Base e do Diario da Republi-
ca Eletronico e que estao caracterizados por 37 propriedades distintas de 2015 a
2022 [18,19].

Para encontrar um equilibrio entre a quantidade de dados usados para treinar o
algoritmo e o numero de carateristicas optou-se pela selecao das 12 caracteristicas
apresentadas na Tabela 1.

Esta reducao do numero de caracteristicas permitiu eliminar apenas 442 contra-
tos devido a exclusao de valores omissos, restando 4772 contratos. A carateristica
"Cédigo CPV" exigiu a utilizagao do codificador LabelEncoder do Sklearn [16] para
transformar esta carateristica, de valores nao numéricos, em valores numéricos. Além
disso, a carateristica "Critério Ambiental” foi transformada numa variavel binaria (ou
seja, 0 e 1) a partir do seu formato légico anterior. Por ultimo, a carateristica-alvo
“Desempenho” foi adaptada a um formato categdrico. Nao foram necessarios esfor-
¢os adicionais de normalizagao, uma vez que a base de dados ja se encontrava num
formato estruturado.
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Tabela 1: Carateristicas do modelo

Nome Descricao Formato Umda.de. de
Medicao
L Codigo “Common procurement vocabulary”. .
Codigo CPV Exclusivamente cddigos de Construgao String N/A
o . Se o critério ambiental foi considerado no concurso .
Critério Ambiental (TRUE-FALSE) Ldgico N/A
Ano de Publicacao Ano de publicacao do concurso no Portal Base Data N/A

Local de execugao do projeto. Cédigo de
Distrito identificacao do distrito, organizado Inteiro N/A
alfabeticamente e numerado de 1 a 20

Prazo de Submissao Prazo para a aceitagao dos pedidos de propostas Inteiro Dias
Prazo de Execucao Prazo para a conclusao do projeto Inteiro Dias
Preco Base O montante maximo que o .cl|ente esta disposto a Moeda €
pagar pela execugao do projeto.
Preco Inicial O preco inicial acordado entre o dono de obra e o Moeda €

vencedor do concurso.

Classe atribuida ao preco inicial:

Categoria do Preco 4y _ g1 ive 0'e 250 mil, (2) - Entre 250 mil e 1 mi- Inteiro N/A

Inicial hao, (3) - Mais de 1 milhao
Os critérios de adjudicacao utilizados para
s selecionar o vencedor, tal como indicado nos
Critério de .
P documentos do concurso. Inteiro N/A
Adjudicagao

(1) - Critério Multifactor, (2) - Critério do preco mais
baixo, (0) - Critério de adjudicagao em falta

Peso do Preco no A ponderacao dada ao fator preco nos critérios de

Critério de adiudicacio Percentagem N/A
Adjudicagao ! s

Nimero de NUmero de proponentes no concurso Inteiro N/A
Concorrentes

Nome da Descricao Formato Unidade de
carateristica alvo < Medicao
A classe atribuida ao resultado do projeto:
i N i ici = 00 .

Desempenho Deslize de preco: Preco Efetivo/ Inicial >= 105% Inteiro N/A

Conformidade de preco: 95% < Preco Efetivo/ Inicial < 105%
Poupanca de preco: Preco Efetivo/ Inicial =< 95%

Adicionalmente, estudos estatisticos aplicados ao PPPData demonstram um grande
desequilibrio relativamente a classe “Desempenho”. De facto, depois do tratamen-
to dos dados, verificou-se essa mesma distribuicao desequilibrada, com a classe de
conformidade de precos a registar 3290 contratos, a de deslize de precos a registar
794 contratos e a de poupanca de precos a registar 688 contratos. Assim, para equi-
librar este conjunto de dados e atenuar a influéncia da assimetria nos resultados,
foram testadas trés técnicas de balanceamento diferentes: Oversampling [20]; Class
weights balancing; Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) [21]. Assim,
foi efetuado um teste utilizando o algoritmo Adam [22] para comparar as diferen-
tes técnicas de balanceamento de dados. Foi definida uma configuragao fixa para o
algoritmo, a fim de os comparar a sua precisao e eficiéncia entre cada um dos con-
juntos de dados equilibrados. Embora nao exista uma configuragao universalmente
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estabelecida para este modelo, umas das configuragées mais utilizadas neste algo-
ritmo e a usada para este teste incluiu uma divisao treino-teste de 0,33, um tamanho
de série (“batch”) de 32 e 50 épocas (‘epochs”). A Tabela 2 apresenta os resultados.

Tabela 2: Métricas de performance dos testes de balanceamento de dados

_— Médias Macro Loss de Exatidao de Tempo de Com-
Técnica C s L. =
. Validagao Validagao putagao (s)
Precisdao | Recall | Fl-score
Oversampling 0.75 0.77 0.76 0.29 0.82 9.9
Class Weights 0.82 0.70 0.74 0.36 0.76 11.2
SMOTE 0.85 0.85 0.85 0.25 0.85 19.6

A partir da Tabela 2 percebe-se que a estratégia de Class weeights balancing € a
técnica com os piores resultados. As técnicas de Oversampling e SMOTE obtiveram
resultados semelhantes; no entanto, apesar de o método de Oversampling efetuar
as 50 epochs em menos tempo do que o método SMOTE, este teve uma melhoria
de 0,03 na precisao da validacao. Relativamente aos resultados das médias macro, o
método SMOTE obteve os melhores resultados entre as trés técnicas.

Com o intuito de esclarecer qual dos dois métodos se adapta melhor para resolver
este problema, foi analisada a precisao ao longo do tempo, conforme apresentado
na Figura 2.

(a) Método SMOTE (b) Método Oversampling
10 10
Teste Teste =
Treino Treino
09 09
o ——— e o
B 3
= 08 = 08
© [
x >
w w
07 07
06— T v T ! v 0.6 -
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Epoch Epoch

Comparando a curva da Figura 2a e 2b, verifica-se que o método SMOTE obteve
uma curva de treino suave, indicando maior estabilidade comparando com método
Oversampling. Além disso, 0 SMOTE atinge uma exatidao maxima mais cedo do que
o método de Oversampling (aproximadamente 85% de exatidao de validagao em dez
epochs,em comparacao com 82% de exatidao de validacao em 22 epochs para o mé-
todo de Oversampling). Devido a todos estes fatores, o método SMOTE foi aplicado
para equilibrar o conjunto de dados deste problema.

Figura 2
Desempenho do
método SMOTE vs
Oversampling.
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Figura 3
Mapa de corregdes
entre variaveis.
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3.2. Analise de dados exploratoria e selegao de caracteristicas

Apds o tratamento dos dados, de forma a perceber quais variaveis se sobrepdoem
umas as outras e quais sao irrelevantes para a previsao e podem ser descartadas
efetuaram-se dois testes: um teste de correlacdo e uma analise de importancia
de carateristicas.

A Figura 3 apresenta um mapa de correlagao entre as carateristicas. Quando a cor-
relacao é proxima de 1 ou -1, é alta; quando é proxima de O, é baixa. Os numeros
negativos representam correlagdes inversas. O mapa mostra que existem grupos de
carateristicas com correlagoes significativas no conjunto de dados equilibrado. Por
exemplo, existe uma correlagao elevada entre o "Critérios de Adjudicacao” e o "Peso
do Preco no Critério de Adjudicacao” (0,99). Além disso, as caracteristicas "Preco base”
e "Preco inicial” também estao intimamente relacionadas (0,98). A Figura 3 mostra
ainda que o “Desempenho” esta principalmente relacionado com o "Ano de Publica-
¢ao’, o "Critério de Adjudicacao” e o "Peso do Preco no Critério de adjudicacao”. Além
disso, as caracteristicas menos correlacionadas com o "Desempenho” sao o “Distrito”
e 0 "Numero de Concorrentes".
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A analise exploratdria dos dados permitiu a selecao das caracteristicas a considerar
para o modelo. No entanto, esta analise nao deve ser considerada de forma exclu-
siva, assim, para compreender melhor o impacto das carateristicas no modelo, foi
efetuada uma analise da importancia de carateristicas utilizando o método Random
Forest [23], nomeadamente, a importancia com base na impureza e a importancia
através da permutagao [24].
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Neste estudo, o algoritmo Random Forest do Scikit-learn foi implementado para

obter a importancia das carateristicas utilizando a classe RandomForestClassifier.

Depois de treinar o modelo, a classe fornece uma propriedade incorporada (feature_
importances_) que define a pontuagao de importancia relativa de cada carateristica
de entrada.

Analogamente, a importancia da carateristica através da permutacgao utilizou o clas-
sificador Random Forest para obter a importancia da carateristica através da permu-
tagao dos dados de treino com o conjunto de validacao. A analise das caracteristi-
cas através da permutacao permite calcular as pontuacoes de importancia relativa
independentemente do modelo utilizado, o que é vantajoso do ponto de vista da
comparagao com o método baseado na impureza.

Os resultados da analise da importancia das caracteristicas sao apresentados na
Figura 4, onde as caracteristicas mais relevantes sao ordenadas da esquerda para
a direita e uma linha de limite (a vermelho), fixada a 95%, foi colocada de modo a
intersectar a soma cumulativa da importancia das caracteristicas mais relevantes.
Ambos os métodos destacam o "Ano de Publicagao” como a carateristica de maior
impacto para a previsao. O "Critérios de atribuicao” foi a sequnda carateristica mais
relevante para a classificacdo em ambos os testes de importancia. A ordem de im-
portancia das restantes caracteristicas difere de um método para outro; apesar disso,
algumas caracteristicas podem ser selecionadas por serem relevantes em ambos
os testes. Entre estas caracteristicas, o "Peso do Preco no Critério de Adjudicacao’, o
"Preco inicial’, o "Preco Base’, 0 "Numero de Concorrentes’, o "Prazo de Submissao” e
"Prazo de Execugao” sao destacados como significativos em ambos os testes.
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Figura 4

Resultados da analise
de importancia das
variaveis.
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Tendo em conta as correlagdes entre variaveis, a analise de importancia das carate-
risticas e a natureza do processo de contratacao da construcao, foram selecionadas
oito caracteristicas entre as doze disponiveis. O "Ano de Publicacao” foi selecionado
por ter sido considerado o elemento com maior impacto. O “Critério de Adjudicacao”
e 0 "Preco Base" foram escolhidos por poderem ser personalizados no momento da
publicagao do anuncio de concurso, em detrimento do "Peso do Prego no Critérios
de Adjudicacao” e do "Preco Inicial’, por estarem significativamente correlacionados.
Por fim, o "Prazo de Submissao”, o "Prazo de Execucao’, o "Numero de Concorrentes’,
o0 "Codigo CPV" e o "Distrito” completaram o grupo de caracteristicas selecionadas,
descartando as restantes.

4. Selecao de modelos

Uma revisao da literatura sobre a utilizagao do ML para prever o cumprimento do
or¢amento nao mostra consenso sobre qual tipo de algoritmo conduz a resultados
otimos [6]. Os resultados de cada arquitetura estao muito relacionados com os dados
que compoem o modelo. Para tal, devem ser testados diferentes algoritmos de modo
a encontrar a melhor solucao para cada tipo de aplicacao. Neste contexto, foram tes-
tados os seguintes algoritmos de forma a selecionar o que melhor se adequa a este
estudo: (1) Adam ANN; (2) Random Forest; (3) SVM; (4) Extreme Gradient Boosting
(Xgboost);(5) K-nearest Neighbours (KNN).

Todos os algoritmos foram desenvolvidos em Python, utilizando as bibliotecas Keras
e Sckit-learn. Todos os métodos foram submetidos a rigorosos estudos de experi-
mentacao para obter a melhor configuragao possivel. A Tabela 3 demonstra as defini-
¢oes de cada algoritmo na sua configuracao com melhor desempenho e compara os
resultados de cada modelo. Todos os modelos utilizaram um train/test split de 0,33.

Tabela 3: Resultados do Teste dos Algoritmos

Resultados
Algoritmo Hiperparametros Exatiddo Exatiddo L F1-
de Treino de Teste Precisdo | Recall -Score
Uma input layer, uma hidden layer e uma

output layer, Input layer with 8 nodes, Hidden
Adam ANN | BYer with 16 nodes, Output layer with 3 nodes, |, g/ 0.855 0853 | 0852 | 0851

Kernel initialiser = Glorot uniform, Activation

function = Rectified Linear Unit (RELU), Batch

size = 32, Epoch = 100. (Plateau depois de 40)

GridSearchCV: Bootstrap = False, Maximum
Random depth = 4, Maximum features = sqrt, Minimum 0842 0832 0.830 0.866 0.846
Forest samples leaf'= 2, Minimum samples split = 2, : : : . .
Number of estimators = 33.
SVM RandomSearchCV, C=10, Gamma=1, Kernel = 0982 0.884 0883 | 0.882 | 0.882
Radial Basis Function
GridSearchCV: Booster = gbtree, Maximum 0.999
Xgboost delta step = 0, Maximum depth = 9, Minimum | (o, o | g6 0917 | 0909 | 0913
9 child weight = 1, Number of estimators = 64, A : : ) )
. _ juste)
Sampling method = uniform
GridSearchCV: metric="euclidean’ !

KNN n_neighbors=1000, weights='distance’ (Sjtt;;z?- 0.750 0.748 0.766 0.719
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Como visto na Tabela 3, o método KNN teve um desempenho fraco, apresentando
sobreajuste aos dados durante o treino e resultados de validagao baixos, o que levou
a sua exclusao. Do mesmo modo, os métodos XGBoost e SVM revelaram tendéncia
para o sobreajuste e foram igualmente excluidos. Os modelos Adam e Random Fo-
rest obtiveram uma exatidao de validacao de cerca de 85%, com o algoritmo Adam a
ter um desempenho ligeiramente superior.

Numa analise secundaria foi excluida a carateristica "Ano de Publicagao” e a precisao
dos dois melhores algoritmos da analise anterior foi testada. Esta medida foi tomada
por duas razoes: (1) para avaliar a influéncia desta variavel no desempenho do algo-
ritmo e (2) porque o dono de obra nao pode personaliza-la durante a configuragao
dos critérios do concurso publico.

Como visto na Tabela 4, a remocao desta variavel resultou numa queda de 20% na
precisao de ambos os algoritmos. Apesar disso, o Adam continuou a ter o melhor
desempenho e o Random Forest mostrou forte consisténcia entre as fases de treino
e validagao.Ambos os algoritmos atingiram uma precisao de aproximadamente 65%,
que foi considerada realista para algoritmos de apoio a configuracao de concur-
s0s publicos.

Tabela 4: Resultados do 2.° Teste de Algortimos

Resultados

Algoritmo Hiperparametros Exatidiio Exatidio o Fi-
. Precisao Recall
de treino de Teste -Score

Uma input layer, uma hidden layer e uma
output layer, Input layer with 7 nodes, Hid-
den layer with 14 nodes, Output layer with
Adam ANN 3 nodes, Kernel initialiser = Glorot uniform, 0.679 0.683 0.681 0.675 0.671

Activation function = Rectified Linear Unit
(RELU), Batch size = 32, Epoch = 100. (Plateau

depois de 40)
GridSearchCV: Bootstrap =True, Maximum
Random depth = 4, MaIX|mum' fgatures =sqrt, Mm'|mum 0622 0618 0615 0764 0.660
Forest samples leaf' = 1, Minimum samples split = 2,

Number of estimators = 10.

5. Discussao dos resultados e conclusao

Este estudo visou criar um modelo de previsao de conformidade financeira para con-
tratos publicos em Construcao, empregando o PPPData, aplicando o caso de estudo
a contratos em Portugal. O método SMOTE foi escolhido para equilibrar o conjunto
de dados.

Uma analise estatistica das variaveis de entrada nao revelou correlagao direta en-
tre a escolha de um critério de adjudicacao especifico e o cumprimento do orga-
mento. Além disso, nao houve correlagao identificada entre a extensao dos prazos
de apresentacao e a melhoria do desempenho do projeto. Essas conclusoes desta-
cam a complexidade da previsao do orcamento nas fases iniciais do projeto, dada a
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variabilidade no desempenho dos contratos de construcao, o que constitui um desa-
fio significativo.

Doze variaveis, identificadas através de analises de correlagao e de importancia,
orientam o treino do modelo. Os algoritmos Adam ANN e Random Forest foram
identificados como adequados ao problema de classificagao com uma precisao de
validacao de cerca de 85%.

No segundo teste, excluindo a variavel "Ano de Publicagao’, o algoritmo Adam ANN
demonstrou o melhor desempenho para este problema, estabelecendo uma precisao
de referéncia de 68% para ferramentas de apoio a decisao em concursos publicos
na construcgao.

Os resultados deste estudo provam que o ML nao consegue prever com precisao a
taxa de conformidade dos projetos de construgao. Embora os resultados dos algorit-
mMOos possam nem sempre ser mais precisos do que os obtidos por humanos, a vanta-
gem notavel reside na sua capacidade de fornecer previsdes numa fracao de tempo
em comparagao com um técnico. Além disso, proporciona aos decisores justificacoes
com base em dados histdricos. Este aspeto sublinha a sua eficacia como ferramentas
valiosas durante o processo de definicao dos critérios de aquisicao

Os estudos futuros devem procurar expandir a base de dados com dados provenien-
tes de outros paises, aumentar o numero de caracteristicas de entrada, melhorar a
precisao e analisar os impactos deste modelo na eficiéncia destes processos.
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