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Resumo

As aplicações de gestão da Construção incluem dados relativos à duração de tarefas, 
orçamentação, qualidade, segurança em obra, entre outros tópicos. No caso específi‑
co da orçamentação, as empresas de Construção são obrigadas a avaliar o âmbito de 
cada tarefa, mapeando as expectativas do cliente (expressas no mapa de quantidade 
de trabalho) para uma base de dados interna de tarefas, recursos e custos. Esta ava‑
liação é frequentemente realizada por técnicos dentro de restrições de tempo muito 
austeras, apesar de os resultados obtidos através desta avaliação serem fulcrais para 
a qualidade e competitividade das propostas emitidas, para além de serem contra‑
tualmente vinculativas.

Com o objetivo de melhorar o desempenho desta tarefa, a presente comunicação ex‑
plora a possibilidade de automatizar esta avaliação manual utilizando algoritmos de 
classificação de texto. Assim, propõe ‑se um protocolo para revisão de literatura sobre 
este tópico utilizando o método PRISMA (Preferred Reporting Items for Systematic re‑
views and Meta ‑Analyses). É realizada uma análise preliminar da literatura recolhida, 
permitindo a definição de um framework para apoiar uma abordagem automatizada 
à orçamentação.

Embora a automatização total não seja um objetivo verosímil, nem desejado, a curto 
prazo, especialmente devido à falta de especificações de construção padrão em Por‑
tugal, os algoritmos de classificação de texto podem fornecer ferramentas úteis de 
apoio à decisão. Estes algoritmos requerem grandes volumes de dados, que podem 
ser obtidos através da sua utilização contínua, pelo que será necessário mais traba‑
lho para desenvolver fluxos de operações abrangentes.
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1. Introdução

O processo de concurso é uma fase crucial no projeto de construção para as empre‑
sas: a qualidade das propostas pode determinar a obtenção, ou não, de contratos 
de execução de obra, bem como a perda ou lucro com esse mesmo projeto. Custos 
adicionais podem originar problemas graves para todos os intervenientes, incluindo 
eventuais interrupções dos trabalhos por falta de recursos [1, 2]. Uma solução para 
mitigar este tipo de dificuldades é prever com precisão os custos reais de obra, ou 
seja, prever o custo real pode promover um melhor planeamento e evitar contratem‑
pos posteriores.

Este processo requer a análise cuidada de Mapas de Quantidades e Trabalhos (MQTs), 
requerendo a consideração simultânea de múltiplas variáveis como duração, custo, 
qualidade e segurança em obra, entre outros aspetos. Cada projeto é elaborado por 
técnicos especializados de acordo com diferentes pressupostos como restrições de 
tempo que tornam estes entregáveis suscetíveis a erros e omissões. Por este motivo, 
existe interesse no desenvolvimento de ferramentas de apoio à decisão que permi‑
tam a mitigação destes problemas, evitando que erros se perpetuem e acumulem 
ao longo do processo construtivo. O presente trabalho pretende contribuir para o 
desenvolvimento de uma ferramenta ou sistema com este mesmo objetivo, focando 
as empresas nacionais do setor da engenharia civil que pretendam desenvolver pro‑
cessos expeditos de planeamento e de orçamentação de trabalhos de construção. Os 
métodos propostos não dependem do estabelecimento prévio de formatos padrão 
para a classificação de trabalhos de construção, embora possam claramente tirar 
partido de situações em que estes standards existam (sejam estes ao nível empresa‑
rial ou nacional).

O objetivo do projeto de investigação é transformar os dados acumulados ao longo 
do tempo, a partir da aglomeração de MQTs, para um formato analítico, analisá ‑lo 
e automatizá ‑lo a partir de uma perspetiva big data. O sistema deverá suportar a 
previsão de custos de construção e prevenir erros através de técnicas de Machine 
Learning (ML), particularmente Natural Language Processing (NLP), e análise de dados 
utilizando informação de projetos passados como referência.

Segundo o relatório anual do Instituto dos Mercados Públicos, do Imobiliário e da 
Construção (IMPIC), relativo à contratação pública em 2019, a taxa de conclusão 
registada no caso das obras públicas foi de apenas 25,96%, respeitante a 2855 con‑
tratos (contratos celebrados com indicação do preço total efetivo) [3]. Devido a esta 
falta de informação é difícil determinar eventuais correlações entre o nível de deta‑
lhe da informação do concurso e a eficiência da execução, especialmente em relação 
ao cumprimento de custo e prazo.

Os dados apresentam os principais fatores de custo conceptuais que afetam a esti‑
mativa de custos com base na utilização de dados quantitativos históricos [4]. A falta 
de uma base de dados fidedigna, fiável e pública pode ser um grande obstáculo à  
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implementação de técnicas NLP em Portugal, pois estes procedimentos necessitam 
de uma quantidade avultada de dados para sustentar o seu adequado funcionamento.

Em Portugal, a Parque Escolar, (EPE) celebrou um contrato com o consórcio ProNIC 
que teve, entre outros, o objetivo de disponibilizar uma plataforma que contém uma 
estrutura de codificação de trabalhos da construção – plataforma ProNIC. Esta teve 
o intuito de melhorar a gestão e a qualidade dos processos de Construção, desde a 
fase de projeto até à fase de receção da obra. Através da criação de referências tendo 
como base as melhores práticas e especificações técnicas dos trabalhos de constru‑
ção, é possível diminuir a quantidade de erros e omissões na elaboração e análise 
dos cadernos de encargos. A implementação da plataforma ProNIC em todas as obras 
públicas em Portugal poderia permitir a normalização dos formatos dos MQTs, de tal 
forma que simplificaria o desenvolvimento de ferramentas como a que se pretende 
criar neste projeto de investigação.

Por tudo isto, neste trabalho, procurou ‑se qual a melhor abordagem para descons‑
truir estes desafios na indústria da Construção Portuguesa. 

Neste artigo expôs ‑se o protocolo para levar a cabo uma revisão sistemática utili‑
zando o método de PRISMA [5] e propõe ‑se um framework que representa a visão 
introdutória para o modelo previsto.

2. Metodologia

Este protocolo obedece à lista de verificação PRISMA. Os seguintes subcapítulos 
ilustrarão a aplicação da metodologia PRISMA à investigação em curso.

2.1. Objetivos

A revisão bibliográfica deve suportar o desenvolvimento, treino e validação de um 
algoritmo de NLP para a automatização da categorização das tarefas de um orça‑
mento a ser usado na indústria de construção e no contexto português. Para isso, é 
necessário conhecer quais os principais e mais recentes métodos desenvolvidos na 
área. Assim este protocolo define a metodologia para responder exclusivamente as 
seguintes perguntas:

1.º Quais são as principais técnicas utilizadas na implementação de ML e NLP 
na orçamentação de projetos de construção?

2.º A que tipo de tarefas do projeto de execução foram aplicadas essas técnicas?
3.º De que forma se obtiveram os dados de base dos algoritmos desenvolvidos?
4.º Quais os resultados e desempenho obtidos por estes algoritmos?
5.º Qual a relação entre a utilização destas técnicas e qualidade das propostas 

realizadas?



84 ALGORITMOS DE CLASSIFICAÇÃO DE TEXTO NA AUTOMATIZAÇÃO DOS PROCESSOS 
ORÇAMENTAÇÃO

2.2. Critérios de elegibilidade

Para ser considerado elegível, um estudo tem de abordar pelo menos um dos tópicos 
referidos na lista de questões relevantes apresentadas nos Objetivos. Foram con‑
siderados casos de estudo, ensaios controlados, entre outros. Qualquer artigo com 
dados suficientes para medir a eficácia, identificar as técnicas, métodos de imple‑
mentação e o significado do resultado. Todas as revisões e atas da conferência serão 
excluídas. Só foram incluídos artigos de 2018 a 2021 visto que o setor de ML está 
em grande evolução e com muita produção científica. Apenas artigos que apliquem 
técnicas de ML e NLP, no contexto da engenharia civil e na fase da orçamentação 
foram considerados. Finalmente é importante mencionar que apenas artigos escritos 
na língua inglesa foram incluídos. 

2.3. Fontes de informação

As bases de dados eletrónicas SCOPUS, Web of Science, Dimensions, IEEE e Journal 
Storage foram utilizadas para responder aos objetivos definidos na Secção 2.1. Estas 
bases de dados são atualmente as mais relevantes no campo da engenharia e irão 
apoiar a identificação de informações pertinentes.

2.4. Estratégia de pesquisa

As palavras ‑chave consideradas para esta pesquisa bibliográfica, de maneira a esten‑
der os tópicos dos artigos aos objetivos definidos foram “Machine learning” e “Natural 
language processing” para definir as técnicas que se pretende aplicar. “BIM” e “cons‑
truction” para abordar a área onde se planeia aplicar as referidas técnicas. E “cost” e 
“tendering” de maneira a especificar a parte do processo construtivo sobre a qual se 
tenciona debruçar. 

Outras keywords foram adicionadas de modo a abranger o número mais alargado de 
artigos, resultando na seguinte string de pesquisa:

(“Machine Learning” OR “Text Classification” OR “Natural Language Processing” OR 
“AI” OR “Artificial Intelligence”)
AND (“BIM” OR “Building Information Modelling” OR “Construction” OR “Civil Engi‑
neering”)
AND (“Budgeting” OR “Budget” OR “Tendering” OR “Specification*” OR “Cost”)

Devido ao número limitado de operadores booleanos da base de dados Journal Sto‑
rage foi utilizada a seguinte string de pesquisa para este caso específico:

(“Machine Learning” OR “Text Classification” OR “Natural Language Processing”))
AND “Construction” 
AND (“Budget” OR “Cost” OR “Tendering”)
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A pesquisa iniciou ‑se pela inserção de cada combinação de palavras ‑chave numa 
das bases de dados eletrónicas previamente descritas; esta 1ª pesquisa será livre 
de qualquer limitação adicional nesta fase. O número total de artigos foi registado 
para conclusões estatísticas da amostra. O acompanhamento de cada estudo a partir 
do número inicial de artigos e do número de artigos excluídos com cada limitação 
começa pela data, língua, área temática, e depois pela fonte. 

Seguidamente, foi feita uma análise com base no título e resumo dos artigos de 
modo a permitir selecionar de entre os sobrantes quais os que contribuíram para as 
respostas às perguntas definidas nos Objetivos.

A estratégia final de pesquisa passou por examinar as referências dos artigos reco‑
lhidos para verificar a existência de qualquer estudo relevante que possa ser incluído 
na revisão. 

2.5. Registos de estudo

Gestão dos dados:

Os registos foram guardados num ficheiro Excel, sob a forma de tabela. Todos os 
artigos selecionados foram exportados e analisados para remover duplicados. Todas 
as referências foram geridas utilizando o software Endnote. 

Processo de seleção:

À imagem da estratégia de pesquisa a seleção da literatura ocorreu em duas fases 
de triagem, com base nos critérios de elegibilidade definidos.  Na primeira fase, os 
títulos e resumos foram rastreados, e na segunda fase, o texto integral de toda a 
literatura potencialmente relevante foi revisto. Em caso de dúvida sobre a análise 
inicial em torno do título e o rastreio do resumo, os artigos foram guardados para a 
fase seguinte. Na segunda fase, quando se verificou novamente dúvidas relativamen‑
te a inclusão de artigos, qualquer desacordo foi resolvido por consenso através da 
discussão entre dois revisores.

Processo de Recolha de dados:

O número total de estudos analisados, incluindo os avaliados para critérios de ex‑
clusão e inclusão, foi determinado. Além disso, a razão para excluir estudos durante 
o processo de seleção foi documentada. Os dados qualitativos foram extraídos dos 
estudos eleitos e registados na revisão utilizando uma tabela pré ‑estruturada para 
extração de dados. A intenção foi recolher os dados que responderão com precisão 
às questões e objetivos da investigação. A tabela foi preenchida com os resultados 
combinados das diferentes bases de dados. 
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2.6. Elementos dos dados

Os dados recolhidos de artigos selecionados foram resumidos em tabelas descritivas 
com detalhes de publicação e tópicos definidos previamente como: técnicas utiliza‑
das na implementação de ML e NLP, tipo de tarefas do projeto de execução aborda‑
das, método para obtenção de dados de base, resultados e desempenho obtidos e 
se houve um aumento da qualidade das propostas realizadas com recurso a técnicas 
NLP. Também elementos como título, autor, ano entre outros foram registados para 
fins estatísticos.

2.7. Resultados e priorização

O principal objetivo desta revisão é conhecer qual(ais) a(s) melhor(es) técnica(s) para 
a construção de um algoritmo NLP a ser utilizado na classificação de atividade a 
partir de MQT e outros documentos dados de um projeto de construção com vista à 
elaboração de um orçamento contratualmente vinculativo. O objetivo secundário é 
estudar de que forma estes algoritmos podem influenciar positivamente a produti‑
vidade, sustentabilidade e gestão do processo de orçamentação na fase de concurso. 

2.8. Risco de parcialidade

A análise ao risco de parcialidade dos artigos selecionados realizou ‑se por dois auto‑
res independentes de acordo com uma adaptação da ferramenta da Cochrane Colla‑
boration para avaliar o risco de parcialidade [6].

2.9. Síntese de dados

A lista de verificação de PRISMA orientou este processo e a síntese dos dados 
realizou ‑se extraindo informações dos artigos elegíveis recolhidos na folha de for‑
mulário. Na tabela, os resultados significativos foram destacados.

Para este tipo de estudo, as Meta ‑Análises não foram aplicadas. Se um conjunto de 
artigos permitir o desenvolvimento de uma meta ‑análise, a situação será corrigida 
mais tarde. 

2.10. Confiança nas evidências acumuladas

A Revisão Sistemática é no campo da engenharia, consequentemente a confiança em 
provas cumulativas não foi aplicável.

3. Resultados preliminares

Os resultados preliminares da revisão realizada são apresentados na Figura 1. Como 
visível nesta figura, foram inicialmente identificados 5961 artigos relacionados com 
este tópico; contudo, após o processo de filtragem supramencionado, este número 



874º CONGRESSO PORTUGUÊS DE BUILDING INFORMATION MODELLING

foi reduzido a 72 artigos. Uma análise inicial destes artigos permitiu detalhar uma 
primeira proposta para o framework idealizado, bem como suportar alguns dos co‑
mentários existentes na Secção 1 do artigo. Uma análise pormenorizada dos resulta‑
dos obtidos será publicada em trabalhos futuros. 

4. Abordagem proposta para o desenvolvimento da  
ferramenta idealizada

Um repositório de especificações dedicado a tarefas de construção civil, como por 
exemplo MQTs e esquemas de planeamento, é o método mais utilizado na bibliogra‑
fia revista: Hong [7] selecionou aleatoriamente 27 MQTs de projetos concluídos, sen‑
do estes fornecidos por um empreiteiro no Reino Unido. Estes mapas foram depois 
etiquetados manualmente utilizando sistemas britânicos de classificação da Cons‑
trução, como o Standard Method of Measurement [8] para criar um conjunto de dados 
base para suporte do algoritmo de decisão proposto. Moon, [9] utilizou um processo 
semelhante a Hong, recolhendo sete especificações, incluindo 2 cadernos de encargo 
utilizados em projetos de Construção de autoestradas no Qatar e 5 especificações‑
‑padrão, ou seja, normas nacionais de países como Austrália, Reino Unido e Estados 
Unidos da América. Moon justifica a aplicação de normas padrão de outros países no 
Qatar devido a estas estarem bem organizadas, o que assegura a qualidade dos dados. 

Um outro método para obtenção de dados é a utilização de modelos Building In‑
formation Modelling (BIM) [10 ‑13]. Um modelo BIM capta muita informação sobre 
o ciclo de vida dos edifícios, sendo que é através da recuperação desta informação 
que os sistemas de apoio à decisão utilizam o BIM [13]. Wang [13], propõe um es‑
quema de recuperação de informação para BIM utilizando, para isso, uma estrutura 
de árvore hierárquica e técnicas NLP. Através deste sistema o autor consegue aceder 
à informação dentro do modelo BIM através da estrutura de dados da especificação 
Industry Foundation Class (IFC), analisando esta informação com a ajuda do Interna‑
tional Framework for Dictionaries (IFD) e algoritmos NLP para desenvolver um novo 
esquema de recuperação de informação para detetar informação multiforme asso‑
ciada às consultas de modelos BIM.

Estudos anteriores relativos à aplicação de NLP para auxilio na elaboração de orça‑
mentos, apenas se aplicam a um tipo especifico de tarefa [11, 14 ‑18]: Akanbi [14] 
utilizou modelação semântica e técnicas de NLP no desenvolvimento de algoritmos 
que automatizam os processos manuais envolvidos na elaboração de um orçamento, 

Figura 1
Resultados preliminares 
da estratégia de 
pesquisa. 



88 ALGORITMOS DE CLASSIFICAÇÃO DE TEXTO NA AUTOMATIZAÇÃO DOS PROCESSOS 
ORÇAMENTAÇÃO

aplicando este modelo a um projeto de construção em madeira. O autor foca, em par‑
ticular, a classificação semântica de atributos como a espessura, a aplicação e o tipo 
de madeira. Noutro estudo, Zang [18] aplicou um método de segmentação de pala‑
vras, baseado na correspondência máxima inversa [19], com o objetivo de analisar as 
especificações de construção chinesas. Ao examinar as especificações de conceção 
de escadas, o método proposto trata os símbolos não chineses nas especificações 
para fazer corresponder os contextos às especificações de design gerais chinesas. 

No processo tradicional de contratação de empreitadas de obras públicas um Dono 
de Obra disponibiliza na plataforma de contratação os elementos que instruem o 
procedimento. Os MQT são elementos essenciais e é sobre estes que as empresas de 
construção que decidam concorrer deverão elaborar a sua proposta de preço. Função 
da experiência e abordagens estratégicas, as empresas trabalham os MQT de modo 
a identificar os custos para as diferentes tarefas previstas, bem como avaliar a exis‑
tência de erros e omissões tanto no MQT como nos outros elementos. A identificação 
dos custos a associar às tarefas do MQT a concurso é um processo permeável a erros. 
A errada classificação das tarefas pode traduzir ‑se na perda do concurso pelo facto 
de a proposta não ser competitiva ou pode traduzir ‑se num risco acrescido para a 
empresa no caso de ganhar o concurso e perceber à posteriori a existência desse 
erro. Na literatura revista, os autores salientaram o valor acrescentado da utiliza‑
ção de documentos estruturados, embora não tenham sido exploradas aplicações 
práticas. Resta, portanto, a metodologia NLP. As diferenças destas abordagens são 
as seguintes:

• a primeira baseia ‑se no desenvolvimento de um documento legal nacional, 
que descreva as tarefas de forma detalhada e que é adotado pelo setor da 
Construção. O ProNIC numa fase inicial de desenvolvimento estruturou um 
leque abrangente de tarefas para a construção e reabilitação de edifícios 
e integrou o sistema de rubricas para a construção de estradas que tinha 
sido desenvolvido pela JAE – Junta Autónoma de Estradas. No contexto da 
Fase 3 do programa da Parque Escolar, EPE, o ProNIC ampliou a base de 
dados para as especificidades de construção e reabilitação de edifícios de 
uso escolar. Apesar de várias diligências e regulamentação no sentido de 
adotar o ProNIC em outras obras públicas, o processo não teve seguimento 
por parte do IMPIC, IP, entidade responsável pelo projeto em representação 
do Estado Português [20].

• a segunda abordagem reconhece a dificuldade de uniformizar todos os MQTs 
da indústria, utilizando uma abordagem NLP para traduzir estes documentos 
num formato standard reconhecido pelo empreiteiro (aqui identificado como 
MQT “master”). Este procedimento tem a vantagem adicional de poder ser 
aplicado a um projeto internacional, no qual o MQT, pode não estar estruturado 
de uma forma considerada comum no país de origem do empreiteiro, nem 
estar escrito no mesmo idioma do MQT “master”.  Este documento contém 
tarefas com os preços unitários praticados pela empresa em questão. Para 
isso, esta abordagem foca ‑se na identificação de determinadas expressões 
e/ou palavras ‑chave que permitam a associação das tarefas de um MQT 
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qualquer com o MQT “master”. Para fazer este identificação so utilizados 
algoritmos de aprendizagem computacional probabilísticos, como: Naïve 
Bayes (NB), Support vector machines (SVM), K ‑nearest neighbors (KNN), Decision 
tree (DT), Logistic regression (LR), and Feedforward neural network (FNN) [21].

No presente artigo, focou ‑se a segunda solução, sendo apresentada, na Figura 2, um 
framework para o desenvolvimento de uma solução deste tipo. Como visível nesta 
figura, podemos generalizar a framework para o desenvolvimento de um modelo de 
classificação de texto com recurso a NLP em seis etapas [22]:

(1) recolha dos documentos contratuais de projetos passados para formar uma 
base de dados inicial. Esta base de dados é vital para o sucesso desta solu‑
ção, uma vez que é com ela que se fará, nas etapas seguintes, o treino e teste 
dos algoritmos

(2) execução do pré ‑processamento dos dados, usando técnicas como tokeniza‑
tion, normalização e remoção de ruído, onde são aplicados algoritmos para 
obtenção de primitivas, uniformização do texto em minúscula, remoção de 
caracteres especiais e espaçamentos, eliminação de conectores, entre ou‑
tros;

(3) seleção das características do texto restante (feature selection) com base no 
seu poder discriminatório;

(4) desenvolvimento dos vários tipos de algoritmos de NLP a serem treinados 
e testados;

(5) treino e teste dos algoritmos desenvolvidos com recurso aos dados recolhi‑
dos na etapa 1 e seleção do melhor algoritmo com base no seu desempenho 
e precisão;

(6) aplicação do algoritmo selecionado para associação das tarefas do caderno 
de encargos do Dono de Obra e o ficheiro “master” do empreiteiro, culminan‑
do na automatização da classificação das tarefas do MQT de execução que 
servirá de base para o orçamento do empreiteiro.

A obtenção dos dados para a primeira etapa poderá ser realizada através de refe‑
renciais como o ProNIC ou então pela cedência desta informação por parte de uma 
empresa de construção. É importante definir que o que se pretende fazer é uma 
classificação do MQT final tendo em conta o master, ou seja, pretende ‑se classificar 
automaticamente, não orçamentar automaticamente.
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5. Conclusão e trabalhos futuros

O presente artigo teve como objetivo identificar uma solução para mitigação dos 
erros associados ao processo de orçamentação durante a fase de concurso, resultan‑
tes das restrições de tempo. Foi realizada uma revisão com recurso à metodologia 
PRISMA, da qual são apresentados os resultados preliminares.

Na literatura recolhida foram identificadas duas possíveis soluções, sendo adotada 
a metodologia com base em NLP. A eficiência e precisão dos modelos de NLP em 
tarefas como a extração de texto e análise semântica revela ‑se uma mais ‑valia para 
o processo de tomada de decisão na fase de orçamentação de um projeto de cons‑
trução [14, 23].  As informações a serem introduzidas no modelo serão analisadas em 
forma de texto ou Work Breakdown Struture e podem ser obtidas a partir do modelo 
BIM ou de documentos relacionados com o projeto, tais como MQTs. Com base nesta 
solução foi proposto um framework, dividido em seis etapas distintas, que permite a 
aplicação desta abordagem ao setor da Construção em Portugal.

Como trabalhos futuros, estão planeadas duas vertentes de trabalho. Na primeira se‑
rão realizadas atualizações futuras da presente revisão, com vista à adição de artigos 
impactantes para a abordagem proposta. Na segunda a framework desenvolvida será 
aplicada a um contexto prático para definição clara das suas vantagens e desvantagens.
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