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Resumo

Este estudo investiga a andlise preditiva de pregos de automoéveis usados,
destacando a importancia de prever o valor de mercado dos veiculos com base em
caracteristicas como marca, quilometragem, ano de fabrico e tipo de combustivel. A
pesquisa explora diversas técnicas de machine learning para gerar previsdes mais
precisas, incluindo regressdo linear, florestas aleatorias (random forest) e redes
neuronais artificiais.

A metodologia adotada baseia-se na analise de datasets do mercado automovel do
Reino Unido, examinando padrdes de desvalorizacao e identificando os principais
fatores que influenciam a variagdo dos precos ao longo do tempo. O estudo evidencia
que a abordagem tradicional de regressao linear apresenta limitacdes na modelagem
da depreciacdo dos veiculos, sendo a curva em S um modelo mais adequado para
representar esse comportamento de forma realista.

Os resultados obtidos indicam que modelos baseados em random forest oferecem
maior precisido preditiva em comparacdo com métodos estatisticos convencionais. A
analise grafica, incluindo heatmaps e regressdes, reforca a importancia da
quilometragem, marca e ano de fabrico como variaveis determinantes na precificacdo
de veiculos usados.

Por fim, o estudo propde o desenvolvimento de uma aplicacdo funcional baseada
nos modelos explorados, permitindo prever precos futuros de automaveis usados. Essa
ferramenta visa auxiliar consumidores, concessionarias e seguradoras a tomarem
decisdes mais informadas no mercado de segunda mao, reduzindo incertezas e
aumentando a eficiéncia das transa¢cdes comerciais.

Palavras-chave
Analise preditiva, Machine learning, Precos de automoéveis usados, Regressao,
Florestas aleatdrias, Curva em S.
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Abstract

This study investigates the predictive analysis of used car prices, emphasizing the
importance of estimating vehicle market value based on factors such as brand, mileage,
year of manufacture, and fuel type. The research explores various machine learning
techniques to generate more accurate predictions, including linear regression, random
forests, and artificial neural networks.

The methodology is based on the analysis of datasets from the UK used car market,
examining depreciation patterns and identifying the key factors influencing price
variations over time. The study highlights that the traditional linear regression
approach has limitations in modeling vehicle depreciation, while the S-curve proves to
be a more suitable model for realistically representing this behavior.

The results indicate that random forest-based models provide higher predictive
accuracy compared to conventional statistical methods. Graphical analysis, including
heatmaps and regression models, reinforces the significance of mileage, brand, and
year of manufacture as key variables in used vehicle pricing.

Finally, the study proposes the development of a functional application based on
the explored models, enabling the prediction of future used car prices. This tool aims
to assist consumers, dealerships, and insurance companies in making more informed
decisions in the second-hand market, reducing uncertainties, and increasing
transaction efficiency.

Keywords
Predictive analysis, Machine learning, Used car prices, Regression, Random forests,
S-curve.
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Andlise Preditiva de Precos de Automoéveis Usados

1. Introducao

A andlise preditiva de precos de automoéveis usados tem-se tornado uma
ferramenta essencial no setor automével, permitindo estimativas mais precisas do
valor de mercado de veiculos com base em diversas variaveis, como marca,
quilometragem, ano de fabrico e tipo de combustivel. A evolucao das tecnologias de
machine learning e analise de dados possibilita a identificacao de padrdes complexos
que influenciam a desvalorizacdo dos automoéveis ao longo do tempo, proporcionando
um suporte valioso para consumidores, concessionarias, seguradoras e plataformas de
compra e venda de veiculos.

Neste contexto, o presente estudo investiga a aplicacdo de técnicas avancadas de
machine learning para prever precos de automoveis usados, comparando diferentes
modelos preditivos, incluindo regressao linear, florestas aleatérias (random forest) e
redes neuronais artificiais. A pesquisa é baseada em datasets do mercado automoével
do Reino Unido e foca-se na identificagdo dos fatores que mais impactam a valorizagdo
ou desvalorizacao dos veiculos.

Um dos destaques desta investigacdo é a explora¢do da curva em S como um modelo
mais realista para descrever a depreciacio dos automdveis ao longo do tempo,
contrastando com as abordagens tradicionais baseadas em regressdo linear [1].
Através da andlise de dados historicos e do desenvolvimento de modelos preditivos,
pretende-se compreender melhor a dinamica do mercado e fornecer uma ferramenta
robusta para estimar o preco futuro de veiculos usados.

Além de apresentar os fundamentos tedricos e metodologicos da analise preditiva,
este estudo propde a criagdo de uma aplicacdo funcional que permitira aos utilizadores
obter previsdes personalizadas de precos com base nos modelos explorados. Este
recurso sera de grande utilidade para otimizar transa¢cdes comerciais, reduzir riscos e
melhorar a tomada de decis6es no mercado de segunda mao.

Por fim, serdo discutidas as principais limitagdes dos métodos utilizados, como a
qualidade dos dados e as variagdes do mercado, bem como as oportunidades para
aprimorar a precisdo das previsoes, incluindo o uso de novas fontes de dados,
integracdo com sensores IoT e técnicas de processamento de linguagem natural para
analise de descri¢cdes de veiculos [2]. O estudo contribui, assim, para o avanc¢o das
metodologias preditivas aplicadas ao setor automovel, reforcando a importancia da
inovagao tecnolégica na avaliagao e comercializagao de automéveis usados.
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2. Estado da Arte

A depreciagao de um veiculo é um fendmeno natural que ocorre ao longo do tempo,
independentemente do uso. Nos primeiros anos, essa desvalorizacdo é mais acentuada,
podendo atingir entre 20% e 30% no primeiro ano, estabilizando nos anos seguintes.
Marcas premium tendem a perder menos valor devido a percecdao de qualidade e
prestigio. Além disso, a quilometragem é um fator determinante na avaliacdo do
desgaste de um carro [3].

Veiculos com quilometragem elevada sao vistos como menos confidveis, enquanto
quilometragens muito baixas podem levantar suspeitas de adulteracdo [4]. O estado
geral do veiculo também influencia diretamente o seu valor de revenda. Pintura
danificada, interiores desgastados e danos estruturais podem desvalorizar
significativamente um carro, enquanto modelos bem cuidados tendem a atrair
compradores dispostos a pagar mais [5].

A marca e o modelo do veiculo desempenham um papel importante na sua
valorizacdo ou desvalorizacdo. Marcas conhecidas pela durabilidade e confiabilidade,
como Toyota e Honda, geralmente mantém melhor o valor ao longo dos anos, enquanto
modelos de nicho ou edi¢oes limitadas podem ser mais procurados e menos afetados
pela desvalorizacdo. Além disso, o histérico de manutencao influencia diretamente o
valor do carro. Um veiculo com todas as revisdes registadas em oficinas autorizadas
transmite mais confianca ao comprador, enquanto a auséncia dessa documentagao
pode gerar davidas sobre o seu estado mecanico [6].

Alteracoes no mercado também impactam diretamente a valorizacdo dos
veiculos. O aumento da procura por determinado tipo de carro, como SUVs, pode elevar
seu prego, enquanto a introducdo de modelos tecnologicamente mais avangados pode
depreciar rapidamente os anteriores [7].

O tipo de combustivel e a eficiéncia energética sido fatores cada vez mais
relevantes, especialmente diante da flutuacdo dos pregos dos combustiveis e dos
incentivos para veiculos elétricos e hibridos. Modelos movidos a gasolina ou diesel
podem sofrer maior depreciagdo em mercados onde ha forte incentivo a eletrificacao

[3].

Fatores econdmicos e politicos também exercem influéncia no mercado de carros
usados. Durante crises econdmicas, muitos consumidores optam por veiculos
seminovos em vez de novos, aumentando a demanda e influenciando os precos. Da
mesma forma, novas regulamenta¢des ambientais ou aumentos de impostos podem
reduzir a atratividade de determinados tipos de veiculos, como os a diesel [7].

0 nivel de equipamentos e a versao do modelo sdo outros aspetos relevantes.
Veiculos com mais recursos tecnoldgicos, como sistemas de navegacdo, bancos de

couro e assisténcias a condug¢do, costumam manter melhor o valor, enquanto
equipamentos obsoletos podem nao agregar tanto a revenda [8].
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A localizagdo geografica também afeta o valor de um veiculo, pois certas regides
podem ter preferéncias especificas. Em areas rurais, veiculos utilitarios e SUVs sao
mais valorizados, enquanto em centros urbanos, carros compactos sao preferidos. O
clima local também pode influenciar a conservacdo do veiculo, como a corrosdo em
regides litoraneas [7]. Além disso, as tendéncias tecnoldgicas desempenham um
papel importante na valorizacdo ou desvalorizacao de um carro. Modelos equipados
com as tecnologias mais recentes, como conectividade avang¢ada e sistemas de
assisténcia a conducdo, tendem a manter melhor o seu valor de mercado [3]. Por outro
lado, a concorréncia entre modelos pode acelerar a depreciagdo, especialmente
quando ha saturacdo de um determinado segmento. Modelos populares e com bom
custo-beneficio podem pressionar a desvalorizagdo de seus concorrentes diretos [8].

Todos esses fatores demonstram que a valorizacao ou desvalorizacdo de um veiculo
depende de uma combinac¢do de variaveis que vao desde caracteristicas do préprio
carro até fatores econdmicos e tecnolégicos do mercado.

2.1. Analise de Documentos

Para a conducdo deste estudo, adotou-se a metodologia PRISMA (Preferred
Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses), amplamente utilizada em
revisdes sistematicas e meta-analises. O processo envolveu a identificacdo, selecao e
analise de artigos cientificos relevantes publicados em bases de dados indexadas. Os
critérios de inclusdo consideraram estudos que abordam a previsdo de pregos de
automdveis usados utilizando modelos estatisticos e técnicas de machine learning,
enquanto estudos sem metodologias quantitativas ou sem aplicacdo pratica foram
excluidos. A extracdo de dados seguiu um protocolo padronizado, garantindo
reprodutibilidade e confiabilidade dos resultados.

0 documento “An S-curve Model on the Maximum Predictive Pricing of Used
Cars” [9] tomou como estudo que a previsao de prec¢os de bens e produtos, como carros
usados, é uma area de grande relevancia na economia, uma vez que influencia decisdes
de compra, venda e seguro. O estudo do comportamento dos precos ao longo do tempo
é essencial, especialmente em um contexto no qual os carros novos se tornam mais
caros, levando as familias a optarem por alternativas mais acessiveis.

Historicamente, modelos de previsdo tém sido amplamente utilizados para estimar
esses precos, mas a identificacgdo do modelo mais adequado ainda representa um
desafio. Modelos lineares, em particular a regressao linear simples, sdo os métodos
mais basicos e frequentemente aplicados em andlises preditivas, estabelecendo uma
relacdo linear entre uma variavel independente e uma variavel dependente.

Diversos estudos demonstraram que a regressao linear é eficaz para identificar
relacdes positivas entre variaveis; entretanto, a sua aplicacao é limitada pela suposicao
de linearidade, o que frequentemente resulta em erros residuais crescentes a medida
que os dados se afastam da média central. Essa imprecisdo torna os modelos lineares
inadequados para situa¢des reais em que os precos ndao se depreciam de forma
constante ao longo do tempo.
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Pesquisas, como a de Mamipour e Jezeie [10], evidenciaram que relagdes nao-
lineares entre varidveis econdmicas e financeiras produzem resultados superiores, e
Ferrari et al. [11] confirmaram que abordagens nao-lineares apresentam melhor
desempenho na andlise de ciclos econdmicos. Diante dessas limitagdes, modelos nao-
lineares oferecem uma flexibilidade maior para descrever comportamentos
complexos, proporcionando maior precisdo na previsdo de precos e no tratamento dos
erros de previsdao. Entre esses, a curva em "S" se destaca por sua capacidade de
capturar processos de crescimento e difusdo, sendo amplamente utilizada para
modelar fen6menos naturais e sociais.

A curva logistica, uma forma especifica da curva em "S", caracteriza-se por trés fases
principais: um crescimento inicial lento, seguido por uma fase de aceleracdo e,
finalmente, uma estabilizacdo. Essa abordagem tem sido aplicada em diversos
contextos, como na andlise de redes neurais artificiais, previsdo de produg¢do de gas
natural [12] e gestdo de projetos [13] embora sua aplicacdo na previsdo de precos de
bens, como carros usados, ainda seja pouco explorada.

A utilizagdo da curva em "S" no contexto de precos de carros usados oferece uma
alternativa pratica e precisa aos modelos lineares, uma vez que a depreciacdo do valor
de um carro antigo ndo ocorre de maneira linear, apresentando, ao contrario, uma
estabilizacdo que pode ser representada pelo comportamento assintético da curva.
Estudos que empregaram a funcdo sigmoide em redes neurais demonstraram como a
introducdo da nao-linearidade pode melhorar os modelos preditivos, e outras
pesquisas utilizaram a curva em "S" para prever poupangas financeiras [14] e como
ferramenta de monitorizacao e controle de projetos [13], reforcando seu potencial na
modelagem de comportamentos complexos de mercado.

O estudo “Used Cars Price Prediction using Machine Learning with Optimal
Features” comenta como a previsdo de precos de carros usados é uma area crescente
de pesquisa, impulsionada pela popularidade desse segmento no mercado automotivo
e pela complexidade em determinar valores justos. O aumento do comércio eletrénico
e de plataformas online intensificou a necessidade de sistemas preditivos que
considerem atributos variados dos veiculos, como tipo de combustivel, quilometragem
e condicao geral. Nesse contexto, a aplicacdao de algoritmos de machine learning (ML)
[15] tem mostrado avangos significativos, combinando técnicas estatisticas e
computacionais para lidar com grandes volumes de dados e aprimorar a acuracia das
previsoes.

Os modelos de machine learning aplicados a previsao de pregos podem ser divididos
em abordagens supervisionadas e ndo supervisionadas. Entre as técnicas
supervisionadas, destacam-se os modelos de regressao linear [15], random forest e
redes neurais profundas. A regressao linear, amplamente utilizada como ponto de
partida para prever precos de carros usados, apresentou limitacdes na captura de
relacdes nao lineares entre variaveis [1], o que motivou o desenvolvimento de
variantes, como a regressdo polinomial e modelos baseados em regularization (por

4
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exemplo, Lasso e Ridge). Essas variantes contribuem para reduzir o sobre ajuste e
melhorar a precisado preditiva.

O algoritmo random forest [16], por sua vez, é frequentemente adotado para a
previsdo de precos devido a sua capacidade de lidar com dados categoricos e alta
dimensionalidade. Estudos indicam que esse modelo apresenta elevada acuracia,
demonstrando resultados consistentes em diferentes conjuntos de dados. A
combinag¢do de random forest com técnicas de selecdo de atributos, como o Recursive
Feature Elimination (RFE) [16], tem-se mostrado uma abordagem robusta e eficiente
para aprimorar a performance dos modelos preditivos.

Além disso, as redes neurais profundas, especialmente arquiteturas que combinam
long short-term memory (LSTM) e redes convolucionais (CNN), tém sido exploradas
para capturar padrdes complexos e dependéncias temporais nos dados. Essa
capacidade torna-as particularmente adequadas para cenarios em que atributos como
variagOes historicas de precos ou condi¢des de mercado precisam ser considerados.
Pesquisas demonstram que redes LSTM podem superar modelos mais tradicionais,
especialmente na previsdo dos intervalos minimo e maximo de precos [17].

A avaliacdo de desempenho desses modelos é realizada por meio de métricas como
o erro absoluto médio (MAE), o erro quadratico médio (MSE) e o coeficiente de
determinacdo (R?). Estudos recentes sugerem que o uso de ensemble methods, que
combinam random forest e regressao, tende a produzir menores valores de erro
absoluto, indicando maior precisdo preditiva. Além disso, técnicas de validacdo
cruzada e otimizacdo de hiperparametros, como grid search ou Bayesian optimization,
sdo fundamentais para assegurar que os modelos generalizem bem para dados fora da
amostra [17].

Entretanto, a implementacao desses modelos enfrenta desafios significativos. A
qualidade dos dados é um dos principais obstaculos, pois a presenca de atributos
irrelevantes ou dados inconsistentes pode afetar negativamente o desempenho dos
modelos. Problemas de multicolinearidade, decorrentes de fortes correlagdes entre
variaveis independentes comuns em conjuntos de dados de carros usados, também
exigem a realiza¢do de andlises estatisticas, como o calculo do Variance Inflation Factor
(VIF). Adicionalmente, a explora¢do de dados nao estruturados, como comentarios de
usuarios e descri¢coes das condi¢des dos veiculos, representa uma oportunidade para
enriquecer as analises, embora exija avangos em técnicas de processamento de
linguagem natural.

Por outro lado, as oportunidades para aprimorar a previsao de precos de carros
usados incluem a integra¢do com a Internet das Coisas (IoT), que pode fornecer dados
em tempo real através de sensores veiculares, e o uso de plataformas baseadas em
blockchain, que podem garantir a autenticidade e a transparéncia dos histéricos de
manutencao e uso dos veiculos, aumentando a confianca nos modelos preditivos [2].

A previsao de precos de carros usados apresenta desafios significativos devido a
diversidade de fatores que influenciam os valores, como ano do modelo,
5
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quilometragem, tipo de combustivel e condi¢do geral. A crescente demanda por
veiculos de segunda mdo e o aumento dos pregos de combustiveis tornam esse tema
ainda mais relevante. Este estudo analisa técnicas de aprendizado supervisionado,
como regressao linear, regressao Lasso e random forest, além de métodos estatisticos,
comparando seus resultados em termos de acuracia e eficiéncia.

No documento “Used Car Price Prediction Using Machine Learning
Techniques” foram analisados diferentes modelos de machine learning para a
previsdo de precgos de carros usados, com o objetivo de avaliar a eficacia e precisdao de
cada abordagem. Cada modelo apresenta caracteristicas distintas, sendo alguns mais
adequados para conjuntos de dados lineares, enquanto outros se destacam em cenarios
com multiplas variaveis correlacionadas. [18] Dentre os modelos utilizados, a
regressdo linear é amplamente empregue para modelar relagdes entre a variavel
dependente (preco) e variaveis independentes (atributos do carro), mas sua
simplicidade e a suposi¢do de linearidade podem levar a resultados imprecisos em
conjuntos de dados mais complexos. [19] Em contrapartida, a regressao Lasso (“Least
Absolute Shrinkage and Selection Operator”) introduz um fator de penalizagdo que
reduz a multicolinearidade e simplifica os modelos, sendo eficaz na selecdo de variaveis
relevantes ao eliminar atributos irrelevantes a medida que o parametro A aumenta. O
algoritmo random forest, que combina multiplas drvores de decisao, melhora a precisdo
das previsdes e reduz o risco de overfitting, sendo especialmente eficaz para dados de
alta dimensionalidade, embora apresente maior complexidade computacional quando
comparado a modelos mais simples. Além destes, modelos estatisticos, como a
regressdo por métodos dos minimos quadrados, também foram explorados para
descrever matematicamente as relagdes entre as variaveis; contudo, apesar de
oferecerem boas bases analiticas, geralmente nao se adaptam tdao bem quanto as
técnicas de machine learning.

Uma analise por meio de heat map foi realizada para identificar correlacdes entre o
preco e diversos atributos, como “car width”, “wheel base” e “city mpg”. Essa
ferramenta facilitou a selecdo de variaveis relevantes, evidenciando que o preco
apresenta correlagdes positivas com dimensodes do veiculo e negativas com a eficiéncia
de combustivel. A metodologia adotada envolveu a coleta de dados a partir de fontes
como o Kaggle, abrangendo mais de 20 mil amostras com atributos relevantes. Apos a
limpeza e transformacdo dos dados, foram realizadas etapas de andlise exploratéria
dos atributos, construcao e avaliacao dos modelos de machine learning e, finalmente, a
comparacao do desempenho entre eles [19].

Em termos de resultados, a regressao linear revelou-se um modelo basico, com
limitacdes em cenarios complexos. Por outro lado, a regressdao Lasso demonstrou
melhor desempenho em situacdes com multicolinearidade, embora tenha apresentado
uma capacidade preditiva inferior a do random forest. Este ultimo destacou-se pela
maior precisdo, atingindo uma acuracia de 91,43%, comprovando-se a técnica mais
eficaz no contexto do estudo [16].
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2.4. Analise comparativa

A comparagdo entre os trabalhos analisados e o presente estudo evidencia
semelhancas e distingdes significativas no contexto da previsao de precos de
automoveis usados, tanto no que se refere as abordagens metodolégicas quanto aos
resultados obtidos.

Uma das principais convergéncias entre os estudos reside na utilizacao de técnicas
de machine learning para prever os pre¢os de automoveis usados. Tanto o presente
projeto quanto os trabalhos analisados exploram métodos como regressao linear,
random forest e redes neurais profundas. No entanto, uma diferenciacdo fundamental
do estudo em questdo é a énfase na curva em S como modelo alternativo a regressao
linear, com o intuito de representar de forma mais realista a depreciacao dos veiculos
ao longo do tempo. Essa abordagem também esta presente no artigo "An S-curve Model
on the Maximum Predictive Pricing of Used Cars" [9], que destaca a aplicabilidade da
curva logistica na modelagem do valor residual dos automoéveis. Por outro lado, os
artigos "Used Cars Price Prediction using Machine Learning with Optimal Features"
[15] e "Used Car Price Prediction Using Machine Learning Techniques" [20]
concentram-se principalmente na implementacdo e otimizacdo de modelos
supervisionados tradicionais, sem considerar explicitamente a aplicagdo da curva em
S.

A metodologia empregada no presente estudo apresenta semelhangas com os
trabalhos analisados no que diz respeito a selecao de atributos e analise exploratoria
de dados. Tal como no artigo "Used Cars Price Prediction using Machine Learning with
Optimal Features" [15], sdo utilizados heat maps e métricas estatisticas para avaliar
correlacdes entre variaveis como quilometragem, marca e ano de fabrico, permitindo
a identificacdo dos fatores que mais influenciam a precificacdo. No entanto, o presente
projeto distingue-se ao propor a implementacao de uma aplicacao funcional baseada
nos modelos explorados, conferindo um carater mais pratico a pesquisa, enquanto os
outros trabalhos analisados concentram-se essencialmente em avaliagOes
experimentais e tedricas dos modelos preditivos.
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Tabela 1 - Andlise comparativa

CRITERIO MUHAMMAD SHYAMALI
FADZILAH SALIM ASGHAR DAS
Curvaem "S" Random Forest )
ara previsao de como principal Comparativo
LML lDre os com base técnica SIS TEFIESSHE
PRINCIPAL preg 1 ba ' linear, Lasso e
na depreciacao destacando sua
) . . Random Forest.
realista. acuracia.
) Dados
FONTES DE Sites de venda coletados do Dados de fonte.s
de carros usados abertas com 20 mil
DADOS . Kaggle e fontes
na Malasia. . amostras.
abertas indianas.
p Linear
MODELOS Linear, Cubica LI; c;l;oolrgni(;zest, Regression, Lasso,
AVALIADOS e Curvaem"S". » Random Forest.
Regression.
Baseada em Uso de Heat Heat Map
ANALISE DE funcoes Map para destacando
CORRELACAO goe identificar relacdes entre
matematicas. N .
correlacdes-chave. preco e atributos.
desem lv([ailllll(()) I;om Random Forest Wotaatom oyt
SO L a curvapem "S" em com 91,43% de obteve meltior
PREDITIVA . 70 resultado entre as
relacdo aos acurdcia. .
. técnicas.
modelos lineares.
RFE (Recursive
ABORDAGEM Base na Elimil:lz?g:)e ara Lasso para
DE SELECAO DE experiéncia dos selecionall‘) reducdo de
ATRIBUTOS autores. . multicolinearidade.
atributos
relevantes.

Uma diferenca relevante diz respeito a origem dos dados analisados. Enquanto o
presente estudo se baseia em datasets do mercado automével do Reino Unido, os
artigos analisados utilizam dados provenientes de outros contextos, como Maldasia e
india. Essa distingdo geografica pode impactar a aplicabilidade e generalizagdo dos
modelos, uma vez que fatores como preferéncias de consumidores, politicas
econdmicas e padrdes de depreciagdo variam conforme o mercado. Assim, o presente
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estudo contribui ao trazer uma perspetiva europeia, complementando as analises
realizadas nos demais trabalhos.

No que se refere a avaliacdo dos modelos, os estudos analisados utilizam, na sua
maioria, erro absoluto médio (MAE), erro quadratico médio (MSE) e coeficiente de
determinacdo (R?) como métricas de desempenho. Os estudos indicam que modelos
baseados em random forest apresentam maior precisdo preditiva, no entanto, a
inclusdo da curva em S como alternativa metodoldgica diferencia o presente estudo,
uma vez que permite modelar melhor a dindmica da depreciacdo, superando as
limitagdes da regressao linear tradicional.

No que concerne aos desafios e oportunidades, o presente estudo e os trabalhos
analisados identificam fatores semelhantes, tais como a qualidade dos dados, a
presenca de multicolinearidade e a necessidade de explorar fontes de dados nao
estruturadas. Entretanto, o presente projeto destaca-se ao propor a integracdo de
tecnologias emergentes, como blockchain e IoT, para aprimorar a precisdo e a
confiabilidade das previsdoes de precos, abordagem ndo contemplada nos estudos
analisados.

Em sintese, o presente estudo incorpora elementos metodolégicos dos trabalhos
analisados, mas distingue-se ao propor um modelo hibrido que combina técnicas
avancadas de machine learning com uma abordagem baseada na curva em S. Além
disso, a intencdo de desenvolver uma aplicacdo pratica para prever pregos de
automoveis usados adiciona um elemento de inovagdo e aplicabilidade comercial,
tornando a pesquisa uma contribuicao relevante para o avanco das técnicas preditivas
no setor automavel.

2.4.1. Principais Contribuicdes e Limitacdes

F. Salim et al. [9] apresentam uma contribuicdo importante ao introduzir um
modelo baseado na curva em "S", que melhor representa a depreciacdo de veiculos ao
longo do tempo. Ele também fornece uma comparagdo entre modelos lineares e nao-
lineares, destacando a superioridade da abordagem nao-linear. No entanto, a
aplicabilidade desse modelo esta restrita ao mercado automotivo da Malasia, e o estudo
ndo explora suficientemente técnicas modernas de machine learning.

P. P. Shinde e D. S. Shah [21] concentram-se no uso do random forest como método
principal, alcangando uma alta acuracia de 91,43%. Ele também utiliza ferramentas
como Heat Map e RFE para identificar e selecionar os atributos mais relevantes, o que
reforca a robustez de suas analises, algo que vira a ser utilizado neste projeto. Contudo,
a dependéncia de dados especificos da india limita a generalizacdo de seus resultados,
e o estudo carece de discussdo sobre o impacto de modelos mais complexos, como
redes neurais profundas.

Por sua vez, M. S. Das et al. [20] fornecem um comparativo abrangente entre
modelos de regressao linear, Lasso e random forest, evidenciando a superioridade do
random forest em relacdo aos demais métodos. Apesar disso, o estudo apresenta pouco
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aprofundamento em técnicas nao supervisionadas ou redes neurais profundas, e o foco
limitado ao desempenho preditivo ignora aspetos como os custos computacionais.
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3. Analise preditiva

3.1. Técnicas
Existem varias técnicas de analise preditiva que podem ser aplicadas para prever o
preco de carros usados.

3.1.1. Regressao Linear

A regressao linear é o algoritmo supervisionado de aprendizado de maquina mais
usado, que funciona em trem para prever uma saida bem estabelecida que depende dos
dados de entrada. Esses algoritmos geralmente treinam o conjunto e resultam na saida.
A Andlise de Regressao trata-se de uma metodologia de modelagem preditiva que tem
como objetivo investigar a relacdo entre diversos dados de entrada. Para problema de
regressdo simples (um Unico x e um Unico y), o modelo de formato segue como Y = BO
+ B1* X [20].

3.1.2. Arvores de Decisdo e Florestas Aleatorias
Aimportancia das arvores de decisdo na area de classifiers decorre, essencialmente,
de duas caracteristicas:

e Arvores de decisdo sdo excelentes preditores, como serd mostrado, adiante,
através de um exemplo.

e Permitem ndo s6 uma visualizacdo grafica, mas também geram regras de
classificacao do tipo IF condicao THEN resultado.

Para ilustrar essas caracteristicas, sera utilizado aquele que talvez seja o conjunto
de dados mais famoso da Estatistica: os dados de iris de Fisher. Esse conjunto de dados
consiste em 150 observacgdes de trés tipos de iris: setosa, versicolor e virginica. Na base
tém-se 50 observacoes de cada tipo.

Cada observacdo consiste nao s6 na classificagdo nos trés tipos, mas também em
quatro medidas:

e Comprimento da pétala.
e Largura da pétala.
e Comprimento da sétala.
e Largura da sétala.

E sabido que as duas variaveis que melhor se discriminam entre os tipos de iris sao
comprimento e largura da pétala.

Assim, a Figura 1 apresenta o diagrama de dispersdo dos dados, indicando os tipos
de iris.

Nota-se que as setosas formam um grupo claramente distinto a esquerda e abaixo
na Figura 1.]4a as versicolors e as virginicas apresentam uma “zona cinzenta” entre elas,
o que dificulta o trabalho do classificador [22].

11
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3.2 Aplicagoes

A andlise preditiva de precos de carros usados é amplamente utilizada por
consumidores, empresas e instituicoes financeiras para tomada de decisdes
estratégicas. Com base em dados historicos, algoritmos de aprendizado de maquina e
fatores de mercado, essas previsdes ajudam a definir precos mais justos e competitivos.

3.2.1. Plataformas de compra e venda de veiculos

Sites especializados na compra e venda de automdveis, como Standvirtual,
AutoScout24 e mobile.de, utilizam algoritmos de analise preditiva para calcular precos
de veiculos com base em fatores como ano de fabricacdo, quilometragem, estado de
conservacao, localizacdo e tendéncias de mercado. Essas plataformas oferecem
recomendac¢des automaticas para compradores e vendedores, ajudando-os a definir
um preco competitivo que atraia interessados sem subestimar o valor do automovel.
Além disso, algumas dessas plataformas utilizam inteligéncia artificial para detetar
anuncios com precos fora do padrdo do mercado, alertando os usuarios sobre possiveis
fraudes ou negocios desvantajosos.

3.2.2. Seguradoras e financeiras

Empresas de seguros e institui¢cdes financeiras dependem da anadlise preditiva para
avaliar o valor futuro dos veiculos, o que impacta diretamente o calculo de apélices de
seguro e os termos de financiamento. No setor de seguros, prever a desvaloriza¢do de
um veiculo ajuda a ajustar o valor das indeniza¢des em caso de sinistro. Ja no setor
financeiro, bancos e empresas de leasing utilizam essas analises para definir taxas de
juros e condi¢des de crédito para a compra de veiculos usados, minimizando riscos de
perdas.

3.2.3. Concessionarias e empresas de leasing
Concessionarias e empresas de leasing utilizam a andlise preditiva para determinar
os valores de recompra e revenda dos veiculos. Essas previsdes sdo essenciais para
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avaliar quando é mais vantajoso vender um veiculo usado, evitando perdas devido a
desvalorizacao acelerada. Empresas de leasing, por exemplo, precisam prever o valor
dos automoveis no final do contrato de loca¢do para definir as melhores condi¢des de
recompra ou revenda. Além disso, redes de concessionarias analisam a oferta e a
demanda de determinados modelos para planejar estoques de veiculos usados de
maneira estratégica.

3.3. Desafios e limitacoes
Embora a andlise preditiva de precos de carros usados ofereca uma estimativa
valiosa, alguns desafios e limitagdes devem ser considerados.

3.3.1. Qualidade dos Dados

A precisao da anadlise preditiva depende diretamente da qualidade dos dados
coletados. Erros nos registos, falta de informagdes sobre a manutencdo do veiculo ou
inconsisténcias nos andncios podem levar a previsdes imprecisas. Além disso, algumas
bases de dados podem conter informacdes desatualizadas, nao refletindo
corretamente a realidade do mercado. Para minimizar esse problema, é fundamental
utilizar fontes confiaveis, atualizar periodicamente os bancos de dados e empregar
técnicas de limpeza e validacao de dados.

3.3.2. Mudancas de Mercado

Fatores externos, como mudangas econdmicas (inflagdo, taxas de juros) ou crises
(como a pandemia de COVID-19, que impactou a producao de carros novos), afetam a
demanda e, consequentemente, os valores dos automaéveis.

3.3.3. Diferencas Regionais

Os pregos dos veiculos variam significativamente de uma regido para outra, e
capturar essa variacdo pode ser um grande desafio. Alguns exemplos de fatores
regionais que influenciam os precos incluem a demanda local que em grandes centros
urbanos, carros compactos e elétricos tendem a ser mais valorizados devido a
mobilidade e incentivos fiscais. Em regides rurais, SUVs e picapes tém maior demanda.

As condigdes climaticas visto que areas costeiras podem acelerar a corrosao dos
veiculos devido a exposicao ao sal, enquanto regides com invernos rigorosos podem
afetar componentes mecanicos, desvalorizando os carros.

A infraestrutura rodoviaria vista que os locais com estradas precarias podem exigir
veiculos mais robustos, elevando a procura por modelos com suspensao reforcada e
tracao 4x4.

Alguns paises ou estados possuem taxacoes diferenciadas para veiculos conforme
o tipo de combustivel ou emissao de poluentes, o que pode impactar a valorizacdo ou
desvalorizacdo de determinados modelos.

Para lidar com essas diferencas, modelos preditivos precisam considerar variaveis
regionais e integrar bases de dados locais para garantir previsdes mais precisas.

13
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4. Analise de Datasets

O dataset intitulado "100,000 UK Used Car Dataset" é uma fonte rica de
informagdes sobre o mercado de automdveis usados no Reino Unido. Ele contém
variaveis cruciais como marca, modelo, ano de fabrico, preco, transmissao,
quilometragem, tipo de combustivel, taxa anual, consumo médio e tamanho do motor.
Inicialmente, os dados estavam organizados em ficheiros separados por marca (e.g.,
Audi, BMW, Ford, entre outros). Para consolidar esta informacao, foi utilizado um
c6digo em Python que unificou os ficheiros num dnico dataset, adicionando uma nova
coluna para identificar a marca de cada veiculo. Este processo garantiu uma estrutura
mais robusta para a analise e permitiu explorar os dados de forma abrangente.

Apés a unificacdo, o dataset passou por uma analise exploratéria, onde foram
identificados padrdes e anomalias nos dados. Verificou-se a qualidade dos dados,
tratando valores ausentes, outliers e inconsisténcias. Foram exploradas as
distribuicdes dos principais atributos, como prego, quilometragem, consumo médio e
ano de fabrico, com analises segmentadas por marca e modelo. Além disso, foram
gerados mapas de correlacao (heatmaps) para identificar relagdes importantes entre
variaveis, como o impacto da quilometragem no preco ou a influéncia do tipo de
combustivel no valor de mercado.

A analise preliminar revelou que marcas premium, como BMW e Mercedes-Benz,
apresentam menor desvaloriza¢do ao longo do tempo, enquanto marcas generalistas
sofrem uma maior redugdo de valor. Adicionalmente, veiculos a diesel mostraram-se
mais valorizados em regides rurais devido a sua eficiéncia em longas distancias,
enquanto automaéveis elétricos e hibridos estao em crescente valorizacao em areas
urbanas, impulsionados pelas tendéncias ecoldgicas e incentivos governamentais. A
quilometragem demonstrou uma forte correlacdo negativa com o preco, reforcando
que veiculos com maior desgaste sdo desvalorizados no mercado de segunda mao.

Além dessa andlise exploratoéria dos dados, foi realizada uma analise grafica
detalhada para visualizar os padrdes identificados no dataset. Foram gerados
heatmaps para destacar a correlacdo entre varidveis numéricas, graficos de dispersao
para compreender a relagdo entre quilometragem e preco, e graficos de regressao
para modelar tendéncias lineares e nao lineares. A analise do modelo S-Curve revelou
padrdes de estabilizacdo nos precgos de veiculos mais antigos, capturando de forma
mais realista a desvalorizacdo ao longo do tempo do que os modelos de regressao
linear simples.

Através da analise grafica, foram também identificadas diferencas significativas
entre marcas e categorias de veiculos, bem como a influéncia de fatores como o
tamanho do motor e o tipo de combustivel. Essas informag¢des foram fundamentais
para a implementacdo dos modelos de machine learning, permitindo um ajuste mais
preciso das previsdes de precos. Modelos como Random Forest foram utilizados para
destacar as variaveis mais relevantes, enquanto a técnica Recursive Feature
Elimination (RFE) ajudou a otimizar a selecao de atributos essenciais para as
previsoes.
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A combinacao da analise estatistica dos dados com técnicas graficas e de machine
learning permitiu obter uma visao abrangente do mercado de automéveis usados,
fornecendo insights valiosos para a constru¢do de um modelo preditivo robusto e
funcional.

4.1. Atributos e estatistica

O conjunto de dados analisado contém informacdes detalhadas sobre veiculos
usados, incluindo atributos essenciais para a avaliacdo do seu valor de mercado. Entre
os dados registados, encontram-se o modelo do veiculo, o ano de fabrico e o preco em
libras esterlinas (£). Além disso, o dataset inclui caracteristicas mecanicas, como o tipo
de transmissao, distinguindo entre caixas de velocidades manuais e automaticas, bem
como a quilometragem percorrida (em milhas) e o tipo de combustivel utilizado
(gasolina, gasdleo, entre outros).

Adicionalmente, sdo apresentados dados sobre o imposto rodoviario (£), um fator
relevante no custo de posse do veiculo, a eficiéncia de combustivel, medida em milhas
por galdo (mpg), e a cilindrada do motor (em litros). O dataset também regista a marca
do automovel, permitindo uma segmentacao por fabricantes.

Por fim, foi identificada uma coluna designada tax(£), que aparenta ser uma
duplicacdo da coluna do imposto rodovidrio e podera necessitar de revisio ou
eliminacao no processo de tratamento dos dados.

Ano de Fabrico (year):

Média: 2017.09 - A maioria dos carros sdo modelos recentes.

Moda: 2019 - O ano mais comum nos dados.

Minimo: 1970 | Maximo: 2020 - Existem alguns carros muito antigos na base.
Preco (price) (em libras esterlinas - £):

Média: £16,805 - O preco médio dos carros usados na amostra.

Moda: £9,995 - O prego mais frequente.

Minimo: £450 | Maximo: £159,999 - Inclui desde carros muito baratos até veiculos de
luxo.

Quilometragem (mileage) (em milhas):

Média: 23,058 mi - Quilometragem média dos veiculos listados.

Moda: 10 mi - Pode indicar registros incorretos ou veiculos recém-saidos de fabrica.
Minimo: 1 mi | Maximo: 323,000 mi - Variacdo extrema de quilometragem.
Imposto Rodoviario (tax) (em libras esterlinas - £):

Média: £120 - Imposto médio anual pago pelos veiculos.

Moda: £145 - O valor mais frequente.
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Minimo: £0 | Maximo: £580 - Alguns carros ndo pagam imposto (provavelmente
elétricos).

Eficiéncia de Combustivel (mpg) (milhas por galao):

Média: 55.16 mpg - Consumo médio relativamente eficiente.

Moda: 60.1 mpg - O valor mais comum.

Minimo: 0.3 mpg | Maximo: 470.8 mpg - Pode haver erros de entrada de dados.
Tamanho do Motor (engineSize) (em litros):

Média: 1.66 L - O tamanho médio dos motores.

Moda: 2.0 L - O tamanho mais comum.

Minimo: 0.0 L | Maximo: 6.6 L - Ha alguns registos incorretos com tamanho zero.

4.1.1. Interpretacao geral

A andlise dos dados revela que a maioria dos veiculos incluidos no conjunto de
dados foram fabricados entre 2016 e 2019, o que indica que o foco do dataset estd em
automoveis relativamente recentes. Observa-se uma grande variacdo de precos,
abrangendo desde veiculos mais acessiveis até modelos de luxo.

No que respeita a quilometragem, existem registos extremamente baixos, como 10
milhas, que podem corresponder a veiculos praticamente novos ou a erros na
introducao dos dados. A eficiéncia de combustivel apresenta valores geralmente
razodaveis, embora alguns registos parecam inconsistentes ou irreais, exigindo uma
analise mais aprofundada.

Relativamente ao tamanho do motor, os veiculos com motores de 2.0L sdo os mais
comuns, mas ha uma amplitude significativa, com alguns casos extremos que chegam
aos 6.6L, sugerindo a presenca de modelos de alto desempenho ou veiculos de nicho
no conjunto de dados.
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5. Analise grafica

A analise grafica do dataset é uma etapa essencial para compreender os padroes e
relacdes entre as varidveis. Abaixo encontram-se as analises dos principais graficos
gerados a partir do dataset consolidado.

5.1. Heatmap

O heatmap de correlacao foi utilizado para identificar relagcdes entre variaveis
numeéricas, como o ano de fabrico, pre¢o, quilometragem, consumo médio, taxa anual e
tamanho do motor. Este grafico, gerado com o cddigo apresentado, permite visualizar
de forma intuitiva a forca e a direcdo das correlagdes. Valores préximos de 1 ou -1
indicam correlagdes fortes, enquanto valores préximos de 0 sugerem auséncia de
relacdo significativa.

A andlise da Figura 2 - Heatmap revelou que o prego dos veiculos apresenta uma
correlacdo positiva moderada com o ano de fabrico, indicando que carros mais
recentes tendem a ser mais valorizados. Por outro lado, uma correlagdo negativa
significativa foi observada entre o preco e a quilometragem, confirmando que veiculos
com maior desgaste tém menor valor de mercado. A andlise do heatmap ajuda a
selecionar as variaveis mais relevantes para os modelos preditivos.

Comparando com o heatmap presente no documento “Used Car Price Prediction
Using Machine Learning Techniques” [15] conseguimos perceber que de acordo com o
heatmap, a variavel alvo (pre¢o) esta negativamente correlacionada com “mpg em
cidade”, “mpg em autoestrada” e positivamente correlacionada com “distancia entre

» o«

eixos” e “largura do carro”, “comprimento do carro”, etc [20].
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Heatmap de Correlacao entre Atributos Numeéricos
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Figura 2 - Heatmap

A andlise do heatmap é fundamental no presente estudo, permitindo identificar as
variaveis mais relevantes na previsdo do preco dos automéveis usados. Conforme
evidenciado na investigacdo, este método possibilitou a selecio de fatores
determinantes, como a quilometragem, o ano de fabrico e o tamanho do motor,
contribuindo para a melhoria da precisao dos modelos preditivos aplicados.

Adicionalmente, a compara¢ao com o estudo de M. S. Das et al. permitiu validar que
a variavel alvo (preco) apresenta correlacdes significativas com atributos como a
eficiéncia de combustivel e as dimensdes do veiculo. Esta analise reforga a pertinéncia
da utilizacdo do heatmap no presente trabalho, garantindo que os modelos de machine
learning se baseiem em caracteristicas com maior impacto na definicdao do valor dos
automaoveis.

5.2. Regressao Linear

O grafico de regressao linear para a marca Mercedes-Benz utiliza o ano de fabrico
como variavel preditora e o preco como variavel dependente. A linha de regressao
ajustada demonstra a relacao direta entre essas variaveis, evidenciando que veiculos
mais recentes da marca tendem a ter pregos mais elevados.

A equacdo da regressdo linear gerada pelo modelo quantifica essa relacao,
permitindo prever o pre¢o aproximado de um veiculo com base no seu ano. Apesar de
a regressao linear ser util para identificar tendéncias gerais, é importante reconhecer
que este modelo assume uma relacdo linear perfeita, o que pode ndo captar todas as
nuances do mercado automaével.
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Regressao Linear para Mercedes-Benz
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Figura 3 - Regressdo Linear

A andlise do grafico S-Curve para a marca Mercedes-Benz permite modelar a
evolucdo dos precos de forma mais realista, capturando comportamentos nao-lineares.
A curva sigmoidal ajustada demonstra trés fases distintas: uma fase inicial de
crescimento lento nos precos, seguida por uma aceleracdao a medida que os veiculos
atingem anos recentes, e finalmente uma estabilizagdo dos pregos para modelos mais

novos.

Este comportamento reflete a realidade do mercado, onde carros muito antigos tém
precos baixos, os modelos mais recentes tém maior valorizacdo, e 0os mais novos

apresentam uma estabilizacdo

nos valores devido a falta de desvalorizacao

significativa. Este modelo é particularmente util para prever os limites superiores e
inferiores do preco, ajustando-se melhor a realidade do que a regressao linear.

S-Curve do Prego para Mercedes-Benz
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Figura 4 - S-Curve
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5.4. Relacbes Visuais: Marca, Ano, Quilometragem, Tipo de
Combustivel e Tamanho do Motor

Foram criados cinco graficos adicionais para analisar as relagdes entre varidveis-
chave e o pre¢o dos automoveis.

5.4.1. Marca vs. Preco

A andlise revelou que marcas premium, como Mercedes-Benz e BMW, possuem
precos médios significativamente mais altos em comparag¢do com marcas generalistas,

como Ford ou Skoda. Estas diferengas refletem o impacto da percecao de qualidade,
confiabilidade e prestigio associados a cada marca.

Marca vs Preco

25000

price

& O D 2 L 2 » o
K B o @ &
ROt S
& o &
& &
’?@

brand
Figura 5 - Grdfico de barras Marca vs Prego
5.4.2. Ano vs. Preco
Existe uma relagdo clara entre o ano de fabrico e o preco. Carros mais recentes
apresentam precos mais altos devido a menor desvalorizagdo e ao facto de

incorporarem tecnologias mais modernas. No entanto, anos muito antigos mostram
uma estabilizacao dos precos, representando o valor residual.
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Ano vs Preco

25000 4

20000 4

price

15000

10000 A

5000 4

T T r T T T
1970 1980 1990 2000 2010 2020
year

Figura 6 - Grdfico de linha Ano vs Prego

5.4.3. Quilometragem vs. Preco

Este grafico confirma a correlagcdo negativa entre quilometragem e preco. Carros
com maior quilometragem sdo desvalorizados, pois representam maior desgaste e
maior probabilidade de avarias. A dispersao dos dados também sugere que outros
fatores, como marca e estado geral, influenciam a desvalorizacgao.

Quilometragem vs Prego
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Figura 7 - Grdfico de Dispersdo Quilometragem vs Prego

5.4.4. Tipo de Combustivel vs. Preco

Veiculos a diesel mostraram maior valorizacdo em comparagdo com veiculos a
gasolina, refletindo a eficiéncia para longas distincias. Por outro lado, veiculos
elétricos e hibridos estdo em crescente valorizagao, especialmente em regides urbanas,
devido a procura por op¢des mais ecoldgicas.

21



Jodo Mendes, Pedro Silva

Tipo de Combustivel vs Prego
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Figura 8 - Grdfico de barras Tipo de Combustivel vs Prego
5.4.5. Tamanho do Motor vs. Preco
Existe uma relagdo positiva entre o tamanho do motor e o prec¢o, especialmente

para carros de luxo. No entanto, motores muito grandes podem sofrer desvalorizacao
em mercados onde a eficiéncia energética é uma preocupacdo crescente.

Tamanheo do Mator vs Prego
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Figura 9 - Grdfico de barras Tamanho do Motor vs Prego

5.5. Implementacao de algoritmos

O grafico gerado apresenta a relacao entre os pregos reais e 0s precos previstos pelo
modelo de regressao linear, permitindo avaliar a precisdo das previsdes realizadas. No
grafico, os pontos azuis representam os valores previstos em comparagdo com 0s
valores reais, enquanto a linha vermelha tracejada representa a referéncia ideal, onde
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as previsoes seriam idénticas aos valores observados. A proximidade dos pontos em
relacdo a essa linha indica a qualidade do modelo preditivo, sendo que uma dispersao
elevada sugere imprecisao nas estimativas.

Regressao Linear: Preco Real vs Preco Previsto
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60000 -
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—20000

r : T - : : - v
0 20000 40000 60000 80000 100000 120000 140000
Preco Real

Figura 10 - Regressdo Linear: Preco Real vs Preco Previsto

Caso os pontos estejam predominantemente acima ou abaixo da linha de referéncia,
pode-se inferir a existéncia de um viés sistematico no modelo, resultando na
subestimacao ou superestimag¢do dos precos. Além disso, a presenca de padrdes nao
lineares pode indicar que um modelo linear pode nao ser a abordagem mais adequada,
sendo recomendavel a utilizacdo de modelos nao lineares, como Random Forest ou
Redes Neurais, para melhorar a capacidade preditiva.

Caracteristicas selecionadas: Index(['model', 'vear', 'mileage’, "mpg’

Erro médic absoluto ( com Regressdo Linear: 3640.609424736597925
Festure  Coefficient

4 enginesize 11825.514983

year 1583.181868

, "enginssize'], dtype='object’

[~

model 4,231789
2 mileags -8.187557
3 mpg -27.196275

Figura 11 - Coeficiente da Regressdo Linear

A analise também inclui a métrica de erro médio absoluto (MAE), que quantifica a
discrepancia média entre os valores previstos e os valores reais. Um MAE elevado
sugere que o modelo apresenta limita¢des na sua capacidade de previsdo, enquanto um
MAE reduzido indica um desempenho mais satisfatério. Com base nesses resultados,
recomenda-se a andlise da sele¢do de variaveis, a possivel introducdo de modelos mais
complexos e a avaliacao de eventuais valores atipicos que possam estar a influenciar
negativamente o desempenho do modelo.

5.6. Random Forest
0 modelo Random Forest apresentado permite analisar a influéncia das variaveis
independentes na previsdo do preco dos automdveis. Diferentemente da regressao
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linear, onde cada variavel tem um coeficiente que indica sua influéncia direta na
variavel dependente, o Random Forest avalia a importancia relativa de cada variavel no
modelo preditivo.

Erra médio absoluto (MAE): 1158.9937293482922
Feature Importance
8 enginesize @.461338
4 mileage @.213114
2 year B.143254
1 model B.a74371
7 mpg @.a51475
B brand B.827936
B tax B.a12279
3 tranzmiszion @.889589
5 fuelType 8.a06680

Figura 12 - Random Forest

A tabela gerada pelo cddigo exibe a importancia de cada variavel na previsao do
preco, indicando quais caracteristicas exercem maior impacto nas estimativas. Valores
mais elevados de importancia sugerem que a variavel tem um peso significativo na
tomada de decisdao do modelo, enquanto valores mais baixos indicam uma contribuigao
menor.

Ao analisar essa tabela, é possivel identificar os principais fatores que influenciam
o preco dos automoveis. Por exemplo, espera-se que variaveis como "year" e "mileage"
tenham alta relevancia, uma vez que carros mais novos tendem a ser mais caros e
quilometragens mais altas normalmente reduzem o valor do veiculo. Outras variaveis,
como ‘"engineSize" e '"fuelType", também podem ter influéncia consideravel,
dependendo das caracteristicas do mercado analisado.

5.7. Wrapper (Random Forest e RFE)

0 modelo Random Forest apresentado incorpora a técnica de Recursive Feature
Elimination (RFE) para selecionar as variaveis mais relevantes na previsao do preco
dos automoéveis. O RFE é um método que elimina gradualmente as caracteristicas
menos importantes, resultando na sele¢do das variaveis que mais contribuem para a
precisdo do modelo.

Caracteristicas selecionadas: Index(['model’, 'vear', 'mileage’, ‘mpg', ‘en

Erro médic absoluto (MAE) com as caracteristicas selecicnadas: 1222.573288905375
Feature Importance

enginesize 9.469594
mileags 8.219816

. 146967

.1828389

258334

year
model
mpg

W e R
[

Figura 13 - Wrapper (Random Forest e RFE)

A tabela gerada exibe as cinco variaveis mais significativas identificadas pelo RFE.
Essas varidveis foram escolhidas por apresentarem maior impacto na previsao do
preco, eliminando aquelas que contribuem menos para a performance do modelo. Esse
processo melhora a interpretabilidade do modelo e pode reduzir o risco de overfitting,
tornando a previsao mais robusta.
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Apdés a selecdo das variaveis, o modelo Random Forest é treinado novamente, agora
considerando apenas as caracteristicas escolhidas. O erro médio absoluto (MAE)
calculado reflete o desempenho do modelo ap6s essa otimizagdo. Caso o MAE seja
reduzido em compara¢do com um modelo que utiliza todas as variaveis, isso indica que
a eliminacdo de caracteristicas irrelevantes ajudou a melhorar a precisao do modelo.

A tabela de importancias das variaveis mostra a contribuicao relativa de cada uma
das caracteristicas selecionadas. Quanto maior o valor da importancia, maior o impacto
dessa variavel na determinacao do preg¢o dos automoveis. Varidveis como "year",
"mileage" e "engineSize" tendem a ser fatores dominantes, pois influenciam
diretamente o valor de mercado dos veiculos.
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6. Conclusao

O presente projeto explorou a analise preditiva de pregos de automdveis usados,
abrangendo desde os fundamentos tedricos e metodoldgicos até a identificacdo das
variaveis mais influentes e dos desafios inerentes ao setor. Através de uma analise
detalhada dos datasets disponiveis e da revisdao do estado da arte, foram investigadas
as principais abordagens utilizadas no mercado, incluindo técnicas estatisticas
tradicionais e métodos avancados de aprendizagem automatica.

Na fase inicial do estudo, procedeu-se a um levantamento criterioso dos fatores
determinantes na precificagdo dos veiculos, tais como a depreciagao natural, a
quilometragem, o estado geral do automovel e outros elementos de impacto. Foram
igualmente analisadas diversas técnicas preditivas, incluindo regressao linear,
arvores de decisao, florestas aleatérias e redes neuronais, comparando o seu
desempenho e aplicabilidade em cenarios reais.

Com base nestas analises, delineou-se um plano para a segunda fase do projeto,
que nao se limitara ao desenvolvimento de uma aplicacao funcional para previsao de
prec¢os, mas procurara, também, melhorar os resultados obtidos. Para tal, sera
fundamental a exploracdo de novos algoritmos, a experimentagdo com diferentes
datasets e a fusao de bases de dados, bem como a ado¢dao de metodologias
complementares que possam otimizar a precisao dos modelos preditivos.

Deste modo, o presente projeto nao se restringe a criacao de uma ferramenta
simples de previsao de pre¢os, mas visa aprofundar a investigacao na area da analise
preditiva, contribuindo para o desenvolvimento de solu¢des mais robustas e eficazes.
A continuidade deste trabalho sera essencial para refinar os modelos propostos e
garantir a escalabilidade e aplicabilidade da solu¢do no contexto do mercado
automavel.
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