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RESUMO

O mercado brasileiro de veiculos seminovos enfrenta desafios na precificacao devido
a diversidade de fatores que influenciam o valor, como a rapida movimentagao do mer-
cado e as variagdes regionais, o que limita a eficacia de métodos tradicionais, como
tabelas de precos, que ndo capturam a complexidade desse mercado. O objetivo deste
trabalho foi desenvolver um modelo de previsdo de precos para veiculos automotores
no Brasil utilizando técnicas de Machine Learning. A partir de dados coletados via
web scraping da plataforma Webmotors, foram obtidas informagdes detalhadas sobre
0S anuncios e as caracteristicas fisicas dos veiculos, como marca, modelo, quilome-
tragem, ano de fabricacao, entre outros. O processo metodoldgico incluiu etapas de
limpeza de dados, remocao de outliers e feature engineering. Foram avaliados trés
modelos preditivos: Lasso Regression, Random Forest e XGBoost. Apds a otimizacao
dos hiperparametros, o modelo XGBoost (Otimizado) se destacou, apresentando um
desempenho superior com um R2 de 0,95 e um MAPE de 7%. Esse modelo foi capaz
de prever com alta precisao os precos dos veiculos com base nos atributos coletados.
Também trouxemos a aplicagédo para trés diferentes veiculos e comparamos o preco
previsto pelo modelo com os anuncios de carros semelhantes. A conclusdo do estudo
ressaltou a eficacia do uso de Machine Learning para a precificagdo de veiculos se-
minovos, oferecendo maior transparéncia e precisdo em comparagdo com meétodos
tradicionais.

Palavras-chave: Precificacdo de produtos automotivos. Ciéncia de Dados. Aprendi-
zado de Maquina.



ABSTRACT

The Brazilian market for used vehicles faces pricing challenges due to the diversity of
factors that influence value, such as the rapid movement of the market and regional
variations, which limits the effectiveness of traditional methods like price tables that
do not capture the complexity of this market. The aim of this study was to develop a
price prediction model for motor vehicles in Brazil using Machine Learning techniques.
Data collected through web scraping from the Webmotors platform provided detailed
information about the ads and the physical characteristics of the vehicles, such as
make, model, mileage, year of manufacture, among others. The methodological pro-
cess included data cleaning, outlier removal, and feature engineering. Three predictive
models were evaluated: Lasso Regression, Random Forest, and XGBoost. After hyper-
parameter optimization, the XGBoost (Optimized) model stood out, achieving superior
performance with an R? of 0.95 and a MAPE of 7%. This model was able to predict
vehicle prices with high accuracy based on the collected attributes. We also applied
the model to three different vehicles and compared the predicted prices with ads for
similar cars. The conclusion of the study highlighted the effectiveness of using Machine
Learning for the pricing of used vehicles, offering greater transparency and accuracy
compared to traditional methods.

Keywords: Pricing of automotive products. Data Science. Machine Learning.
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1 INTRODUGAO

No inicio do século XX, automéveis importados dos Estados Unidos e Europa ja
circulavam no Brasil e rapidamente se tornaram objeto de desejo popular, logo apds a
casa propria. O papel dos agentes na comercializagdo desses veiculos foi crucial para
concretizar o sonho de consumo dos brasileiros mais abastados, e os lucros elevados
favoreceram o surgimento de concessionarias autorizadas para venda e assisténcia
técnica. A expansao da industria automobilistica global, impulsionada pela producao
em massa apés a Primeira Guerra Mundial, beneficiou também os agentes no Brasil,
permitindo-lhes expandir sua atuagao e aumentar os lucros nas capitais onde atuavam
(CASOTTI; GOLDENSTEIN, 2008).

O mercado de consumo possui uma ampla variedade de produtos, cada qual
com combinagdes de atributos que o tornam unico. Apesar de abranger uma grande
diversidade de produtos, os negociantes enfrentam dificuldades de estabelecer o real
valor da mercadoria, isso se da pelas diversas variaveis que sdo demandadas pelo con-
sumidor, que vao de acordo com suas necessidades individuais. No setor automotivo
esse cenario ndo se difere, as montadoras estdo constantemente buscando conquistar
uma maior participagao de mercado, langando produtos cada vez mais diversificados
e buscando incessantemente satisfazer as expectativas dos clientes. No ano de 2023,
através de um estudo conduzido pelo Serasa em colaboragdo com o Instituto Opinion
Box, foi identificado que 52% planejavam vender o carro nos proximos meses, contudo,
apenas 4 em cada 10 pretendiam trocar por outro. Para 40% das pessoas € encon-
trada certa dificuldade em calcular as despesas geradas pelo automdével, além disso,
30% relatam que os custos extras pesam na decisdo de manter o veiculo. Gastos ndo
planejados sdo quase uma regra: 90% dos brasileiros ja sofreram com algum custo
inesperado relacionado ao uso do automaovel, como troca de pneus (52%), consertos
mecanicos (50%) e multas (38%). Apesar dos gastos, a maior parte dos brasileiros
continua adepta do veiculo préprio: 59% acreditam que automével € um patrimonio
para a familia e 58% dos entrevistados entendem que ter um carro ainda vale a pena
hoje em dia (SERASA, 2023)

Dados do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) mostram a im-
portancia do mercado brasileiro de automoéveis. Em 2022 o Brasil possuia mais de 115
milhdes de automédveis em circulacao e vem aumentando gradativamente ao longo
dos anos (IBGE, 2023). A industria automotiva brasileira se destaca como uma peca
fundamental na economia do pais, apresentando uma sélida presenca com 26 fabri-
cantes e 59 unidades industriais distribuidas em 9 estados. Esse setor dinamico e
diversificado contribui significativamente para o desenvolvimento econdmico, gerando
empregos, impulsionando a inovacao e fomentando a producéao local (ANFAVEA2023,
2023). As 59 unidades industriais representam uma rede complexa que abrange dife-
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rentes regides do Brasil. Essa distribuicao estratégica nao apenas facilita a producéo
eficiente, mas também promove o desenvolvimento regional, levando oportunidades
econdmicas para diversas areas do pais. Os estados que abrigam essas unidades
industriais desempenham papéis cruciais no cenario automotivo, proporcionando mao
de obra qualificada, infraestrutura logistica adequada e um ambiente propicio para
investimentos no setor. Essa diversidade geografica contribui para a resiliéncia da in-
dustria automotiva brasileira diante de desafios € mudangas no panorama econdémico
global, Com uma infraestrutura robusta, a industria automotiva brasileira demonstra
sua resiliéncia e capacidade de adaptacdo as demandas do mercado. Os 26 fabri-
cantes englobam desde montadoras de renome internacional até empresas locais,
criando uma paisagem industrial rica e variada. Além de sua importancia econémica,
a industria automotiva desempenha um papel fundamental na inovagao tecnoldgica e
no avanco sustentavel (ANFAVEA2023, 2023).

O mercado de veiculos seminovos e usados alcangou sua segunda maior marca
histérica em vendas, com um aumento de 9,1% no volume diario. No ultimo més do
ano de 2023, foram vendidos 1.383.870 veiculos, totalizando 14.448.434 unidades
comercializadas no mesmo ano. Em margo de 2024 foram comercializadas 1.181.376
de unidades, um crescimento de 3,4% em relacao a fevereiro. O total acumulado no
ano ja alcangou a marca de 3.525.531 de veiculos comercializados, um volume 4,9%
maior do que no mesmo periodo de 2023. A comparacao entre marco de 2024 e margo
de 2023, considerando os resultados em dias Uteis, revela um crescimento de 3,7%.
No acumulado de janeiro a margo, o aumento foi ainda mais significativo, alcangando
11,8%. E importante destacar que a média diaria de vendas se manteve em torno de
60 mil unidades, a melhor registrada para 0 més de marco nos ultimos (FENAUTO2024,
2024).

Avaliar o preco de venda de um veiculo seminovo envolve diversas abordagens
gue combinam dados objetivos e andlises detalhadas. A determinagéo do preco é um
processo multifacetado que considera uma série de fatores essenciais, incluindo a
marca, o modelo, o ano de fabricagéo, a quilometragem e o estado de conservacao.
Portanto, ao integrar dados detalhados e recomendacdes especializadas, é possivel
alcancar uma avaliagcdo mais precisa e confiavel, garantindo tanto para comprado-
res quanto para vendedores um entendimento claro e justo do valor de um veiculo
seminovo.

Ao analisar as diversas abordagens para avaliar caracteristicas de veiculos
usados, notamos que tabelas e guias, fundamentados em dados confiaveis, séo fa-
cilmente acessiveis por meio de diversas fontes. Ao dispor dessas informacgoes, se
torna viavel identificar grupos de carros que compartilham caracteristicas semelhantes.
A capacidade de categorizar veiculos com base em suas caracteristicas se revela
especialmente util ao explorar anuncios de carros na internet.
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1.1 PROBLEMA DE PESQUISA

Ha um consenso geral de que o comportamento do consumidor refere-se, antes
de tudo, ao ato de comprar um produto ou servi¢o especifico. No entanto, esse ndo é o
unico comportamento de interesse para os psicélogos do consumidor (AJZEN, 2018).

Os estudos sobre comportamento do consumidor podem ser feitos em diferentes
niveis de analise. As questdes tedricas mais importantes geralmente sao formuladas de
maneira ampla, abordando decisdes gerais, como a de comprar ou ndo um produto, ou
os fatores que influenciam comportamentos como adquirir um seguro de vida, investir
em planos de aposentadoria, usar cartdes de crédito, entre outros (AJZEN, 2018).

Quando a questéo envolve escolher entre duas ou mais opgdes, geralmente
se analisa com mais detalhe, como, por exemplo, por que 0os consumidores preferem
uma marca de carro em vez de outra, um tipo de tratamento médico especifico ou uma
companhia aérea. Para isso, € essencial definir claramente os elementos de agéo, alvo,
contexto e tempo das op¢des, ja que essas decisdes podem variar conforme o destino,
o tipo de produto ou servico e a situacao (AJZEN, 2018).

Em uma situacdo na qual uma familia de classe média deseja comprar um
carro, ela tem duas opg¢des: adquirir um veiculo novo ou usado. Se o carro for utilizado
apenas como meio de transporte diario, a diferenca entre as duas opcdes pode ser
minima. Além disso, como carros novos geralmente sdo mais caros e se desvalorizam
rapidamente apds a compra, optar por um veiculo usado pode ser uma escolha mais
econdmica e confiavel neste contexto (LI, 2024).

Essa decisao, entretanto, vai além do custo imediato. Para a maioria das pes-
soas, comprar um carro € a segunda decisdo mais importante e dispendiosa, ficando
atrds apenas da compra de uma casa. Para os fabricantes de automdéveis, comprado-
res de carros pela primeira vez oferecem a oportunidade de criar uma imagem positiva
da marca, o que pode resultar em futuras compras repetidas (SHENDE, 2014).

No entanto, no mercado de carros usados, questdes de confianga frequente-
mente complicam as negociacdes. Proprietarios tendem a acreditar que os precos
oferecidos pelas concessionarias sdo baixos, enquanto estas alegam estar sendo jus-
tas. Para resolver essa discrepancia, é fundamental a atuacado de um terceiro, como
um programa de previsdo de pregos. Esse tipo de servigo utiliza dados objetivos para
fornecer uma avaliacao imparcial, que pode aumentar a transparéncia e melhorar o
processo de negociagao, beneficiando tanto proprietarios quanto concessionarias. O
modelo é alimentado por um conjunto de dados obtido através de scraping de sites
especializados, como o carsome.id, para gerar previsdes de pre¢cos mais precisas e
confiaveis.(BUDIONO et al., 2024).

A precificagao tradicional de veiculos é realizada, predominantemente, por meio
de dois métodos principais: a comparacao de mercado e as tabelas de precos.

O método de comparagédo de mercado, também conhecido como método dos
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comparaveis, avalia o valor de um veiculo com base em anuncios recentes de veiculos
semelhantes. Para isso, sdo analisadas diversas caracteristicas, como marca, modelo,
ano de fabricacéo, quilometragem, condicéo (se o carro sofreu acidentes ou passou
por reparos) e itens adicionais, como caracteristicas de conforto ou seguranca. Esse
método permite uma estimativa mais precisa do valor de mercado, pois reflete as con-
digdes reais do mercado e as variagoes de preco que ocorrem em diferentes contextos.
Sua principal vantagem é estar diretamente relacionado ao comportamento de compra
e venda, proporcionando uma avaliagao mais ajustada a realidade atual do mercado.

As tabelas de precos, como a Tabela FIPE no Brasil, fornecem valores médios de
mercado com base em caracteristicas como marca, modelo, ano de fabricacao, versao
e configuracao do veiculo. Elas sdo compostas por um banco de dados de transacoes,
0 que permite uma certa padroniza¢ao nos valores. No entanto, um dos principais
pontos fracos desse método € a falta de consideracdo da condicao especifica de cada
veiculo, como quilometragem, além da auséncia de ajustes para diferentes regides.
Isso é especialmente problematico no Brasil, um pais de dimensdes continentais, onde
a demanda por tipos de veiculos pode variar consideravelmente entre as regides,
levando a uma avaliagdo menos precisa.

Além disso, outro ponto relevante é a dependéncia da Tabela FIPE de dados
histéricos, 0 que a limita em acompanhar mudangas rapidas no mercado, como o
lancamento de novos modelos ou flutuacbes econdmicas que influenciam a procura
por certos veiculos. Esse aspecto pode tornar a tabela obsoleta em determinados
momentos, especialmente durante periodos de incerteza econdémica ou mudancgas nas
preferéncias dos consumidores, ja que ela ndo consegue refletir com precisdo o valor
de mercado atual de um veiculo.

Essas limitagdes tornam-se ainda mais evidentes quando se considera o im-
pacto de fatores econémicos e politicos no mercado de veiculos. Como mencionou o
gerente de Planejamento e Inteligéncia de Mercado na B3, em entrevista publicada
em B3 (2023), o crescimento de 10% em 2023 reflete a recupera¢do do mercado de
financiamento de veiculos apds a queda observada em 2022. Ele ressaltou que, além
da medida proviséria do governo para incentivar o setor automotivo, a expansao da
oferta de crédito, com os indices de inadimpléncia controlados, e a reducao das taxas
de juros foram fatores cruciais para essa recuperagao.

Todas essas mudancas no mercado impactam diretamente o preco dos veicu-
los. Uma analise criteriosa, com o cruzamento de dados atualizados, pode ajudar a
determinar o preco ideal, identificando tendéncias de mercado, padrdes de consumo e
fatores econdmicos que afetam a oferta e a demanda. Este trabalho visa enriquecer as
pesquisas sobre precificacdo de veiculos usados, aplicando modelos de aprendizado
de maquina a dados coletados de anuncios em e-commerce, analisando o desem-
penho dos modelos e buscando disponibilizar os resultados de forma acessivel para



16
auxiliar na tomada de decisédo de agentes do setor.

1.2 OBJETIVOS

Nas secOes abaixo estao descritos o objetivo geral e os objetivos especificos.

1.2.1 Objetivo Geral

Estimar o preco de veiculos usados com base em atributos publicamente dispo-
niveis em um sites de vendas

1.2.2 Objetivos Especificos

« Construir um banco de dados com informagdes de veiculos usados a partir da
web-scrapping de uma plataforma de vendas online.

+ Identificar padrées e insights nos dados utilizando anélise exploratéria de dados.

 Estimar o preco de venda de veiculos usados a partir de técnicas de machine
learning.

1.3 JUSTIFICATIVA

A estratégia de precificacdo é a politica adotada por uma empresa para deter-
minar o valor que cobrara por seus produtos e servigos. As abordagens estratégicas
se dividem amplamente em trés categorias: precificacdo baseada em custos, precifi-
cacao baseada na concorréncia e precificacdo baseada no valor (SAMMUT-BONNICI;
CHANNON, 2015). Um fator comum entre as estratégias de precificacdo € que, no
final, a receita total gerada pelo prego estabelecido multiplicado pelas unidades ven-
didas deve cobrir 0s custos operacionais e permitir uma margem de lucro suficiente,
0 que garante um retorno aceitdvel sobre o investimento. O processo de definir essa
estratégia varia de acordo com a industria e as condicbées do mercado, a vantagem
competitiva disponivel e, em alguns casos, as restricoes regulatérias. A estratégia de
precificagdo é uma varidvel chave na modelagem financeira, que determina as receitas
alcancadas, os lucros obtidos e os valores reinvestidos no crescimento da empresa
para sua sobrevivéncia a longo prazo (SAMMUT-BONNICI; CHANNON, 2015).

Técnicas de Machine Learning (ML) tém se mostrado ferramentas poderosas
para a previsao de precos, pois permitem analisar grandes volumes de dados e identi-
ficar padrbes complexos, resultando em estimativas mais precisas. Essa abordagem
pode ser aplicada na precificacdo em diversas areas, como finangas, imoéveis e vei-
culos. Nagel (2021) utiliza modelos de Machine Learning para precificar agées, onde
investidores precisam prever os fluxos de caixa futuros das empresas. Investidores
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que buscam estratégias de negociacao que superem o mercado procuram sinais que
prevejam os retornos dos ativos. Pesquisadores que testam modelos de precificagéo
de ativos buscam variaveis preditoras que possam prever diferengas nos retornos en-
tre os ativos ou que capturem a variacao previsivel nos retornos ao longo do tempo.
Modelos de risco de crédito exigem preditores de inadimpléncia. Modelos de hedge e
gestao de risco necessitam de previsdes sobre a comovimentagédo dos retornos dos
ativos.

O artigo publicado por Adetuniji et al. (2022) destacou a eficacia da técnica de
machine learning Random Forest para a previsao de precos de casas, utilizando as
variaveis disponiveis no conjunto de dados de iméveis de Boston. A comparagao entre
0S precgos previstos e reais indicou uma diferenga pequena, evidenciando que o modelo
€ capaz de prever com precisao os precos de iméveis.

Ter cuidado ao comprar um carro € fundamental, pois trata-se de um investi-
mento significativo que pode resultar em despesas financeiras imprevistas, como altos
custos de manutengéo, consumo de combustivel ineficiente e depreciagao rapida. In-
formacdes essenciais como a quilometragem do veiculo, tamanho do motor e ano de
fabricacado sao cruciais para avaliar o desgaste e a durabilidade do veiculo.

E importante destacar que muitas pessoas, especialmente aquelas menos famili-
arizadas com o mercado automotivo, enfrentam uma significativa falta de conhecimento
e expertise na estimativa precisa dos precos de veiculos. Essa lacuna pode resultar
em avaliacOes subjetivas ou imprecisas, prejudicando as transacoes e a satisfacao do
cliente. A implementacdo de modelos de machine learning (ML) representa uma so-
lucdo promissora para preencher essa lacuna, proporcionando ferramentas e insights
objetivos que permitem avaliagdes mais precisas e fundamentadas.

Além disso, 0 uso da ciéncia de dados na compra de veiculos € altamente
benéfico por diversas razdes. A aplicacao de técnicas avancadas permite uma anélise
detalhada na precificagcdo, comum em varios setores. No contexto automobilistico, isso
significa que os compradores podem contar com analises abrangentes e precisas
para determinar o valor justo de um carro, considerando fatores como marca, modelo,
ano, quilometragem, condicdo e tendéncias de mercado. Essa abordagem elimina
incertezas na negociacao de precos e capacita os consumidores a fazer escolhas
informadas, garantindo que paguem um preco justo pelo veiculo desejado.

Para automoveis, artigo publicado por Asghar et al. (2021) revela que a maioria
dos veiculos usados é vendida na faixa intermediaria de precos, com o valor € a
quilometragem sendo os principais fatores considerados pelos compradores. O estudo
também destaca que, embora o interesse por veiculos de luxo seja baixo, isso nao
impede a compra de carros de luxo usados. Com uma precisao de 90% nas previsoes,
obtida por meio de modelos de machine learning, como random forest e regressao
linear, os resultados indicam que a abordagem ¢é eficaz e benéfica para ambas as
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partes no mercado.

Outro estudo de precificacdo de veiculos realizado por Shaprapawad, Boru-
gadda e Koshika (2023) obteve um valor de R? de 95,27% ao aplicar o modelo Support
Vector Regressor utilizando 90% do conjunto de dados para treinamento e 10% para
validacao.

Esses dados sdo fundamentais para fornecer uma estimativa precisa do valor
de mercado de um veiculo. Utilizar dados fornecidos pelas montadoras e anunciantes
permite uma avaliacdo técnica mais robusta, minimizando a subjetividade inerente
as avaliac6es empiricas. As montadoras fornecem especificagdes detalhadas e his-
térico de manutencao, enquanto os anunciantes disponibilizam informagdes sobre o
desempenho de mercado e a demanda por modelos especificos. Essa abordagem
técnica facilita a identificagdo do valor ideal de um veiculo seminovo, pois se baseia
em critérios quantitativos e qualitativos verificaveis, ao invés de impressdes pessoais.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

O primeiro capitulo visa introduzir o tema de estudo, destacando os desafios
existentes e a motivacao que deu origem ao trabalho. Nele, também séo delineados
0s objetivos e as razdes que justificam a pesquisa.

No segundo capitulo, dedicado a fundamentacao teédrica, sdo discutidos os
conceitos essenciais para o desenvolvimento do tema, incluindo uma introducéo a
teoria relacionada ao Mercado Imobiliario, Machine Learning e Analise de Dados.

No capitulo 3, sdo detalhadas as metodologias adotadas no projeto, abordando
0s recursos disponiveis, os métodos de aprendizado de maquina aplicados, € as téc-
nicas de avaliacao e otimizacao utilizadas. O capitulo também descreve em detalhes
cada etapa do processo de pesquisa.

Finalmente, o ultimo capitulo apresenta uma andlise final do trabalho, avaliando
o cumprimento dos objetivos propostos e utilizando tabelas e graficos para ilustrar as
variaveis mais relevantes. Além disso, sdo oferecidas reflexdes finais sobre o trabalho,
discutindo suas limitagcdes e sugerindo possiveis dire¢cdes para pesquisas futuras.
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2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

2.1 MERCADO AUTOMOTIVO E SUAS CARACTERISTICAS

No mercado automotivo, observamos uma leve mudanga no comportamento
dos consumidores. No primeiro trimestre do ano passado, oito marcas que representa-
vam 10% do mercado venderam 46 mil carros; este ano, as mesmas marcas venderam
89 mil veiculos, um aumento de 96%, elevando sua participacao para 19%. Essas mar-
cas, que ocupam posicoes intermediarias ou inferiores no ranking de vendas, incluem
Nissan (+31%), Honda (+20%), BYD (+2.058%), Caoa-Chery (+170%), Ford (+47%),
Ram (+206%), GWM (+4.025%) e Mitsubishi (+30%). Por outro lado, as marcas que
lideram o mercado (Fiat, VW, GM, Toyota, Hyundai, Renault e Jeep), que detinham
83% do mercado, viram sua participagao cair para 76%. Apesar de terem vendido 364
mil veiculos no primeiro trimestre do ano passado, o0 aumento foi modesto, de apenas
0,7%, totalizando 367 mil unidades neste ano (INFOMONEY, 2024).

Como mostra a figura abaixo, também houve um crescimento nas vendas de
veiculos usados. Neste ano, foram vendidos 2,65 milhdes de automoveis usados, em
comparagao com 2,47 milhées no primeiro trimestre de 2023, representando um au-
mento de 7,6%. Em resumo, as vendas de carros usados neste primeiro trimestre
estdo praticamente iguais ao resultado de 2021, quando atingimos nosso recorde his-
térico. As vendas de carros usados sdo importantes porque sao a principal moeda
de troca para a compra de um carro novo — um mercado de usados aquecido reflete
positivamente no mercado de carros novos (INFOMONEY, 2024).

O mercado de venda de veiculos usados enfrenta varios desafios que afetam
tanto consumidores quanto concessionarias. Um dos principais desafios é a depreci-
acéao dos veiculos. Diferentemente dos carros novos, que tendem a manter um valor
mais estavel, os veiculos usados perdem valor mais rapidamente. A depreciagao € in-
fluenciada por varios fatores, incluindo a marca e o modelo do carro. Como SGAToyota
(2024) demonstra, veiculos de marcas reconhecidas por sua confiabilidade e durabi-
lidade geralmente depreciam mais lentamente, tornando a escolha de marcas com
boa reputagéo um fator essencial. Além disso, a idade do carro desempenha um papel
critico, com a depreciacao sendo mais pronunciada nos primeiros anos de propriedade,
onde um carro novo pode perder até 20% do seu valor no primeiro ano. A quilome-
tragem também é uma consideracao importante, pois carros com mais quildometros
rodados tendem a ter um valor de revenda mais baixo. A condicdo e a manutengao
do veiculo sdo fundamentais; um carro bem conservado e com um histérico de ma-
nutengao completo geralmente mantém seu valor melhor. Além disso, as tendéncias
do mercado, como a crescente popularidade de carros elétricos e hibridos, podem
influenciar a depreciacéo, refletindo uma menor perda de valor devido as mudancas
nas preferéncias dos consumidores e no cenario automotivo. Esses fatores podem
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Figura 1 — Venda de Veiculos Usados.
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Fonte: (INFOMONEY, 2024)

complicar a negociacgao para os vendedores, que precisam ajustar seus precos para
refletir a desvalorizagéao.

Outro desafio € a concorréncia acirrada e a variedade de opc¢des disponiveis
no mercado. Com o aumento da oferta de veiculos usados e o crescimento das pla-
taformas de venda online,que como mostra R7 (2024) o nimero de vendas online de
veiculos, motos e pecas apresentou um crescimento significativo em 2024, aumen-
tando 22,4% no segundo trimestre, segundo a Sondagem de Comércio do FGV IBRE,
0s consumidores tém acesso a uma gama muito ampla de op¢des, o que pode tornar
0 processo de compra mais complexo e demorado. As concessiondrias precisam in-
vestir em estratégias eficazes de marketing e atendimento ao cliente para se destacar
nesse ambiente competitivo. Além disso, a necessidade de implementar tecnologia de
ponta para gerenciar inventarios e processos de venda também representa um desafio
financeiro e operacional. O mercado de veiculos usados requer, portanto, um equilibrio
cuidadoso entre oferecer transparéncia e garantir a competitividade, ao mesmo tempo
em que se lida com a constante evolucéo das preferéncias dos consumidores e das
condicdes econbmicas.
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2.1.1 Precificacao de Automoéveis

O marketing consiste em quatro elementos-chave: o produto, sua promocéo,
sua colocagao ou distribuicdo e seu preco. Os trés primeiros elementos — produto,
promocao e colocagdo — compdem o esforco de uma empresa para criar valor no
mercado. O ultimo elemento — o preco — diferencia-se essencialmente dos outros
trés: ele representa a tentativa da empresa de capturar parte do valor no lucro que ela
gera (NAGLE, 2020).

Se o desenvolvimento de produto, a promogao e a colocacao eficazes plantam
as sementes do sucesso nos negocios, o preco eficaz é a colheita. Embora uma
precificacdo eficaz nunca possa compensar uma execugao ruim dos trés primeiros
elementos, uma precificacdo ineficaz certamente pode impedir que esses esforcos
resultem em sucesso financeiro. Infelizmente, isso € uma ocorréncia comum (NAGLE,
2020).

Para complicar ainda mais as coisas, a capacidade de colher lucros potenciais
esta em um estado continuo de mudanca, a medida que tecnologia, regulamentacao,
informacdes de mercado, preferéncias dos consumidores ou custos relativos mudam.
Consequentemente, as empresas que esperam crescer de forma lucrativa em merca-
dos em mudanga muitas vezes precisam quebrar regras antigas, incluindo aquelas que
regem como elas definirdo os precos para gerar receita (NAGLE, 2020).

O mercado de carros usados mostra grande potencial. Uma avaliacéo precisa do
preco de carros usados € essencial para o desenvolvimento saudavel desse mercado.
Para os clientes, saber o preco razoavel do carro pode ajuda-los a comprar ou vender
um carro usado sem preocupacgdes; para as empresas de aluguel de carros, prever
o valor residual é util para a definicdo do preco de seus servicos de aluguel; para os
bancos e outras instituicées financeiras, avaliar o preco do carro de um mutuario pode
ajuda-los a controlar a cota do seu empréstimo (CHEN, C.; HAO; XU, 2017).

Outra abordagem considera o impacto das politicas de subsidio e programas
de troca, que podem influenciar o preco de carros usados ao oferecer incentivos para
a compra de veiculos novos ou mais ecoldgicos. A precificagdo dinamica, que leva
em conta o comportamento estratégico dos consumidores e a resposta as politicas
governamentais, também é relevante. Estudos recentes exploram como as empresas
ajustam suas estratégias de precificacdo em resposta a mudancas nas politicas e
no comportamento dos consumidores, utilizando métodos como andlise de dados e
estratégias de reembolso de troca para otimizar os pregcos € maximizar as vendas
(ZHANG, X. et al., 2024).

A Tabela Fipe é uma referéncia de pregcos médios de veiculos no mercado naci-
onal, amplamente utilizada para seguros e financiamentos. Ela apresenta valores para
pagamento a vista, destinados ao consumidor final (pessoa fisica) e considerando a re-
venda de veiculos no Brasil (FUNDACAO INSTITUTO DE PESQUISAS ECONOMICAS,
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2024).

Para veiculos zero quildbmetro, a Tabela Fipe estima o valor médio considerando
versdes basicas, intermediarias e completas de cada modelo. Ja para veiculos semino-
vos, a tabela calcula a média dos precos anunciados, excluindo os valores extremos
(muito altos e muito baixos) para obter um valor mais representativo. Veiculos para
revenda, uso governamental, frotistas, e aqueles com alteragdes como blindagem séo
desconsiderados, assim como importados independentes ou de marcas nao consoli-
dadas (FUNDACAO INSTITUTO DE PESQUISAS ECONOMICAS, 2024).

Vale ressaltar que os precos da Tabela Fipe sao apenas referéncias. Fatores
como regido, estado de conservacao, quilometragem, cor, acessérios e outros ele-
mentos influenciam o valor final, que pode ser ajustado conforme a negociacao entre
comprador e vendedor (FUNDAGCAO INSTITUTO DE PESQUISAS ECONOMICAS,
2024).

2.1.2 Caracteristicas dos Automoveis

Os automodveis sao caracterizados por uma série de aspectos técnicos e de
desempenho que variam conforme o modelo, marca e tipo de veiculo. O motor, por
exemplo, é definido pela sua cilindrada, poténcia e torque, que determinam a forca e a
capacidade de aceleracao do carro. A transmissao, que pode ser manual, automatica
ou CVT, e o tipo de tragado, seja dianteira, traseira ou integral, também influenciam
no comportamento do veiculo na estrada. Além disso, o chassi e a carroceria, que
englobam o tipo de carroceria (como sedan ou SUV) e as dimensdes do veiculo, sdo
fatores cruciais para a estabilidade, conforto e seguranca durante a condugéo.

As caracteristicas de um carro muitas vezes refletem as escolhas e preferéncias
pessoais do motorista. Por exemplo, para aqueles que valorizam a performance, a
escolha pode recair sobre um carro esportivo com um motor potente e uma suspensao
ajustada para alta velocidade, oferecendo uma experiéncia de conducao dinamica e
envolvente. Por outro lado, quem prioriza a eficiéncia pode optar por um veiculo hibrido
ou elétrico, que combina baixo consumo de combustivel com uma pegada ambiental
reduzida. O tipo de transmissao, seja manual ou automatica, também pode ser uma
questao de preferéncia pessoal, dependendo do conforto e do controle desejados.

2.2 CIENCIA DE DADOS

O conceito de "Ciéncia de Dados"esta gradualmente se tornando mais comum.
O termo “Ciéncia” implica conhecimento adquirido por estudo sistematico. De acordo
com uma definicdo, € um empreendimento sistematico que constrdi e organiza conhe-
cimento na forma de explicacbes e previsdes testaveis sobre o universo. A Ciéncia
de Dados pode, portanto, implicar um foco em torno dos dados e, por extenséo, da
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Estatistica, que é um estudo sistematico sobre a organizacao, propriedades e ana-
lise de dados e seu papel na inferéncia, incluindo nossa confiangca em tal inferéncia.
Se faz o uso do termo “Ciéncia de Dados “por diferentes aspectos, primeiro que a
matéria-prima, a parte “dados” da Ciéncia de Dados, é cada vez mais heterogénea
e desestruturada — texto, imagens e video, muitas vezes provenientes de redes com
relacbes complexas entre as suas entidades. Segundo que a proliferacao de lingua-
gens de marcacao, etiquetas, etc. sdo concebidas para permitir que os computadores
interpretem os dados automaticamente, tornando-os agentes ativos no processo de
construcéo de sentido. Em contraste com as primeiras linguagens de marcag¢ao, como
o HTML, que tratavam da exibicdo de informagdes para consumo humano, a maioria
dos dados agora gerados por computadores é para consumo por outros computadores
(DHAR, 2013).

Com a enorme quantidade de dados agora disponivel, empresas de quase
todos os setores estdo concentradas em explorar esses dados para obter vantagem
competitiva. O volume e a diversidade dos dados superaram em muito a capacidade de
analise manual e, em alguns casos, ultrapassaram também a capacidade dos bancos
de dados convencionais. Ao mesmo tempo, os computadores tornaram-se muito mais
poderosos, as redes estao por toda parte, e foram desenvolvidos algoritmos capazes
de conectar conjuntos de dados para realizar andlises mais amplas e profundas do
que antes era possivel. A convergéncia desses fatores levou ao uso cada vez mais
disseminado da ciéncia de dados nas aplicacées empresariais (PROVOST; FAWCETT,
2013).

Ferramentas da ciéncia de dados sao formadas por: importar , organizar , trans-
formar e visualizar dados , conforme mostrado na Figura 1 (WICKHAM; CETINKAYA-
RUNDEL; GROLEMUND, 2023).

Figura 2 — Modelo das fases de um projeto tipico de ciéncia de dados.
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Fonte: (WICKHAM; CETINKAYA-RUNDEL; GROLEMUND, 2023)
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2.2.1 Importar

Importar dados de diferentes fontes é essencial para a andlise e manipulacao de
informacdes. Para arquivos CSV, que sdo amplamente utilizados, existem métodos que
facilitam a deteccao automatica de nomes de colunas e tipos de dados. Quando se trata
de arquivos com delimitadores diferentes, como tabulagdes ou ponto e virgula, tam-
bém é possivel especificar o delimitador desejado (WICKHAM; CETINKAYA-RUNDEL;
GROLEMUND, 2023).

Para dados armazenados em arquivos Excel, h4 métodos que permitem seleci-
onar folhas e intervalos especificos. Arquivos de dados salvos em formatos compactos
podem ser lidos mantendo a eficiéncia dos dados. Além disso, é possivel importar
dados de softwares estatisticos como SPSS, Stata e SAS, preservando etiquetas e
formatos (WICKHAM; CETINKAYA-RUNDEL; GROLEMUND, 2023).

Dados de bancos de dados SQL podem ser importados diretamente para ana-
lise, trazendo tabelas do banco de dados. Arquivos disponiveis online também podem
ser lidos diretamente de URLs, facilitando o acesso a dados da web. Essas ferramen-
tas abrangem uma ampla gama de formatos e fontes, oferecendo flexibilidade para
diferentes necessidades de importagéo de dados (WICKHAM; CETINKAYA-RUNDEL;
GROLEMUND, 2023).

Muitas vezes, para que os dados importados sejam utilizados na geracao de
insights, é necessario construir uma estrutura de engenharia de dados que possibilite
a coleta e integracao de informacgdes provenientes de varias fontes (bancos de dados
de ERP, APls, etc.).

A engenharia de dados envolve o design, desenvolvimento e gerenciamento de
sistemas para a ingestao, processamento, armazenamento (CHINTHAPATLA, 2024).
Consolidando-as em uma unica fonte de verdade chamado Data Warehouse. Esse
processo ajuda a evitar duplicidades e inconsisténcias, fornecendo uma base soélida
para as analises.

Um data warehouse é um sistema corporativo utilizado para andlise e relatérios
de dados estruturados e semi-estruturados provenientes de multiplas fontes, como
transacdes de ponto de venda, automacédo de marketing, gestdo de relacionamento
com clientes, entre outras. Ele é adequado tanto para analises ad hoc quanto para rela-
torios personalizados. Um data warehouse pode armazenar dados atuais e histéricos
em um unico local e é projetado para oferecer uma visao de longo prazo dos dados
ao longo do tempo, tornando-se um componente essencial da inteligéncia de negocios
(CLOUD, 2024).

Os data warehouses tradicionais sdo hospedados localmente, com os dados
provenientes de bancos de dados relacionais, sistemas transacionais, aplicativos em-
presariais e outros sistemas de origem. No entanto, eles séo tipicamente projetados
para capturar um subconjunto de dados em lotes e armazena-los com base em esque-
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mas rigidos, o que os torna inadequados para consultas espontaneas ou analise em
tempo real. Além disso, as empresas precisam adquirir seu préprio hardware e soft-
ware para um data warehouse local, o que torna caro escala-lo e manté-lo. Em um data
warehouse tradicional, 0 armazenamento geralmente € limitado em compara¢do com
o poder de processamento, de modo que os dados sao transformados rapidamente e,
em seguida, descartados para liberar espagco de armazenamento (CLOUD, 2024).

As atividades de andlise de dados de hoje se tornaram centrais para todas
as atividades principais dos negocios, incluindo geracao de receita, contencao de
custos, melhoria de operagdes e aprimoramento da experiéncia do cliente. A medida
que os dados evoluem e se diversificam, as organizagdes precisam de solugdes de
data warehouse mais robustas e ferramentas analiticas avancadas para armazenar,
gerenciar e analisar grandes volumes de dados em toda a organizacao (CLOUD, 2024).

No contexto da nuvem, essa disciplina aproveita os servicos de computagdo em
nuvem para construir pipelines de dados escalaveis e flexiveis. Plataformas de nuvem,
como Amazon Web Services (AWS), Microsoft Azure e Google Cloud Platform (GCP),
oferecem uma ampla gama de servigcos e ferramentas especificas para as tarefas
de engenharia de dados. Essa abordagem tem transformado a maneira como as
organizagdes gerenciam, processam e extraem insights de grandes volumes de dados,
tornando-se essencial para lidar eficientemente com informac¢dées em ambientes de
nuvem (CHINTHAPATLA, 2024).

2.2.2 Web Scraping

A web scraping como habilidade traz a oportunidade de desenvolver trabalho na
industria, governo e academia, como por exemplo muitas agencias nacionais de estatis-
tica comegaram a confiar o0 web scraping como forma de recolher dados. Uma maneira
generalizada de essas agencias usarem web scarpin € automatizando a coleta de
precos de produtos de consumo especificos (por exemplo, eletrdnicos, habitacao e me-
dicamentos) para calcular alguma forma de indice de precos ao consumido (DOGUCU;
CETINKAYA-RUNDEL, 2021).

De maneira geral, o web scraping pode ser definido como o processo de extrair
e combinar contetdos de interesse da web de forma sistematica. Nesse processo, um
agente de software, também conhecido como robd da web, imita a interagéo de nave-
gacéo entre os servidores web e 0 usuario humano em uma navegagao convencional.
Passo a passo, o robd acessa 0s sites necessarios, analisa seu contetdo para encon-
trar e extrair os dados de interesse, e organiza essas informagdes conforme desejado
(GLEZ-PENA et al., 2014).

Existem dois tipos de web scraping. A primeira é a captura de tela, onde vocé
extrai dados do codigo-fonte de um site, com um analisador HTML ou correspondéncia
de expressao regular. A segunda é usar interfaces de programacao de aplicativos,
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comumente chamadas de APls. E aqui que um site oferece um conjunto de solicitagdes
HTTP estruturadas que retornam arquivos JSON ou XML (DOGUCU; CETINKAYA-
RUNDEL, 2021).

O processo de web scraping é dividido em 3 etapas, conforme mostrado na
Figura 6, que sao:

Figura 3 — Processo de Web Scraping.
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Fonte: (PERSSON, 2019)

 Etapa de Busca (Fetching stage): O site desejado com as informagdes relevantes
deve ser acessado primeiro, na fase conhecida como etapa de busca. Isso é
realizado por meio do protocolo HTTP, que € um protocolo da Internet para enviar
e receber solicitacdes de servidores da Web. Os navegadores da Web utilizam
métodos semelhantes para obter material nas paginas da Web. Nesta etapa,
bibliotecas como curl e wget podem ser usadas para enviar uma solicitacéo
HTTP GET para o endereco de destino (URL) e obter a pagina HTML como
resposta (PERSSON, 2019).
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» Etapa de Extracao (Extraction stage): Apos a recuperacao da pagina HTML, os
dados importantes devem ser extraidos. Expressdes regulares, bibliotecas de
analise de HTML e consultas XPath séo utilizadas nesta etapa, que é chamada
de etapa de extracdo. A Linguagem de Caminho XML (XPath) é uma ferramenta
para localizar informagdes em documentos. Esta é a segunda fase do projeto
(PERSSON, 2019).

» Etapa de Transformacéao (Transformation stage): Agora que apenas os dados
relevantes permanecem, eles podem ser convertidos em um formato estruturado
para apresentacdo ou armazenamento. Usando os dados armazenados, € pos-
sivel reunir informacdes que podem ajudar a inteligéncia de negdécios a tomar
decisdes melhores e muito mais (PERSSON, 2019).

2.2.3 Limpar

A limpeza de dados é uma etapa crucial no processo de analise de dados,
responsavel por garantir a qualidade e a integridade das informacdes. Ela envolve a
identificacdo e a correcdo de erros, como valores ausentes, duplicados ou inconsis-
tentes, que podem comprometer os resultados das analises. Além disso, a limpeza
pode incluir a padronizagao de formatos, a remocao de outliers que ndo sao relevantes
para o estudo e a transformacao de dados para atender aos requisitos especificos
de um modelo ou metodologia. Um conjunto de dados bem limpo proporciona uma
base sélida para insights confidveis e decisdes informadas, minimizando o risco de
interpretagdes errGneas ou vieses.

A limpeza de dados, também chamada de depurag¢ao ou higienizacao de dados,
lida com a deteccao e remocao de erros e inconsisténcias nos dados para melhorar a
qualidade dos mesmos. Problemas de qualidade de dados estao presentes em cole-
cbes de dados individuais, como arquivos e bancos de dados, por exemplo, devido a
erros de digitacdo durante a entrada de dados, informacdes ausentes ou outros dados
invalidos. Quando multiplas fontes de dados precisam ser integradas, como em data
warehouses, sistemas de bancos de dados federados ou sistemas de informacao glo-
bais baseados na web, a necessidade de limpeza de dados aumenta significativamente.
Isso ocorre porque as fontes frequentemente contém dados redundantes em diferen-
tes representacdes. Para fornecer acesso a dados precisos e consistentes, torna-se
necessaria a consolidagao das diferentes representa¢des de dados e a eliminagéo de
informacdes duplicadas (RAHM; DO et al., 2000).

Além disso, os outliers sdo casos desviantes que exercem um impacto indevido
nos resultados da analise. Eles podem tanto aumentar quanto diminuir as médias e, ao
fazer isso, criar significancia artificial ou encobrir significancia real. Quase sempre, eles
aumentam a disperséo, o que, por sua vez, aumenta os erros e distorce correlacdes. A
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inclusao de outliers em um conjunto de dados torna o resultado da analise imprevisivel
e ndo generalizavel, exceto para uma populacédo que acontece a incluir o mesmo tipo
de outlier (BEHRENS; YU, 2003).

Tukey (1977) introduziu o conceito de "cercas"(fences) em boxplots para identifi-
car outliers. Ele definiu as cercas internas como Q1 - (1,5 x IQR) e Q3 + (1,5 x IQR),
enquanto as cercas externas sao definidas por Q1 — (3 x IQR) e Q3 + (3 x IQR).
As observagdes situadas entre uma cerca interna e sua cerca externa mais préxima
foram denominadas “fora”, enquanto as que estdo além das cercas externas foram
classificadas como “muito fora”.

High (2000) renomeou essas categorias, referindo-se as observacoes “fora”
como potenciais outliers e as “muito fora” como outliers problematicos. As observacoes
“fora” e “muito fora” podem, portanto, ser chamadas de possiveis outliers e provaveis
outliers, respectivamente. Essa abordagem se mostrou eficaz, especialmente ao lidar
com grandes conjuntos de dados continuos que nao apresentam alta assimetria.

Multiplicar o IQR por 1,5 cria uma “margem” em torno dos quartis que ajuda
a incluir a maioria dos dados legitimos, excluindo apenas os pontos mais distantes,
que tendem a se afastar da tendéncia central dos dados. Esse critério € amplamente
utilizado porque funciona bem em distribuicées simétricas ou levemente assimétricas,
capturando a maioria dos dados em distribuicbes normais.

O uso de 1,5 vezes o IQR também oferece um bom equilibrio entre precisao e
sensibilidade. Ele evita a exclusao de valores proximos aos quartis que podem conter
informacdes valiosas, enquanto filtra dados que se distanciam significativamente e
provavelmente ndo representam a tendéncia.

Em distribuicoes altamente assimétricas, é possivel ajustar o multiplicador, como
usar 3 vezes o IQR, para um critério de outliers mais flexivel e que melhor se ajuste ao
perfil dos dados.

2.2.4 Transformar

Sobre a transformacao de dados, é essencial entender as diversas técnicas e
ferramentas usadas para a manipulacéo e analise de informacdes. A transformacgéo de
dados comeca com o uso de vetores l6gicos, que, apesar de serem 0s tipos mais sim-
ples de vetores, sdo fundamentais para executar operagdes condicionais e filtrar dados.
A habilidade de criar e manipular vetores l6gicos permite comparagdes numericas e a
combinacao desses vetores usando algebra booleana, crucial para resumos e trans-
formacgdes condicionais de dados (WICKHAM; CETINKAYA-RUNDEL; GROLEMUND,
2023).

Outro aspecto crucial é a conversao entre diferentes tipos de variaveis, especi-
almente entre strings e formatos numéricos. Essa capacidade de transitar entre tipos
de dados é vital para integrar e analisar informagdes em diferentes formatos. Expres-
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sbes regulares sao particularmente Uteis para a manipulagdo avancada de strings,
facilitando a busca, substituicao e analise de padrdes complexos em textos. Esse co-
nhecimento é fundamental para a limpeza e preparacao de dados textuais (WICKHAM,;
CETINKAYA-RUNDEL; GROLEMUND, 2023).

A manipulacdo de datas e horarios também apresenta desafios significativos
devido a complexidade dos formatos. Utilizar pacotes especializados é essencial para
superar esses desafios e garantir uma analise temporal precisa dos dados. Além disso,
€ importante lidar com a auséncia de dados, distinguindo entre valores ausentes impli-
citos e explicitos e aplicando técnicas adequadas para seu tratamento. Finalmente, a
compreensdo das junc¢des de tabelas é vital para integrar dados de diferentes fontes.
O uso eficiente de chaves para unir e combinar registros é fundamental para uma ana-
lise coesa e integrada dos dados (WICKHAM; CETINKAYA-RUNDEL; GROLEMUND,
2023).

2.2.5 \Visualizar

Nesta etapa, utiliza-se a visualizagao e a transformacao para explorar os dados
de maneira sistematica, em um processo conhecido como Andlise Exploratéria de
Dados (EDA, do inglés Exploratory Data Analysis). A EDA é um ciclo iterativo, onde
vocé gera perguntas sobre seus dados, busca respostas por meio de visualizagdes,
transformacgdes e modelagem, e utiliza os conhecimentos adquiridos para refinar essas
perguntas ou criar novas. Nao € um processo formal com regras rigidas, mas sim um
estado mental de curiosidade e investigacdo. Durante as fases iniciais, € importante se
sentir livre para explorar todas as ideias que surgirem, aceitando que algumas seréao
frutiferas e outras ndo. Com o tempo, a exploracédo se afunila em torno de insights
produtivos que podem ser documentados e compartilhados (WICKHAM; CETINKAYA-
RUNDEL; GROLEMUND, 2023).

A EDA é essencial em qualquer analise de dados, mesmo quando as pergun-
tas de pesquisa sao previamente definidas, pois investigar a qualidade dos dados é
sempre necessario. A limpeza de dados, por exemplo, € uma aplicacao da EDA, onde
se faz perguntas sobre a conformidade dos dados com as expectativas. Para isso,
todas as ferramentas da EDA, como visualizacdo e transformacao, sao indispensaveis
(WICKHAM; CETINKAYA-RUNDEL; GROLEMUND, 2023).

2.2.6 Modelo

A modelagem € uma etapa crucial no processo de Data Science, onde os dados
preparados sao utilizados para treinar algoritmos que visam identificar padrbes e fazer
previsdes. Nesta fase, escolhem-se os modelos matematicos ou estatisticos mais
adequados ao problema em questédo, como regressao, classificagao, clustering, entre
outros. O processo envolve o treinamento do modelo, onde ele aprende a partir dos
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dados de treino, e a validacao, onde seu desempenho é avaliado utilizando dados de
teste. Durante a modelagem, também s&o ajustados hiperparametros e realizada a
otimizacdo do modelo para melhorar sua precisao e capacidade preditiva. A eficacia
do modelo é medida por meio de métricas especificas, garantindo que ele atenda aos
objetivos do projeto antes de ser implementado em producao (JAMES et al., 2013).

Os modelos ajudam a entender e prever dados. No contexto de aprendizado
supervisionado, esses modelos sao desenvolvidos para prever uma saida com base
em uma ou mais entradas, sendo aplicados em areas como negécios, medicina e astro-
fisica. Ja no aprendizado nao supervisionado, embora ndo haja uma saida predefinida,
0s modelos permitem identificar padrées e estruturas nos dados, oferecendo insights
valiosos (JAMES et al., 2013).

Ao longo da histéria, diversas técnicas de modelagem foram desenvolvidas e
aprimoradas. Desde 0 método dos minimos quadrados de Legendre e Gauss no século
XIX, que deu origem a regressao linear, até as arvores de classificacao e regressao
introduzidas por Breiman e colaboradores nos anos 1980, a evolugdao dos modelos
estatisticos tem sido marcada pela busca de métodos mais eficientes e precisos. Com
0 avanco da tecnologia, os métodos néao lineares tornaram-se viaveis, e o campo do
aprendizado estatistico se expandiu, especialmente com o advento de softwares como
o R, que democratizou o acesso a essas ferramentas de modelagem.

2.2.7 Comunicar

A visualizacdo de dados é uma técnica essencial para a analise e compreensao
de grandes volumes de informagdes. Ao transformar dados brutos em graficos, mapas,
e outras representagdes visuais, ela facilita a identificacdo de padrées, tendéncias e
outliers que podem nao ser imediatamente perceptiveis em tabelas ou listas. A visuali-
zacao permite que analistas e tomadores de decisao interpretem os dados de forma
mais intuitiva e eficaz, comunicando insights complexos de maneira clara e acessivel.
Ferramentas e técnicas como graficos de linhas, barras, diagramas de dispersao e
mapas de calor sdo amplamente utilizadas para tornar os dados mais compreensiveis
e Uteis em diversas areas, desde a ciéncia até os negocios.

Graficos visualmente atraentes ganham forca ndo apenas ao exibir nimeros,
mas ao oferecer interpretagdes profundas e significativas. Os melhores gréaficos vao
além do trivial; eles abordam temas essenciais, como questdes de vida e morte, ou até
mesmo a vastidao do universo. Graficos realmente belos ndo se limitam a representar
dados banais. Em ocasides raras, a estrutura grafica e o conteudo dos dados se unem
de maneira tdo harmoniosa que resultam em graficos extraordinarios. Essas criagdes
sao dignas de admiracao, mas replica-las nao segue principios simples; criar um grafico
excepcional em meio a milhées é uma arte unica (TUFTE; GRAVES-MORRIS, 1983).
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2.3 MACHINE LEARNING

Desde que comecou a evoluir, a humanidade tem empregado uma variedade
de instrumentos para simplificar a execugédo de diversas tarefas. A criatividade do
cérebro humano deu origem a varias maquinas distintas, os quais vieram a tornar
a vida dos seres humanos mais conveniente, possibilitando que satisfizessem varias
exigéncias da existéncia, tais como transporte, producao industrial e processamento de
informagdes. O aprendizado de maquina € uma dessas inovagées (MAHESH, 2020).

Machine learning é uma area abrangente que esta presente em tecnologia da
informacao, estatistica, probabilidade, inteligéncia artificial, psicologia, neurobiologia
e muitas outras disciplinas. Com machine learning, problemas podem ser resolvidos
simplesmente pela construcdo de um modelo que represente bem um conjunto de
dados selecionado. Machine learning evoluiu como uma area avangada, desde ensinar
computadores a imitar o funcionamento do cérebro humano até expandir o campo
da estatistica para uma disciplina ampla, que desenvolve teorias fundamentais de
computacao estatistica sobre os processos de aprendizado (NASTESKI, 2017).

O aprendizado de maquina costuma ser categorizado como um subcampo da
inteligéncia artificial, mas acho que a categorizacao pode ser enganosa a primeira vista.
O estudo do aprendizado de maquina certamente surgiu de pesquisas nesse contexto,
mas na aplicacdo de métodos de aprendizado de maquina pela ciéncia de dados, é
mais Util pensar no aprendizado de maquina como um meio de construir modelos de
dados.(VANDERPLAS, 2016)

Fundamentalmente, o aprendizado de maquina envolve a construcdo de mo-
delos matematicos para ajudar a entender os dados. A "aprendizagem"entra em jogo
quando damos a esses modelos parametros ajustaveis que podem ser adaptados
aos dados observados; desta forma, o programa pode ser considerado como "apren-
dendo"com os dados. Uma vez que esses modelos tenham sido ajustados a dados
vistos anteriormente, eles podem ser usados para prever e entender aspectos de da-
dos recém-observados. Vou deixar para o leitor a digressao mais filoso6fica sobre até
que ponto esse tipo de "aprendizado"matematico baseado em modelos € semelhante
ao "aprendizado"exibido pelo cérebro humano (VANDERPLAS, 2016).

O aprendizado de maquina envolve a codificagdo de programas que ajustam
automaticamente seu desempenho de acordo com sua exposi¢ao as informacdes con-
tidas nos dados. Esse aprendizado € obtido por meio de um modelo parametrizado
com parametros ajustaveis que sao ajustados automaticamente de acordo com dife-
rentes critérios de desempenho. O aprendizado de maquina pode ser considerado um
subcampo da inteligéncia artificial (IA) e podemos dividir aproximadamente o campo
nas trés classes principais a seguir (SEGUI; IGUAL, 2017).
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2.3.1 Formas de aprendizagem de maquina

Atualmente, existem diversas técnicas de aprendizado de maquina, cada uma
adequada para diferentes tipos de problemas e dados. Nas se¢des abaixo, vamos
explorar as principais abordagens, como o aprendizado supervisionado, ndo super-
visionado e por reforco, detalhando suas caracteristicas, aplicacdes e os desafios
associados a cada uma.

2.3.1.1 Aprendizagem supervisionada

Os diversos algoritmos geram uma funcao que mapeia entradas para saidas
desejadas. Uma formulagéo padrdo da tarefa de aprendizado supervisionado € o pro-
blema de classificacdo: o modelo precisa aprender (aproximar o comportamento de)
uma funcdo que mapeia um vetor para uma das varias classes, observando varios
exemplos de entrada e saida dessa funcéao (NASTESKI, 2017).

O aprendizado supervisionado envolve estabelecer uma correspondéncia entre
variaveis de entrada X e uma variavel de saida Y, que pode ser usada para prever
saidas de novos dados ainda n&o vistos (CUNNINGHAM; CORD; DELANY, 2008).

Algoritmos que aprendem a partir de um conjunto de treinamento de exemplos
rotulados (exemplos) para generalizar para o conjunto de todas as entradas possiveis.
Exemplos de técnicas em aprendizagem supervisionada: regressao logistica, maqui-
nas de vetores de suporte, arvores de decisao, floresta aleatéria, etc (SEGUI; IGUAL,
2017).

O aprendizado supervisionado € a técnica mais comum para o treinamento de
redes neurais e arvores de decisdo, ambas dependentes das informagdes fornecidas
por uma classificacdo pré-determinada. Esse tipo de aprendizado é também utilizado
em aplicagdes onde dados histdricos ajudam a prever eventos futuros. Existem muitos
exemplos praticos de aprendizado supervisionado, como um aplicativo que prevé a
espécie de uma iris com base em medi¢cdées de sua flor. Como mencionado anteri-
ormente, as tarefas de aprendizado supervisionado se dividem em duas categorias:
classificacao e regressao. Na classificacao, o rétulo € discreto, enquanto na regressao,
o rétulo é continuo (NASTESKI, 2017).

2.3.1.2 Aprendizagem nao supervisionada

Algoritmos que aprendem com um conjunto de treinamento de exemplos ndo ro-
tulados. Utilizado para explorar dados segundo algum critério estatistico, geométrico ou
de similaridade. Exemplos de aprendizagem nao supervisionada incluem agrupamento
k-means e estimativa de densidade de kernel (SEGUI; IGUAL, 2017).

No aprendizado ndo supervisionado, a maquina recebe apenas as entradas
X1, X2, ..., Mas ndo tem acesso a saidas-alvo supervisionadas nem recompensas do
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ambiente. Embora possa parecer enigmatico imaginar o que a maquina poderia apren-
der sem feedback, é possivel estabelecer uma estrutura formal para o aprendizado
nao supervisionado, considerando que o objetivo da maquina € criar representacoes
das entradas que possam ser usadas para tomada de decisdes, previsdo de entradas
futuras, comunicacéo eficiente com outras maquinas, entre outros. De certa forma, o
aprendizado ndo supervisionado pode ser encarado como a busca por padrdes nos
dados, além do que seria considerado puro ruido nao estruturado. Dois exemplos clas-
sicos e simples de aprendizado nao supervisionado sao o agrupamento (clustering) e
a reducgao de dimensionalidade (GHAHRAMANI, 2003).

2.3.1.3 Aprendizagem por reforco

Algoritmos que aprendem através do reforco a partir de criticas que fornecem
informacdes sobre a qualidade de uma solugdo, mas ndao sobre como melhora-la.
Solucdes aprimoradas sao alcancadas explorando iterativamente o espaco de solugdes
(SEGUI; IGUAL, 2017).

O aprendizado por reforgo remonta aos primeiros dias da cibernética e ao tra-
balho em estatisticas, psicologia, neurociéncia e ciéncia da computag¢do. Nos ultimos
cinco a dez anos, tem atraido um interesse crescente nas comunidades de aprendi-
zado de maquina e inteligéncia artificial. Sua promessa é tentadora — uma forma de
programar agentes por meio de recompensa e puni¢do, sem a necessidade de especi-
ficar como a tarefa deve ser realizada. No entanto, existem obstaculos computacionais
consideraveis para cumprir essa promessa (KAELBLING; LITTMAN; MOORE, 1996).

No modelo padréao de aprendizado por reforgo, um agente esta conectado ao
seu ambiente por meio de percepcao e acao, conforme ilustrado na abaixo. A cada
interacdo, o agente recebe como entrada, /, uma indicagdo do estado atual, s, do
ambiente; o agente entdo escolhe uma acao, a, para gerar como saida. A acao altera
o estado do ambiente, e o valor dessa transicdo de estado é comunicado ao agente
por meio de um sinal escalar de reforco, r. O comportamento do agente, B, deve
escolher agdes que tendem a aumentar a soma de longo prazo dos valores do sinal de
reforco. Ele pode aprender a fazer isso ao longo do tempo por meio de tentativa e erro
sistematicas, orientado por uma ampla variedade de algoritmos, que sao abordados
nas secodes posteriores deste trabalho (KAELBLING; LITTMAN; MOORE, 1996).

2.3.2 Viés e Variancia

Métodos de aprendizado de maquina envolvem algoritmos computacionais que
relacionam variaveis preditoras a um resultado. Para estimar o modelo, eles buscam o
melhor ajuste, seja de forma estocastica (aleatdria) ou deterministica. O processo de
busca varia entre os diferentes algoritmos, mas todos buscam equilibrar dois interesses
conflitantes: viés e variancia (GOLDSTEIN; NAVAR; CARTER, 2017).
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Figura 4 — O modelo padrao de aprendizagem por reforco.

Fonte: (KAELBLING; LITTMAN; MOORE, 1996)

No contexto de aprendizado de maquina, o viés se refere ao grau em que as
previsdées ajustadas correspondem aos valores reais — ou seja, quao bem o modelo
prevé o risco real de morte na populacao. A variancia, por sua vez, mede a sensibili-
dade das previsdes a variagdes nos dados de entrada, ou seja, como a variabilidade
da amostragem afeta as previsées (GOLDSTEIN; NAVAR; CARTER, 2017).

Embora nao seja possivel quantificar separadamente o viés e a variancia de um
modelo, esses aspectos sao resumidos juntos em funcdes de perda. Nosso objetivo é
reduzir tanto o viés quanto a varidncia, mas muitas vezes esses dois objetivos estdo
em conflito: reduzir o viés pode aumentar a variancia e vice-versa. Por exemplo, um
algoritmo pode prever corretamente todas as mortes no conjunto de dados, mas se
ajustar demais as especificidades do conjunto, modelando ‘ruido estatistico’. Isso resul-
tard em um desempenho ruim quando aplicado a um conjunto de dados de validagao,
caracterizando um modelo ‘overfit’ (ajustado em excesso). Diferentes estratégias sao
empregadas para equilibrar viés e variancia, e os parametros que controlam esse equi-
librio sdo conhecidos como parametros de ajuste (GOLDSTEIN; NAVAR; CARTER,
2017).
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2.3.3 Validacao Cruzada

As amostras sdo divididas aleatoriamente em k conjuntos de tamanho aproxi-
madamente igual. Um modelo € ajustado usando todas as amostras, exceto o primeiro
subconjunto (chamado de primeiro "fold"). As amostras excluidas sao previstas por
esse modelo e usadas para estimar medidas de desempenho. O primeiro subconjunto
é retornado ao conjunto de treinamento e o procedimento é repetido com o segundo
subconjunto excluido, e assim por diante. As k estimativas de desempenho reamostra-
das sao resumidas (geralmente com a média e o erro padrao) e usadas para entender
a relacao entre o(s) parametro(s) de ajuste e a utilidade do modelo (KUHN, 2013).

A escolha de k é geralmente 5 ou 10, mas ndo h& uma regra formal. A medida
que k aumenta, a diferenga de tamanho entre o conjunto de treinamento e 0s sub-
conjuntos de reamostragem diminui. A medida que essa diferenca diminui, o viés da
técnica se torna menor (ou seja, o0 viés € menor para k = 10 do que para k = 5). Nesse
contexto, o viés é a diferenca entre os valores estimados e os verdadeiros valores de
desempenho (KUHN, 2013).

2.3.4 Otimizacao de hiperparametros

Para construir um modelo de aprendizado de maquina (ML) ideal, é fundamental
explorar diferentes possibilidades, com o ajuste de hiperparametros desempenhando
um papel chave na definicdo da melhor arquitetura e configuracao. Esse processo
envolve identificar e otimizar os hiperparametros, que sao parametros de configuragao
do modelo. Inclui a selecdo dos hiperparametros a serem ajustados, a definicao de
um espaco de busca e a aplicagdo de métodos como grid search, tamvem conhecida
como busca aleatdria ou otimizacdo bayesiana para encontrar a combinacéo ideal. A
escolha correta desses parametros é crucial para melhorar o desempenho do modelo
em uma tarefa especifica. (SHARMA; HARSORA; OGUNLEYE, 2024).

Para superar as desvantagens da busca manual, foram propostos algoritmos de
busca automatica, como a grid search. O principio da grid search é a busca exaustiva.
A grid search treina um modelo de aprendizado de maquina com cada combinacao
possivel dos valores dos hiperparametros no conjunto de treinamento e avalia o de-
sempenho de acordo com uma métrica pré-definida em um conjunto de validagcéao
cruzada. Finalmente, a busca em grade produz hiperparametros que alcangcam o me-
Ihor desempenho. Embora esse método permita a sintonizacdo automatica e possa
teoricamente obter o valor 6timo global da funcéo objetivo de otimizacao, ele sofre com
a maldicado da dimensionalidade, ou seja, a eficiéncia do algoritmo diminui rapidamente
a medida que o numero de hiperparametros ajustados e o intervalo de valores dos
hiperparametros aumentam (WU et al., 2019).
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2.3.5 Modelos de machine learning
2.3.5.1 Anadlise de regressao

A regressao esta relacionada a como fazer previsbes sobre quantidades do
mundo real, como, por exemplo, as previsbes mencionadas nas questdes a seguir.
Como o volume de vendas muda com as mudancgas no pre¢co? Como o volume de
vendas é afetado pelo clima? Como o titulo de um livro afeta suas vendas? Como varia
a quantidade de um medicamento absorvido com o peso corporal do paciente; e essa
relagdo depende da pressao arterial? Quantos clientes posso esperar hoje? A que
horas devo ir para casa para evitar engarrafamentos? Qual a chance de chuva nas
proximas duas segundas-feiras; e qual é a temperatura esperada? (SEGUI; IGUAL,
2017)

Todas estas questées tém uma estrutura comum: pedem uma resposta que
pode ser expressa como uma combinacdo de uma ou mais variaveis (independentes)
(também chamadas de covaridveis ou preditores). O papel da regressao € construir
um modelo para prever a resposta das variaveis. Este processo envolve a transicao
dos dados para o0 modelo (SEGUI; IGUAL, 2017).

Como mostra Sarmento e Costa (2017), no modelo de regressao linear, a rela-
¢ao funcional entre a variavel dependente e as variaveis independentes Xj;i=1,...,p
€ descrita por (Maroco, 2011):

Yi=Bo+B1Xj1 +BoXpp+-- - +fpXp+e;, (f=1,...,n)

Nesse modelo, 3 representam os coeficientes de regressao, e £ séo os erros ou
residuos do modelo. O coeficiente By é o intercepto (ou termo constante), enquanto
B1,B2,...,Bp representam os coeficientes angulares parciais (ou seja, uma medida da
influéncia de X; sobre Y, ou a variacdo em Y por unidade de variagdo em X;). O termo
¢j reflete os erros de medigéo e a variagao natural em Y (SARMENTO; COSTA, 2017).

2.3.5.1.1 Regressao Lasso

A regressao Lasso (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) € uma
técnica de regressao linear que aprimora a capacidade preditiva do modelo ao incor-
porar um termo de penalizacdo. Diferente da regressao linear tradicional, que busca
minimizar o erro quadratico, a Lasso adiciona a fungédo de custo a soma dos valores
absolutos dos coeficientes dos parametros do modelo, ponderada por um hiperpara-
metro A. Esse termo de penalizagéo tem o efeito de forgar alguns coeficientes a serem
exatamente zero, o que resulta na selecdo automatica de variaveis mais relevantes,
tornando o modelo mais simples e interpretavel.
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Essa tecnica encolhe alguns coeficientes e define outros como zero, buscando
reter as boas caracteristicas tanto da selecdo de subconjuntos quanto da regressao
de crista (TIBSHIRANI, 1996).

Uma das grandes vantagens da Lasso € sua capacidade de evitar o overfit-
ting, especialmente em cendrios com muitas variaveis ou dados multicolineares. No
entanto, essa abordagem pode introduzir viés nos coeficientes estimados, particular-
mente quando o valor de A é grande. Além disso, em situagdes onde as variaveis
preditoras sdo altamente correlacionadas, a Lasso pode escolher uma variavel de
forma arbitraria, ignorando as outras, 0 que pode ser uma limitagao.

Talks (2020) mostra que uma regressao linear tenta ajustar uma fungao linear
aos dados:

y,-=b+ W1 Xiq +'--+WpX,'p

TV
W-X|

Segundo Talks (2020), o procedimento de ajuste envolve a fungdo de custo
como soma residual dos quadrados ou RSS. Os coeficientes w sdo escolhidos para
minimizar essa funcao de custo com base nos dados de treinamento:

n
RSSiasso = Z i —(w-x;+ b)IP
i=1
No entanto, o overfitting pode ocorrer, o0 que significa que o modelo "memoriza"o
ruido presente nos dados de treinamento, resultando em um alto erro de generalizacao
na base de teste. Esse fendmeno esta relacionado a variancia do modelo. Para reduzir
0 erro, uma estratégia é aumentar o viés, ou seja, tornar o modelo mais simples e
menos suscetivel ao ajuste excessivo aos dados de treinamento (TALKS, 2020).
Para isso, regularizamos os coeficientes w, ou seja, limitamos o seu tamanho.
Isso é alcancado ao adicionar um termo na funcao de custo, de modo que, ao minimizar
a funcao de custo, os coeficientes também sejam automaticamente reduzidos (TALKS,
2020).

n p
RSSiasso = Y _ lVi—(w - xj+ b)F +a>_ |w|
i=1 Jj=1
Além de reduzir a variancia do modelo, a regularizacdo também tem uma apli-
cacgao importante em machine learning. Quando ha multiplas features altamente cor-
relacionadas (ou seja, que se comportam de maneira semelhante), a regularizacéo
Lasso seleciona apenas uma dessas features e zera os coeficientes das demais, mini-
mizando assim a penalizac¢do L1. Isso faz com que o modelo realize automaticamente
a selecao de features, atribuindo peso zero a varias delas, ou seja, ignorando-as. Essa
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abordagem facilita a interpretacdo do modelo, 0 que representa uma grande vantagem.
(TALKS, 2020).

2.3.5.2 Random forests

Random Forest sdo um exemplo de um conjuntométodo, o que significa que ele
se baseia na agregacéao dos resultados de um conjunto de estimadores mais simples.
O resultado um tanto surpreendente com tais métodos de conjunto é que a soma pode
ser maior que as partes: ou seja, uma votacado majoritaria entre varios estimadores
pode acabar sendo melhor do que qualquer um dos estimadores individuais fazendo a
votacao (VANDERPLAS, 2016).

Para entender melhor como o modelo Random Forest funciona, é fundamental
primeiro compreender as Arvores de Decisao. Arvores de Decisdo criam um modelo
que prevé o rotulo avaliando uma série de perguntas sobre as caracteristicas, no
formato de decisdes if-then-else (verdadeiro/falso), estimando o nimero minimo de
perguntas necessarias para chegar a uma decisao correta. Elas podem ser usadas
tanto para classificacdo, para prever uma categoria, quanto para regressao, para prever
um valor numérico continuo. No exemplo simples abaixo, uma arvore de deciséo é
usada para estimar o preco de uma casa (o rétulo) com base no tamanho e no nimero
de quartos (as caracteristicas) (NVIDIA, 2024).

Figura 5 — Exemplo de Arvores de Decis&o.

Se tamanho > 2000 sqft F
Se numerode quarto > 3 Senumero de quarto > 2
F
Se nim. banheiro < 3 Se nim. banheiro > 2 Se num. banheiro < 2

200,000 250,000 250,000 150,000 100,000

Se num. banheiro > 3

300,000

Fonte: (NVIDIA, 2024)

Como o nome sugere, uma Floresta Aleatéria € um conjunto baseado em
arvores, no qual cada arvore depende de um conjunto de variaveis aleatérias. De
forma mais formal, para um vetor aleatério X de p dimensdes, representado por
X = (X1,...,Xp)T, que representa as variaveis de entrada ou preditoras com valo-
res reais, € uma variavel aleatéria Y que representa a resposta com valores reais,
supomos uma distribuicdo conjunta desconhecida Pyy(X,Y). O objetivo & encontrar
uma funcao de previsao f(X) para prever Y. A funcéao de previsao € determinada por
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uma fungéo de perda L(Y, f(X)) e é definida para minimizar o valor esperado da perda
(CUTLER, A.; CUTLER, D. R.; STEVENS, 2012).

Exy(L(Y,1(X)))

Onde os subscritos indicam a expectativa em relagéo a distribuigcdo conjunta de
XeY.

De forma intuitiva, L(Y, f(X)) € uma medida de quao proxima f(X) esta de Y;
penaliza valores de f(X) que estdo longe de Y. Escolhas tipicas para L sdo a perda
de erro quadrado, L(Y, f(X)) = (Y — f(X))2, para regressao, e a perda zero-um, para
classificacdo (CUTLER, A.; CUTLER, D. R.; STEVENS, 2012):

0, seY=f1(x)

1, caso contrario.

L(Y,f(X))=/(Y#f(X))={

As arvores resultantes sdo combinadas por meio de votagao nao ponderada se
a resposta for categoérica (classificacao) ou por meio de média ndo ponderada se a
resposta for continua (regressédo) (CUTLER, A.; CUTLER, D. R.; STEVENS, 2012).

As arvores utilizadas nas Florestas Aleatérias sdo baseadas nas arvores de
particionamento binario recursivo. Essas arvores dividem o espaco dos preditores por
meio de uma sequéncia de parti¢cdes binarias ("splits") em variaveis individuais. O né
"raiz"da arvore abrange todo o espaco dos preditores. Os nés que nao séo divididos
sdo chamados de "nés terminais"e formam a parti¢édo final do espaco dos preditores.
Cada né nao terminal se divide em dois nés descendentes, um a esquerda e outro
a direita, de acordo com o valor de uma das variaveis preditoras. Para uma variavel
preditora continua, uma divisao é determinada por um ponto de divisdo; os pontos para
0s quais o preditor € menor do que o ponto de divisdo vao para a esquerda, os demais
vao para a direita (CUTLER, A.; CUTLER, D. R.; STEVENS, 2012).

Conjuntos de dados desequilibrados, nos quais algumas classes sao muito
menores do que outras, representam um desafio para muitos classificadores. Um clas-
sificador ingénuo trabalhard para acertar nas classes grandes, permitindo uma alta
taxa de erro nas classes pequenas. Florestas Aleatorias tém um método eficaz para
ponderar as classes a fim de fornecer resultados equilibrados em dados desequilibra-
dos. Uma razéao para fazer isso € que as variaveis preditoras importantes podem ser
diferentes quando o método é forcado a prestar mais atengcédo a uma classe pequena.
Mesmo no caso equilibrado, os pesos podem ser ajustados para obter taxas de erro
mais baixas para decisées que tém um alto custo de classificacao incorreta. Por exem-
plo, muitas vezes é mais sério concluir incorretamente que alguém esta saudavel do
que concluir incorretamente que alguém esta doente (CUTLER, A.; CUTLER, D. R.;
STEVENS, 2012).
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Figura 6 — Realizar uma divisdo em uma variavel preditora continua Xj, usando um
ponto de diviséo c.

Xi <C?
Sim Nao
Descendente Descendente
Esquerdo Direito

Fonte: (CUTLER, A.; CUTLER, D. R.; STEVENS, 2012)

Medidas da importancia das variaveis preditoras sao Uteis para a selecao de
variaveis e para interpretar a floresta ajustada. Embora seja padrdo em muitas aplica-
cOes realizar uma analise de componentes principais (PCA) para reduzir a dimensio-
nalidade antes de ajustar um classificador ou preditor de regressao, é possivel que os
componentes principais nao capturem as informagdes importantes para o problema de
previsdo. Nesse caso, pode ser preferivel obter a importancia das variaveis diretamente
do algoritmo e, em seguida, refazer o ajuste usando apenas as variaveis preditoras
mais importantes (CUTLER, A.; CUTLER, D. R.; STEVENS, 2012).

2.3.5.3 XGBoost

O algoritmo de extreme gradient boosting (XGBoost) destaca-se como uma
poderosa técnica de aprendizado em ensemble, oferecendo vantagens como alta flexi-
bilidade, forte poder preditivo, capacidade de generalizacdo, escalabilidade, eficiéncia
no treinamento de modelos e robustez (ZHANG, P.; JIA; SHANG, 2022).

Além de suas caracteristicas técnicas, 0 XGBoost consolidou-se como um sis-
tema de aprendizado de maquina escalavel para tree boosting, amplamente utilizado e
disponivel como um pacote de cédigo aberto. Seu impacto é amplamente reconhecido
em uma variedade de desafios relacionados ao aprendizado de maquina e a mineracao
de dados (CHEN, T.; GUESTRIN, 2016).

O fator mais importante por trds do sucesso do XGBoost € sua escalabilidade
em todos os cenarios. O sistema é mais de dez vezes mais rapido do que solucdes
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populares existentes em uma Unica maquina e escala para bilhdes de exemplos em
configuragdes distribuidas ou com limitacdo de memoria (CHEN, T.; GUESTRIN, 2016).

A escalabilidade do XGBoost se deve a varias otimizacdes importantes tanto no
sistema quanto no algoritmo. Essas inovacdes incluem: um algoritmo de aprendizado
de arvores inovador para lidar com dados esparsos; um procedimento de esboc¢o de
quantil ponderado teoricamente justificado, que permite lidar com pesos de instancias
no aprendizado aproximado de arvores. O uso de computagéo paralela e distribuida
torna o aprendizado mais rapido, o0 que possibilita uma exploracao mais agil do modelo
(CHEN, T.; GUESTRIN, 2016).

Mais importante ainda, o XGBoost explora computacéao fora do ndcleo e permite
que cientistas de dados processem centenas de milhdes de exemplos em um desktop
(CHEN, T.; GUESTRIN, 2016).

A maioria dos algoritmos de aprendizado de arvores existentes é otimizada
apenas para dados densos ou requer procedimentos especificos para lidar com casos
limitados, como a codificagdo de variaveis categéricas. O XGBoost, por outro lado,
oferece uma abordagem mais eficiente ao tratar todos os padrdes de esparsidade de
forma unificada. Além disso, 0 método aproveita a esparsidade dos dados para reduzir
a complexidade computacional, tornando-a linear em relagdo ao nimero de entradas
nao ausentes (CHEN, T.; GUESTRIN, 2016).

Essa eficiéncia é particularmente relevante no contexto do Gradient Boosting
Decision Tree, um algoritmo de aprendizado de maquina baseado em conjuntos de
arvores de decisao, semelhante ao Random Forest. O GBDT € amplamente utilizado
tanto para classificagdo quanto para regressao, aproveitando a combinagao de multi-
plos modelos para criar resultados finais mais robustos e precisos (NVIDIA, 2024).

Durante muitos anos, o MART foi o método preferido para tree boosting. Mais re-
centemente, o XGBoost, uma nova abordagem de tree boosting, ganhou popularidade
ao vencer diversas competigées de aprendizado de maquina (NIELSEN, 2016).

Tanto o Random Forest quanto o GBDT constroem um modelo composto por
multiplas arvores de decisédo. A principal diferenga entre eles estd na forma como
as arvores sao construidas e combinadas. Enquanto o Random Forest utiliza uma
abordagem de votacao para combinar os resultados das arvores, o GBDT constréi as
arvores de forma sequencial, corrigindo erros das arvores anteriores, com base na
minimizagao de um erro residual (NVIDIA, 2024).

O Random Forest utiliza uma técnica chamada bagging, onde varias arvores
de decisao sao construidas em paralelo a partir de amostras aleatérias do conjunto
de dados (bootstrap). A previsao final é obtida pela média das previsées de todas
as arvores, 0 que ajuda a reduzir a variancia e evitar o overfitting. Em contraste, o
Gradient Boosting (GBDT) melhora o desempenho de um modelo fraco, combinando-
0 com varios outros modelos fracos, gerando um modelo final forte. O GBDT é uma
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Figura 7 — Multiplas arvores de deciséao.

Todos os Dados
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Fonte: (NVIDIA, 2024)

extensao do boosting, onde a construgdo sequencial das arvores é guiada pela descida
de gradiente, com 0 objetivo de minimizar os erros do modelo anterior, ajustando as
previsbes com base nos residuos de erro (NVIDIA, 2024).

O XGBoost é uma implementacao escalavel e eficiente do Gradient Boosting,
projetada para melhorar a velocidade computacional e a precisdo do modelo. Diferente
do GBDT, que constréi as arvores de forma sequencial, o XGBoost constréi as arvores
em paralelo, otimizando o desempenho e a eficiéncia. Ele utiliza uma abordagem de
nivel, avaliando a qualidade das divisdbes em cada arvore com base nos gradientes, o
que torna o algoritmo altamente eficaz e adequado para grandes volumes de dados,
mantendo o equilibrio entre preciséo e velocidade (NVIDIA, 2024).

2.4 METRICAS DE AVALIACAO

2.41 RMSE

RMSE, ou "Root Mean Square Error"(Erro Quadratico Médio), € uma métrica
usada para medir a precisdo de um modelo de previsao. Ele calcula a raiz quadrada
da média dos quadrados dos erros entre as previsdes do modelo e os valores reais. A
formula é:

1 .
RMSE = J - ;(YI_Yi)z
j=
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onde:
* y; € o valor real,
* ¥; € o valor previsto,
* n € o numero total de observacgdes.

O RMSE fornece uma medida da magnitude dos erros de previsao e tem a van-
tagem de penalizar grandes erros mais severamente do que pequenos erros. Quanto
menor o RMSE, melhor a precisdo do modelo.

Para problemas de regressdo, onde tentamos prever um valor numérico, 0s
residuos sao fontes importantes de informacgéo. Residuos sao calculados como o valor
observado menos o valor previsto (ou seja, y — y). Ao prever valores numéricos, 0
erro quadratico médio da raiz (RMSE) € comumente usado para avaliar os modelos.
Descrito com mais detalhes no Cap. 7, o RMSE é interpretado como a distancia média
dos residuos em relagéo a zero (KUHN, 2013).

2.4.2 Coeficiente de Correlacdo e (r) R?

O coeficiente de correlacdo (denotado como r) mede a forca e a direcao da
relacgdo linear entre duas variaveis. Ele varia de -1 a 1. Um valor de r = 1 indica uma
correlagédo positiva perfeita, onde ambas as variaveis aumentam ou diminuem juntas
de forma linear. Um valor de r = —1 indica uma correlacao negativa perfeita, onde uma
variavel aumenta enquanto a outra diminui de forma linear. Um valor de r = 0 sugere
que ndo ha correlagdo linear entre as variaveis. A férmula para calcular o coeficiente
de correlacao é:

po 20—y
\/Z(X/ = X)2 (i = y)?

Onde x; e y; sédo os valores das variaveis, e X e y sdo as medias dessas
variaveis.

O coeficiente de determinagdo (R2) uma medida estatistica que quantifica a
proporcéo da variabilidade na variavel dependente que é explicada pelo modelo de
regressao. Ele é utilizado para avaliar o ajuste do modelo aos dados e ajuda a entender
0 quao bem o modelo explica a variacdo observada na variavel dependente. Ele varia
de 0 a 1, com R? = 1 indicando que o0 modelo explica toda a variabilidade dos dados
e R2 = 0 indicando que o modelo ndo explica nenhuma variabilidade. A férmula para
calcular R? é:

B2 _ Variancia explicada pelo modelo 1 Soma dos Quadrados dos Residuos

Variancia total Soma dos Quadrados Totais
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O coeficiente de determinacgao é frequentemente utilizado para avaliar a adequa-
cdo de um modelo de regressdo. Quando X e Y s&o variaveis aleatérias distribuidas
conjuntamente, o coeficiente de determinagao, denotado por R2, corresponde ao qua-
drado do coeficiente de correlacdo entre X e Y. No caso do modelo de regresséao,
onde temos R? = 0,877, indicando que o modelo explica 87,90% da variabilidade dos
dados (MONTGOMERY et al., 2009).

Existem vérias interpretagées incorretas do R2. Em geral, R? ndo mede a mag-
nitude da inclinagdo da linha de regressdo e um valor alto de R? nao implica em
uma inclinacdo acentuada. Além disso, R2 ndo avalia a adequacgéo do modelo, pois
pode ser artificialmente elevado pela adigdo de termos polinomiais de ordens superi-
ores. Mesmo que X e Y estejam relacionados de forma nio-linear, R2 pode ser alto
(MONTGOMERY et al., 2009). Por exemplo, na equacéo de regressio abaixo, o R?
pode ser relativamente alto apesar de uma aproximacéo linear ser inadequada. Final-
mente, mesmo com um R2 elevado, isso ndo garante que o modelo de regressao faca
previsdes precisas para observagdes futuras (MONTGOMERY et al., 2009).(colocar
imagem)

2.4.3 MAPE

MAPE (Mean Absolute Percentage Error) € uma métrica usada para avaliar a
precisdo de um modelo de previsdo. Ele mede a precisdo do modelo em termos de
erro percentual médio absoluto entre os valores previstos e os valores reais.

A féormula para o MAPE é dada por:

n

MAPE = 12

n
t=1

Ar—F¢
t

x 100

onde:
« A; é o valor real na observacao t,
 F; € o valor previsto na observacao t,
* n é o numero de observacoes.

O MAPE é expresso como uma porcentagem e quanto menor for o valor, melhor
€ a precisdo do modelo de previsdo. Um MAPE de 0% indica previsdes perfeitas.
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3 METODOLOGIA

Este trabalho de conclusdo de curso, classificado pela ABEPRO na area de
Pesquisa Operacional e subarea de Modelagem, Simulagao e Otimizacéo, adota uma
abordagem quantitativa. Utilizando dados extraidos dos anuncios para solucionar um
problema previamente identificado, caracteriza-se como uma metodologia de natureza
aplicada.

Este capitulo discute o enquadramento da pesquisa, os materiais € métodos
empregados no desenvolvimento do trabalho, além dos procedimentos metodologicos
e seus detalhes. A figura a seguir ilustra um fluxograma que descreve em detalhes o
passo a passo dessa metodologia, dividida em trés etapas principais: coleta e prepara-
cao dos dados, treinamento dos modelos e avaliacdo dos resultados.

Figura 8 — Fluxograma com visao geral do projeto.

Coleta e Preparagdo dos Dados

Coletar os dados através do
Web Scraping

Exploragdo e pré- Segmentar os dados em
processamento dos dados treino e validagao

-

Dados de Teste

Armazenar os
Dados

Treinamento dos Modelos

Otimizar os hiperparé Dados de Treino

|
I 4 l

Treinar os Modelos Random Treinar os Modelos XGBoost Treinar os Modelos Regressao
Forest Lasso

Avaliagao dos Resultados

" Realizar previsao com o melhor
Avaliar os Modelos modelo

Fonte: Adaptado de Potrich (2024)

3.1 COLETA DE DADOS

Os dados deste estudo foram obtidos através da extracao de anuncios de au-
tomoveis usados disponiveis no site WebMotors, abrangendo todo o Brasil, com base
na quantidade de veiculos listados no portal durante o més de outubro de 2023. Du-
rante a coleta, nao foi aplicada nenhuma ordenacéao no site, a fim de evitar vieses na



46

selecao dos veiculos com base em faixas de preco especificas. Essa estratégia foi
escolhida para garantir que o conjunto de dados fosse 0 mais representativo possivel,
abrangendo uma maior dispersao e variabilidade nos precos dos veiculos. No entanto,
essa abordagem resultou em uma base de dados ndo homogénea, o que foi explorado,
analisado e devidamente tratado ao longo do estudo.

Abaixo, esta a imagem de como as informagdes estavam dispostas na pagina
inicial, incluindo dados sobre o modelo, marca, tamanho do motor, ano de fabricagao
e do modelo, além da quilometragem e do local de venda.

Figura 9 — Site Webmotors.

Home > CarrosUsades

Carros usados e seminovos em todo o Brasil | Webmotors

335.116 carros encontrados

Vis@o360®
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Fonte: (WEBMOTORS, 2024)

Para coletar dados reais do mercado automotivo no site WebMotors, foi de-
senvolvido um algoritmo de web scraping que segue os links das paginas da web,
utilizando as ferramentas requests e BeautifulSoup. A biblioteca requests é responsa-
vel por realizar a comunicacao com o protocolo HTTP, adaptando-o para a semantica
orientada a objetos do Python. Ja a biblioteca BeautifulSoup facilita a formatacédo da
pagina HTML, convertendo-a em objetos Python faciimente iteraveis que representam
estruturas XML. As informagbes coletadas sdo processadas e armazenadas em um
arquivo XLSX, o que facilita o acesso e a manipulacao dos dados. Em seguida, esses
dados sao analisados no ambiente virtual do VSCode.

3.1.1 WebScraping

Nesta etapa da extragcao de dados de um site para coletar informagdes sobre
veiculos, realiza-se a requisicdao da URL para acessar os dados da pagina de interesse.
Para isso, utiliza-se a ferramenta ZenRowsClient, que contorna medidas de protecéo
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como CAPTCHAs e JavaScript. A URL da pagina é fornecida e, em seguida, o cddigo
realiza uma requisicdo GET, retornando os dados em formato JSON.

url = data_dict.get(’url?’)
r = client.get(url)
datas = json.loads(r.text).get(’SearchResults’)

Na sequéncia, os dados sao extraidos do JSON retornado, acessando as in-
formagbes de cada veiculo, como marca, modelo, ano de fabricacao, quilometragem,
preco, entre outras. Cada informacédo é extraida individualmente a partir das chaves
correspondentes dentro da estrutura JSON, e os dados de cada veiculo sao armaze-
nados em um dicionario.

make = data.get(’Specification’).get(’Make’).get(’Value’)

model = data.get(’Specification’).get(’Model’).get(’Value’)
yearf = data.get(’Specification’).get(’YearFabrication’)
price = data.get(’Prices’).get(’Price’)

Apoés a extracao, os dados sdo organizados em um formato estruturado e adici-
onados a uma lista. Essa lista é constantemente atualizada a medida que os dados de
cada pagina séo processados.

Por fim, ap6s a coleta de todos os dados, os resultados sao convertidos em um
DataFrame do pandas, facilitando a organizagédo e andlise. Esse DataFrame é entao
exportado para um arquivo Excel, o que permite ao usuario visualizar e analisar os
dados de maneira estruturada.

df = pd.DataFrame (cmp)
df .to_excel (f’{start}_{end}_data.xlsx’,index=False)

3.2 ANALISE EXPLORATORIA

Esta etapa inicial é fundamental para entender e resumir as principais carac-
teristicas do conjunto de dados em estudo. Durante a anélise exploratéria, diversas
técnicas estatisticas e visuais foram empregadas para identificar padrées, tendéncias,
anomalias e possiveis relagcdes entre as varidveis. Esse processo possibilitou uma
compreensao aprofundada dos dados antes de sua aplicagcdo em modelos de machine
learning. A analise exploratdria foi realizada para examinar a distribuicdo das variaveis,
identificar valores ausentes ou discrepantes, explorar em maior profundidade as rela-
cbes entre as variaveis e, em ultima instancia, orientar as decisées sobre as técnicas
analiticas mais adequadas para atingir os objetivos da pesquisa.

Dentro dessa abordagem, foi realizada uma andlise detalhada dos dados com o
objetivo de identificar padrdes e caracteristicas importantes dos anuncios dos veiculos.
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Primeiramente, foi analisado o volume de anuncios por regiao, o que ajudou a entender
onde a oferta de veiculos é mais expressiva. Em seguida, foi utilizado um gréfico de
Pareto para identificar as marcas de veiculos com maior quantidade de anuncios,
destacando as mais frequentes. Esse exercicio foi complementado com o calculo
do preco médio por marca, proporcionando uma visdo sobre os valores médios dos
veiculos anunciados de acordo com o fabricante.

Além disso, a comparacgao do preco médio entre as regides Sul e Sudeste foi
realizada, ja que essas regides apresentaram os maiores volumes de anuncios, per-
mitindo observar se havia diferencgas significativas nos precos praticados. A analise foi
aprofundada com histogramas, que ilustraram a distribuicao dos anuncios em relagao
ao ano de fabricacao, quilometragem, ano do modelo e preco dos veiculos. Por fim, foi
investigado qual o tamanho de motor mais comum entre os anuncios, identificando as
categorias mais representativas no mercado. Essas etapas ajudaram a criar uma visao
abrangente e detalhada dos dados, fornecendo insights valiosos sobre o mercado de
veiculos.

3.3 PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS

O pré-processamento de dados é uma etapa crucial na analise, pois visa prepa-
rar os dados brutos para as fases seguintes de analise e modelagem. Durante esse
processo, sao realizadas varias tarefas essenciais, como a remoc¢ao de duplicatas, a
eliminacado de outliers e o tratamento de valores ausentes, com o objetivo de melhorar
a qualidade dos dados e garantir resultados mais precisos e significativos em modelos
analiticos ou de machine learning. A organizacao e a estruturacao adequadas dos
dados sao fundamentais para minimizar vieses ou distor¢ées nos resultados finais,
permitindo que as andlises sejam mais confidveis e representativas. Abaixo o codigo
em python da retirada de duplicatas de

O cddigo realiza trés etapas importantes no pré-processamento de dados: a
remocéao de duplicatas e a eliminacao de outliers.

print (f"Quantidade de linhas no df bruto: {len(df)}")
quantidade_duplicadas = df.duplicated().sum()

print (f"Quantidade de linhas duplicadas: {quantidade_duplicadas}")

df = df.drop_duplicates() # Remover as linhas duplicadas do DataFrame
print(f"Quantidade de linhas no df limpo: {len(df)}")

Q1 = df[’Price’].quantile(0.25)

Q3 = df [’Price’] .quantile(0.75)

IQR = Q3 - Q1

df = df[(df[’Price’] >= Q1 - 1.5 * IQR) &
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(df [’Price’] <= Q3 + 1.5 * IQR)]
len(df)

df.fillna(0, inplace=True)

Primeiramente, ele imprime a quantidade de linhas do DataFrame bruto, propor-
cionando uma visao inicial do tamanho do conjunto de dados. Em seguida, ele calcula
a quantidade de duplicatas presentes no DataFrame usando a funcédo duplicated()
e imprime essa informacgéo. Para garantir que os dados ndo contenham registros re-
dundantes, o codigo remove as linhas duplicadas com 0 método drop_duplicates() e
exibe o numero de linhas apés a remogao.

Depois, o codigo aplica um filtro para remover outliers na coluna Price. Utilizando
o método quantile(), ele calcula o primeiro (Q1) e o terceiro (Q3) quartis do preco e, a
partir do intervalo interquartilico (IQR), filtra os registros de acordo com uma margem
de 1.5 vezes o IQR, removendo assim os valores extremos que possam distorcer a
analise.

Por fim, devido a presenca de carros elétricos, algumas linhas na coluna "tama-
nho motor"ficaram com valores ausentes. Para lidar com isso, o codigo trata os valores
‘NaN* no DataFrame substituindo-os por zero, utilizando o método ‘fillna()‘. Essa abor-
dagem € adotada para garantir que os valores ausentes nao impactem negativamente
nas analises subsequentes ou em modelos de machine learning.

3.3.1 Remocao de duplicatas

No mercado automotivo online, € frequente que o mesmo veiculo seja anun-
ciado em varias ocasides, o que resulta em registros duplicados dentro da mesma
plataforma. Essa duplicidade pode prejudicar a analise dos dados, gerando distorcoes
nos resultados, como o aumento artificial no volume de anuncios de determinadas
marcas ou modelos. Para melhorar a qualidade dos dados e garantir que as analises
fossem mais precisas, foi realizado o processo de identificacdo e remogao dessas
duplicidades. Para isso, utilizou-se a fungao duplicated() do Python, que é capaz de
verificar se cada linha do conjunto de dados é uma duplicata de qualquer linha anterior,
considerando todas as colunas. Ao identificar essas duplicatas, elas foram removidas,
deixando o conjunto de dados mais limpo e consistente, facilitando a andlise subse-
quente e a construgdo de modelos mais eficazes. Esse procedimento € essencial para
garantir que os resultados obtidos n&o sejam influenciados por repeticdes indesejadas
e que a andlise seja representativa da realidade do mercado.
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3.3.2 Remocao de outliers

Para detectar os outliers, utilizou-se o método do intervalo interquartil (IQR)
para analisar e definir a faixa adequada de valores na variavel ‘Price’. Inicialmente,
foram calculados o primeiro quartil (Q1) e o terceiro quartil (Q3), que delimitam a
concentragao central dos dados. A partir deles, estabeleceu-se um limite de corte —
conhecido como threshold — que considera valores dentro de 1,5 vezes o IQR além
dos quartis. Qualquer valor fora desse limite foi classificado como outlier e removido
do conjunto de dados. Essa estratégia visa aprimorar a integridade e a precisao dos
dados para analises futuras.

3.3.3 Dados Faltantes

Excluir exemplos de treinamento com valores ausentes é uma das abordagens
mais simples para lidar com dados faltantes, consistindo em remover a linha (ou coluna)
onde ha alguma observagédo ausente. No entanto, ao remover muitos dados, corremos
o risco de perder informacgdes valiosas que o modelo precisa para distinguir os atributos.
No nosso caso, o numero de dados faltantes é muito baixo em comparagao com a
grande quantidade de dados obtidos através do web scraping.

3.4 FEATURE ENGINNERING

Feature engineering é o processo de criar e transformar variaveis (ou "features")
a partir dos dados brutos para melhorar o desempenho dos modelos de machine
learning. Este processo envolve selecionar, modificar ou combinar caracteristicas para
fornecer ao modelo informacdes mais relevantes e Uteis. Técnicas comuns incluem a
normalizacao e padronizacao de dados, a criacao de variaveis derivadas, e a aplicacao
de métodos estatisticos para reduzir a dimensionalidade. O objetivo principal do feature
engineering € extrair o maximo de informagéo util dos dados disponiveis, ajudando a
construir modelos mais precisos e eficientes. E uma etapa crucial que pode ter um
impacto significativo na performance do modelo, muitas vezes mais do que a escolha
do préprio algoritmo.

A exploragao dos dados teve um papel essencial no aprimoramento e deta-
Ihamento do conjunto de informacgdes. Primeiramente, foi criada a coluna "tamanho
motor", extraida das descricbes dos anuncios dos veiculos, pois 0 tamanho do motor
esta relacionado a poténcia do veiculo, o que pode influenciar diretamente no preco do
automével. Em seguida, gerou-se a coluna "regidao", com base nos estados indicados
nos anuncios, permitindo uma anadlise espacial dos dados, uma vez que 0S precos
dos veiculos podem variar de acordo com a regido do pais. Por fim, a coluna "idade
do veiculo"foi calculada a partir do ano de fabricacao, o que possibilitou uma melhor
compreensao da relagao entre a idade do veiculo e o0 seu preco.
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3.4.1 Tratamento de variaveis categoricas

Nesta etapa, as variaveis categoéricas foram transformadas em variaveis dummy,
também chamadas de variaveis indicadoras. Esse processo € fundamental para pre-
parar os dados para serem utilizados em modelos de regressao e outras técnicas
analiticas que exigem varidveis numéricas. Ao converter cada categoria de uma varia-
vel em uma nova variavel binaria (0 ou 1), é possivel representar de forma eficiente
informacdes qualitativas em um formato quantitativo. Essa transformacéo permite que
os modelos analiticos tratem as categorias de maneira independente, sem implicar
uma ordem ou hierarquia entre elas, além de melhorar a performance e a precisao
das analises, especialmente em algoritmos de machine learning. Essa conversao tam-
bém facilita a deteccao de padrdes e relagdes entre as variaveis, proporcionando uma
melhor interpretagao dos dados.

O Tratamento de variaveis categdricas envolveu a transformacao das variaveis
categéricas em variaveis dummy, utilizando o método One-Hot Encoding através do
OneHotEncoder. 1SS0 converteu variaveis como Make, Model, Transmission, City, State
e regiao_pais em colunas binarias, onde cada categoria foi representada por um valor
de 0 ou 1. Essa transformacédo é essencial para que essas variaveis possam ser
utilizadas de forma eficaz em modelos de machine learning, que exigem entradas
numeéricas.

Além disso, as variaveis numéricas, como Vehicle Age, Year Model, Milage,
tamanho motor, flex, eletrico e hibrido, passaram por um processo de normalizacao
utilizando o StandardScaler. Esse método ajusta os dados para que possuam uma
média igual a zero e um desvio padrdo igual a um, garantindo que as variaveis nu-
méricas estejam na mesma escala. A normalizagao é fundamental para melhorar o
desempenho de modelos de machine learning, evitando que varidveis com escalas
maiores dominem o processo de aprendizado.

Abaixo o codigo onde é realizado o pré-processamento

preprocessor = ColumnTransformer (
transformers=[
(’num’, StandardScaler(), numeric_features),

(’cat’, OneHotEncoder (handle_unknown=’ignore’), categorical_features)

A principal razao para utilizar o StandardScaler é a unificagdo da escala das
variaveis. Em muitos casos, os dados podem ter escalas muito diferentes entre si.
Por exemplo, uma variavel como "idade do veiculo"pode variar de 0 a 100, enquanto a
variavel "preco"pode variar de milhares a milhdes. Se essas variaveis forem usadas em
modelos de machine learning sem qualquer transformagao, a variavel com os valores
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maiores pode dominar o aprendizado do modelo, distorcendo a analise e levando a um
desempenho ruim. Com o uso do StandardScaler, as varidveis passam a ter a mesma
importancia e a analise é realizada de maneira mais

A padronizacao de um conjunto de dados é uma exigéncia comum para muitos
estimadores de machine learning: eles podem ter um desempenho ruim se as carac-
teristicas individuais ndo se assemelharem a dados distribuidos normalmente (por
exemplo, uma distribuicdo Gaussiana com média zero e variancia unitaria) (SCIKIT-
LEARN, 2024).

3.5 TREINAMENTO DOS MODELOS

A segmentacao dos dados em conjuntos de treino e teste é uma etapa essen-
cial no desenvolvimento de modelos de machine learning. Esse processo consiste
em dividir o conjunto de dados disponivel em duas partes: uma para o treinamento e
outra para o teste. Os dados de treino sdo usados para ajustar e calibrar o modelo,
permitindo que ele identifique padrdes e relagdes nos dados. Ja os dados de teste, que
permanecem separados durante o treinamento, séo utilizados para avaliar o desempe-
nho do modelo em dados desconhecidos. Essa separacao é fundamental para verificar
a capacidade de generalizagdo do modelo, evitando que ele apenas "decore"os dados
de treino. Um balanceamento adequado entre as proporgdes de treino e teste, como
70-30 ou 80-20, assegura uma avaliagao precisa, ajudando a identificar problemas
como overfitting ou underfitting.

A separacao dos dados para treinamento e teste foi realizada utilizando a técnica
de Holdout, sem estratificacdo. Primeiramente, as variaveis preditoras (features) foram
definidas, incluindo informacdes como "Make", "Model", "Milage", "Transmission", entre
outras, e a variavel alvo foi definida como "Price". Isso foi feito com o seguinte codigo:

features = [

"Make", "Model", "Year Febrication", "Year Model", "Milage",

"Transmission", "City", "State", "tamanho motor", "flex",
"eletrico", "hibrido", '"regiao_pais"

]

target = "Price"

Apoés isso, os dados foram filtrados para garantir que apenas anos com pelo
menos dois anuncios fossem mantidos, utilizando o seguinte cédigo:

year_counts = df [’Year Febrication’].value_counts()

valid_years = year_counts[year_counts >= 2].index

filtered_df

df [df [’Year Febrication’].isin(valid_years)]
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Com a base de dados filtrada, as variaveis independentes (X) e dependentes
(y) foram separadas com o codigo:

>~
Il

filtered_df [features]
filtered_df [target]

<
I

Por fim, o conjunto de dados foi dividido em dois subconjuntos: um para treina-
mento (X_train e y_train) e outro para teste (X_test e y_test). A divisao foi feita de forma
aleatéria, com 20% dos dados alocados para teste e 80% para treinamento, utilizando
a fungéo train_test_split do Scikit-learn:

from sklearn.model_selection import train_test_split

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(

X, y, test_size=0.2, random_state=42

E comum usar 80% dos dados para treinamento e reter 20% para teste. No
entanto, isso depende do tamanho do conjunto de dados: se ele contiver 10 milhdes
de instancias, reter 1% significa que seu conjunto de teste contera 100.000 instancias,
provavelmente mais do que o suficiente para obter uma boa estimativa do erro de
generalizacdo (GERON, 2022).

Apos separar os dados em conjuntos de treinamento e validagao, passamos
para o treinamento dos modelos de Machine Learning. Foram selecionados trés mo-
delos candidatos: XGBoost, Random Forest e Lasso Regression, para identificar os
padrées nos dados.

Os trés modelos foram treinados, cada modelo foi colocado em uma pipeline
e o desempenho de cada modelo foi avaliado utilizando a fungdo evaluate_model. A
seguir estdo os parametros utilizados para cada modelo, mesmo que sejam os valores
padrao:

models = {
"Lasso Regression (Default)": Lasso(random_state=42),
"Random Forest (Default)": RandomForestRegressor(random_state=42),

"XGBoost (Default)": XGBRegressor(random_state=42)

» Lasso Regression (Default):

— alpha: 1.0 (valor padréo, controle da regulariza¢ao)

— max_iter: 1000 (valor padrao, niumero maximo de iteragdes)
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— random_state: 42 (valor padrao, para reprodutibilidade)
* Random Forest (Default):

— n_estimators: 100 (valor padrdo, numero de arvores na floresta)

max_depth: None (valor padrao, profundidade maxima das arvores)

— min_samples_split: 2 (valor padrdo, numero minimo de amostras necessa-
rias para dividir um no)

— min_samples_leaf: 1 (valor padrdo, numero minimo de amostras em uma
folha)

— random_state: 42 (valor padrao, para reprodutibilidade)
» XGBoost (Default):

— n_estimators: 100 (valor padrdo, numero de arvores no modelo)

learning_rate: 0.1 (valor padrdo, taxa de aprendizado)
— max_depth: 6 (valor padréo, profundidade maxima das arvores)

— random_state: 42 (valor padrao, para reprodutibilidade)

Ent&o foi criada uma fungéo evaluate_model para treinar e avaliar os modelos.
Esta funcao treina o modelo, faz previsdes sobre o conjunto de testes e calcula trés
métricas de avaliagdo: RMSE (Root Mean Squared Error), R? (coeficiente de determi-
nacédo) e MAPE (Mean Absolute Percentage Error):

def evaluate_model(model, X_train, y_train, X_test, y_test):
model.fit(X_train, y_train)
y_pred = model.predict(X_test)
rmse = np.sqrt(mean_squared_error(y_test, y_pred))
r2 = r2_score(y_test, y_pred)
mape = mean_absolute_percentage_error(y_test, y_pred)

return rmse, r2, mape

Assim, os modelos foram treinados e avaliados de maneira simples, sem qual-
quer ajuste de hiperparametros, e seus desempenhos foram consolidados para analise.

O processo de validagao cruzada foi utilizado no RandomizedSearchCV para
otimizar os hiperparametros dos modelos de regressédo. A validagao cruzada é uma
técnica para avaliar a performance de um modelo em um conjunto de dados de forma
mais robusta, evitando problemas como overfitting ou underfitting.

No cédigo, o processo de validacao cruzada é executado dentro do RandomizedSearchCV,
como mostrado a seguir:
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search = RandomizedSearchCV(
pipeline, param_distributions, n_iter=5, cv=2, scoring=’neg_mean_squared_error’

random_state=42, n_jobs=-1

O parametro cv=2 dentro do RandomizedSearchCV indica 0 niumero de divisdes
(folds) na validagao cruzada. Isso significa que os dados de treinamento foram divididos
em 2 partes (folds), onde, a cada iteracdo, o modelo é treinado em uma parte e testado
na outra. Esse processo € repetido para garantir que cada parte dos dados seja usada
tanto para treino quanto para teste.

Dessa forma, a validagdo cruzada com 2 folds foi escolhida, e 0 modelo foi
ajustado e avaliado de forma mais confiavel em termos de desempenho geral, ja que
as métricas de desempenho sao calculadas com base em mdltiplas divisdes dos dados.

3.6 OTIMIZAGAO DE HIPERPARAMETROS

A otimizacao de hiperparametros é uma etapa importante no processo de cons-
trucdo de modelos de aprendizado de maquina. Ela envolve a busca pelos melhores
valores para os parametros do modelo, que ndo sao aprendidos diretamente a par-
tir dos dados, mas definidos antes do treinamento. A escolha dos hiperparametros
pode influenciar significativamente a performance do modelo, como sua capacidade
de generalizacao, precisao e eficiéncia.

Para aplicar essa técnica, utilizamos os parametros padrao dos modelos: pa-
ram_distributions_rf para o Random Forest, param_distributions_xgb para o XGBoost
e param_distributions_lasso para a Regressao Lasso. O método Random Search é
entdo utilizado para encontrar os melhores hiperparametros para cada um desses
modelos.

Apos a definicao das distribuicbes de parametros, é criada uma pipeline que
integra o pré-processamento dos dados e 0 modelo de aprendizado de maquina, o que
assegura uma execugao organizada e eficiente.

Por fim, o RandomizedSearchCV é configurado para realizar a busca aleatéria
pelos melhores hiperparametros, considerando as distribuicdes especificadas. Esse
processo busca otimizar o modelo de forma eficiente, levando em conta a combinacao
ideal de parametros para o melhor desempenho.

Abaixo, segue o cédigo com cada uma dessas etapas mencionadas.

# Random Search para Random Forest, XGBoost e Lasso
optimized_results = []
for model_name, param_distributions, model in [

("Random Forest (Optimized)", param_distributions_rf,
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RandomForestRegressor (random_state=42)),

("XGBoost (Optimized)", param_distributions_xgb,
XGBRegressor (random_state=42)),

("Lasso Regression (Optimized)", param_distributions_lasso,

Lasso(random_state=42))

pipeline = Pipeline(steps=[(’preprocessor’, preprocessor),

(’regressor’, model)])

search = RandomizedSearchCV(
pipeline, param_distributions, n_iter=5, cv=2,

scoring=’neg_mean_squared_error’, random_state=42, n_jobs=-1

search.fit(X_train, y_train)

best_model = search.best_estimator_

rmse, r2, mape = evaluate_model(best_model, X_train, y_train,
X_test, y_test)

optimized_results.append([model_name, rmse, r2, mape])

3.7 VERIFICACAO DA ACURACIA DOS MODELOS

Na etapa dedicada a interpretacao dos modelos, buscamos compreender como
as decisOes de precificacdo eram tomadas com base nos atributos e identificamos os
fatores mais importantes que influenciam o prego dos veiculos. Apos realizar os ajustes
nas etapas anteriores, a analise dos resultados envolveu a comparacao das métricas
obtidas, como RMSE, R2 e MAPE, para selecionar o modelo com a melhor capacidade
de previsdo. Além de comparar diretamente os modelos, também avaliamos o impacto
dos ajustes de hiperparametros em relacao aos modelos ndo ajustados, permitindo
identificar a eficacia das modificacdes e escolher o modelo com o melhor desempenho
geral.

Foi desenvolvida também uma aplicagao pratica para ilustrar a utilizagado dos
modelos. Selecionamos trés veiculos distintos e inserimos suas caracteristicas. Com
base nessas informacdes, realizamos previsdes de precos para cada carro utilizando
o modelo treinado.

Em seguida, comparamos essas previsdes com anuncios reais de veiculos
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semelhantes disponiveis no mercado, avaliando a precisdo e confiabilidade das esti-
mativas. Essa comparacéao foi fundamental para testar o desempenho do modelo em
situacées do mundo real.
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4 RESULTADOS

Neste capitulo, serao exibidos os resultados de cada fase da metodologia. Todos
os modelos de aprendizado de maquina foram ajustados utilizando o mesmo conjunto
de dados, contemplando as etapas de treinamento, teste e validagdo. Além disso,
serd feita uma avaliacdo da relevancia de cada atributo em relacdo a variavel alvo,
analisada em diferentes modelos. Os resultados serdo apresentados por meio de
gréficos, mostrando a diferenca percentual entre os valores previstos e os observados,
além de uma tabela com indicadores de desempenho, como RMSE, R2 e MAPE.

4.1 COLETA DE DADOS

Os dados foram coletados utilizando técnicas de web scraping no site Web-
motors, selecionado por oferecer um maior volume de anuncios e uma gama mais
ampla de atributos disponiveis para extracao, quando comparado a outras platafor-
mas semelhantes. O objetivo desse projeto foi extrair informacdes detalhadas sobre
veiculos listados no site e organizar esses dados em um arquivo Excel para analise
posterior. Para realizar a coleta, o cédigo utilizou diversas bibliotecas, como requests
e BeautifulSoup, para envio de requisicoes HTTP e manipulacdo de HTML, além de
pandas para organizar e armazenar os dados em um formato tabular. A APl ZenRows
também foi integrada ao processo, permitindo contornar bloqueios do site e aumentar
a eficiéncia da coleta.

Primeiramente, a funcdo de coleta de dados foi configurada para acessar URLs
especificas de paginas de resultados, de onde extraia informagdes relevantes sobre
cada veiculo. A funcao analisava dados retornados no formato JSON e extraia atributos-
chave, como marca, modelo, versao, ano de fabricacao, quilometragem, cidade do
vendedor e prego. Cada veiculo era entdo armazenado em uma lista de dicionarios,
onde cada entrada continha as informag¢des completas de um anuncio individual.

Em seguida, o codigo solicita ao usuario uma URL inicial e a converte para
um formato utilizavel pela API. Com essa URL, o numero total de paginas contendo
anuncios de veiculos é calculado, e o usuério pode definir um intervalo especifico de
paginas a serem raspadas. Para cada pagina dentro do intervalo especificado, uma
URL é gerada e adicionada a uma lista que contém todos os links a serem processados,
facilitando a coleta sequencial.

Para otimizar a velocidade de processamento, o cédigo implementa o uso de
multiplas threads através da fun¢do ThreadPoolExecutor, realizando requisigdes simul-
taneas a varias paginas de anuncios. O processamento paralelo permitiu uma coleta
mais rapida e eficiente, reduzindo significativamente o tempo necessario para coletar
um grande volume de dados.

Por fim, os dados coletados sdo organizados em um DataFrame da biblioteca
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pandas e exportados para um arquivo Excel, nomeado de acordo com o intervalo de
paginas coletadas. Esse processo completo de coleta foi estruturado para ser robusto
e eficiente, evitando bloqueios e otimizado para acessar e extrair dados de mdultiplas
paginas de anuncios. A abordagem paralela e o uso da API ZenRows foram fatores

criticos para garantir o sucesso e a escalabilidade da operacao.

Coluna Valores nao nulos | Tipo de Variavel | Descricao

Make 440280 object Marca

Model 440280 object Modelo

Verification 440280 object Descrigcao

Year Febrication | 440280 int64 Ano de fabricacéo
Year Model 440280 int64 Ano do modelo
Milage 440280 int64 Quilometragem rodada
Transmission 440280 object Tipo de transmissao
Price 440280 float64 Preco

City 440280 object Cidade do anuncio
State 440280 object Estado do anuncio

Tabela 1 — Informagdes das colunas do DataFrame

4.2 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Neste processo, foi realizada uma limpeza de dados com o objetivo de remover
duplicidades e outliers, melhorando a qualidade do conjunto de dados para futuras
analises.

Primeiramente, foi verificada a quantidade total de registros no DataFrame bruto,
contendo 440.280 linhas. Em seguida, calculou-se o numero de linhas duplicadas, tota-
lizando 47.854 registros repetidos. Esses registros duplicados foram entdo removidos,
resultando em um DataFrame com 392.426 linhas, agora sem duplicidades.

Apos a remogéao das duplicatas, foi realizada uma analise de outliers para a
variavel de interesse, Price. Utilizou-se a técnica do intervalo interquartilico (IQR)
para identificar e excluir valores anémalos. Foram calculados o primeiro quartil (Q1)
e o terceiro quartil (Q3) dos precos, e o intervalo interquartilico foi definido como
IQR = Q3—-Q1. Em seguida, os registros foram filtrados para manter apenas os valores
de Price que estivessem dentro do intervalo [Q1 — 1.5 x IQR, Q3 + 1.5 x IQR].

Apb6s a exclusao dos outliers, o numero final de registros no DataFrame foi
reduzido para 360.535 linhas. Esta etapa de limpeza de dados foi essencial para
garantir que o conjunto de dados esteja consistente e livre de influéncias extremas,
qgue poderiam distorcer analises e modelos preditivos subsequentes.

A partir da categoria "Make", foi possivel realizar um novo agrupamento dos
dados, identificando as principais marcas de carro. Entre as 119 marcas analisadas,
apenas 11 delas representam 80% dos anuncios online.
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Figura 10 — Fluxograma com visédo do tratamento de dados.
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No processo de preparacao dos dados, foram criadas colunas adicionais para
enriguecer as informagdes contidas no DataFrame e permitir andlises mais detalhadas
sobre as caracteristicas dos veiculos.

Primeiramente, foi criada uma nova coluna chamada tamanho motor. Esta co-
luna foi preenchida com informagdes extraidas da coluna Verification, onde valores
numéricos com casas decimais, que representam o tamanho do motor, foram identifi-
cados e extraidos por meio de uma expressao regular.

Em seguida, foram criadas trés colunas binarias para indicar o tipo de combusti-
vel dos veiculos: flex, eletrico € hibrido. A coluna flex recebeu o valor 1 quando a
palavra "FLEX"estava presente na coluna Verification e 0 caso contrario, indicando
se o veiculo possui motorizagao flexivel. De maneira semelhante, a coluna eletrico
foi preenchida com o valor 1 quando a palavra "ELETRICO"estava presente, e 0 caso
contrario, sinalizando se o veiculo € elétrico. Da mesma forma, a coluna hibrido foi
configurada para indicar a presenga de motorizagéo hibrida, atribuindo o valor 1 se
"HiBRIDO"estivesse presente e 0 caso contrario.

Por fim, foi criada uma coluna adicional chamada regiao_pais para representar
a regiao geografica correspondente ao estado de origem do veiculo. A coluna State
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foi primeiramente ajustada para extrair a sigla do estado, que estava entre parénteses,
utilizando uma expressao regular. Em seguida, um dicionario foi aplicado para ma-
pear cada sigla de estado para sua respectiva regido do pais, como Norte, Nordeste,
Sudeste, Sul e Centro-Oeste.

Essas novas colunas enriqueceram o DataFrame, permitindo uma analise mais
granular e detalhada das caracteristicas dos veiculos, incluindo tipo de combustivel,
tamanho do motor e regidao geogréfica.

Para analisar a distribuicdo dos estados brasileiros de acordo com suas regioes,
foi realizada uma contagem dos anuncios por regido utilizando a coluna regiao_pais
do DataFrame. Esta coluna permitiu identificar quantos anuncios pertencem a cada
uma das cinco grandes regides do Brasil: Norte, Nordeste, Sudeste, Sul e Centro-
Oeste.

A regido Sudeste destaca-se como a d&rea com a maior concentracao de veicu-
los, totalizando 223.201 registros. Esse retangulo é o maior do grafico e esta represen-
tado em um tom de amarelo brilhante, indicando a predominancia da regido em relacao
a quantidade de veiculos. Em seguida, a segunda maior concentracao de veiculos esta
no Sul, com 79.732 registros. Embora significativamente menor do que o Sudeste, a
regido Sul ainda ocupa uma area expressiva no grafico, com uma cor intermediaria
entre o amarelo e o roxo.

O Centro-Oeste aparece em terceiro lugar, com 27.083 registros, ocupando um
espaco bem menor em comparagao as regides Sudeste e Sul, o que reflete uma menor
participacdo no numero total de veiculos. A regido Nordeste, com 23.757 reqistros,
possui uma participacdo ainda menor e € representada em uma cor mais escura,
evidenciando a menor quantidade de veiculos em relacao as outras grandes regides.
Por fim, a regido Norte, com 6.762 registros, apresenta a menor concentragdo de
veiculos entre todas as regides e é representada em um tom de azul escuro, ocupando
0 menor espago no grafico.

Abaixo, o grafico 12 ilustra a distribuicdo de veiculos por marca, destacando
as marcas que, juntas, acumulam até 80% do total de veiculos no conjunto de dados.
Observa-se que a marca Volkswagen ocupa a primeira posicao, representando 16,3%
do total, seguida por Chevrolet (12,8%) e Fiat (12,7%). Essas trés marcas somadas ja
compreendem uma parte substancial do total de veiculos.

A medida que percorremos o grafico da esquerda para a direita, vemos uma
diminuicao gradual na porcentagem de cada marca, enquanto a linha vermelha que
representa o percentual acumulativo sobe até atingir 80%. As marcas listadas nas
posicdes finais, como Honda (4,5%) e Nissan (3,2%), completam esse limite de 80%.
Este grafico permite visualizar rapidamente quais marcas possuem maior representati-
vidade e como elas contribuem cumulativamente para o total, fornecendo uma viséo
clara da concentracdo de veiculos por marca no conjunto de dados.
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Figura 11 — Treemap das Regides do Brasil.
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P grafico 13 apresenta uma comparacao do preco médio de veiculos das princi-
pais marcas nas regides brasileiras com maior nimero de andncios, o Sul e o Sudeste.
As barras no gréafico sdo segmentadas por cor, onde a cor azul representa a regido
Sudeste e a cor laranja representa a regidao Sul. O grafico destaca as 10 marcas mais
populares, mostrando o preco médio, além dos valores maximos, minimos e o desvio
padrdo de cada uma nas regides Sul e Sudeste. Isso proporciona uma visao clara das
similaridades e diferencas de precos entre essas localidades, permitindo uma analise
mais detalhada da variagcdo de pregos para cada marca.

No topo da lista, a marca BMW apresenta o preco médio mais elevado, com
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Figura 12 — Distribuicdo de Carros por Marca.
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R$ 654.969 no Sul e R$ 410.990 no Sudeste, indicando uma diferenca consideravel
de precos entre as regides. Outras marcas de alto valor médio incluem Chevrolet e
Renault, com o preco médio no Sudeste (R$ 418.873 e R$ 344.954, respectivamente)
sendo superior ao da regiao Sul.

Observa-se que algumas marcas populares, como Honda, Ford, Volkswagen,
e Nissan, tém precos médios mais baixos em comparagao as marcas de luxo, com
variacdes menos expressivas entre as regides. Marcas como Hyundai e Fiat também
mostram uma disparidade significativa de precos entre Sul e Sudeste, sugerindo uma
variacao na demanda ou oferta regional para esses veiculos. Este grafico fornece
uma visao clara das diferencas de preco por marca entre as duas regioes, sendo uma
ferramenta util para identificar tendéncias e disparidades regionais no mercado de
veiculos.

A Figura X apresenta uma série de histogramas que ilustram a distribuicao das
principais variaveis do conjunto de dados de veiculos analisados nesta pesquisa. Os
histogramas foram dispostos em uma estrutura 2x3, permitindo uma visdo geral das
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Figura 13 — Preco Médio por Marca (Top 10 Marcas - Regides Sul e Sudeste).
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caracteristicas dos veiculos, incluindo ano de fabricagao, quilometragem, ano-modelo,
preco e tamanho do motor. Essa disposi¢ao facilita a analise comparativa entre as
variaveis e permite identificar padrdes gerais no conjunto de dados.

Em relacdo as caracteristicas dos veiculos, os histogramas mostram uma con-
centracao expressiva de modelos mais recentes, com baixa quilometragem e pregos
majoritariamente acessiveis, embora existam algumas excecdes com valores mais
altos. A distribuicdo do ano de fabricacdo e do ano-modelo indica que a maioria dos
veiculos disponiveis sado de fabricacdo recente, o que sugere uma preferéncia do
mercado por veiculos mais novos. A andlise da quilometragem mostra uma maior
frequéncia de veiculos com pouco uso, embora existam outliers que indicam veiculos
com quilometragem mais alta.

Quanto ao preco, observa-se uma predominancia de veiculos com valores na
faixa mais baixa, o que pode refletir a realidade do mercado de veiculos populares,
embora o conjunto de dados também inclua uma pequena quantidade de veiculos de
maior valor, que formam uma cauda longa na distribuicdo de precos.

Esses histogramas oferecem uma visdo abrangente das principais variaveis dos
veiculos analisados, destacando tendéncias e padrées que ajudam a compreender o
perfil dos veiculos disponiveis no mercado. Esses insights servem de base para as
analises subsequentes e contribuem para uma melhor interpretacao das preferéncias
e demandas do mercado automotivo.

A analise do tamanho do motor revela uma preferéncia por veiculos com motores
de menor cilindrada, possivelmente influenciada por fatores econémicos e de eficiéncia
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SEPARACAO DOS DADOS EM TREINO E TESTE

Para a execucéao dos experimentos de modelagem, os dados foram divididos em
dois conjuntos: treino e teste. Essa divisdo foi realizada com o intuito de garantir que
o0 modelo pudesse ser treinado e posteriormente validado em uma amostra que nao
fosse utilizada durante o processo de ajuste, proporcionando uma avaliacdo imparcial

Durante esse processo, as variaveis independentes, que representam as carac-
teristicas utilizadas para prever o preco do veiculo, foram atribuidas ao conjunto X,
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enquanto a variavel dependente, o preco, foi atribuida ao conjunto y. A divisdo seguiu
uma propor¢ao de 80% dos dados para o conjunto de treino e 20% para o conjunto
de teste, garantindo que o modelo dispusesse de uma quantidade suficiente de dados
para aprendizado, sem prejudicar a avaliacao futura.

Para assegurar a reprodutibilidade dos resultados, a diviséo foi feita de forma
aleatéria, mas com a definicdo de um paréametro de estado fixo. Isso permite que a
mesma divisao seja reproduzida em execucgdes futuras, facilitando a comparacao de
resultados e proporcionando uma andlise consistente do desempenho dos modelos
em relagdo aos dados.

A separagao em conjuntos de treino e teste é crucial para uma validagao ro-
busta do modelo. O conjunto de treino permite que o modelo ajuste seus parametros e
identifique padrées a partir dos dados. Por outro lado, o conjunto de teste simula o com-
portamento do modelo em dados n&o vistos anteriormente, refletindo sua capacidade
de generalizacao e seu potencial de aplicacado em cenarios reais.

Figura 16 — Distribuicdo dos dados de treino e teste.
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Na imagem, observamos duas distribuicdes de precos para os dados de treino
e de teste. Ambas as distribuicées seguem um padrao semelhante, com maior con-
centracdo de anuncios em precos mais baixos, especialmente na faixa de 50.000 a
100.000 reais. Esse comportamento similar indica que a separagao dos dados foi re-
alizada de forma adequada, garantindo uma representatividade equivalente entre as
duas amostras. Assim, podemos inferir que o0 modelo a ser treinado nos dados de
treino tera uma boa capacidade de generalizagdo ao ser aplicado aos dados de teste.
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4.2.2 OTIMIZAGAO DE HIPERPARAMETROS

Para melhorar o desempenho dos modelos, foi aplicada a técnica de otimizacao
de hiperparametros por meio do Randomized Search Cross-Validation (RandomizedSe-
archCV). A otimizagao de hiperparametros permite ajustar os parametros dos modelos
de forma que eles possam alcancar um melhor ajuste aos dados e, consequentemente,
melhorar as previsdes.

Neste estudo, trés modelos foram otimizados: Random Forest, XGBoost e Lasso
Regression. Para cada um deles, foi definida uma distribuicdo de valores para os princi-
pais hiperparametros, que foram entéo testados em diferentes combinac¢des aleatorias.
A técnica de Random Search foi escolhida em vez do tradicional Grid Search devido a
sua eficiéncia em explorar uma gama maior de valores de hiperparametros em menos
tempo, o que é especialmente util para modelos complexos como Random Forest e
XGBoost.

Os hiperparametros considerados para cada modelo foram os seguintes:

 Random Forest: Para o0 modelo Random Forest, foram testados os seguintes
valores de hiperparametros:

Numero de estimadores (n_estimators): valores variando entre 50 e 150.

Profundidade maxima da arvore (max_depth): 10 e 20.

Numero minimo de amostras para divisao (min_samples_split): 2 e 5.

Numero minimo de amostras por folha (min_samples_leaf): 1 e 2.

Maximo de caracteristicas usadas em cada divisao (max_features): 'auto’ e
'sgrt’.
— Uso de bootstrap: [True, False].

« XGBoost: Para 0 modelo XGBoost, foram otimizados os seguintes hiperparame-
tros:

Numero de estimadores (n_estimators): valores variando entre 50 e 150.

Profundidade maxima da arvore (max_depth): 3, 10 e 20.

Taxa de aprendizado (learning_rate): 0.01, 0.1 e 0.2.

Fracao de amostras usadas em cada arvore (subsample): 0.7, 0.8 e 1.0.
» Lasso Regression: Para 0 modelo Lasso Regression, foi ajustado o parametro:

— Alpha: valores variando entre 0.001 e 10 (distribuicdo uniforme).

A otimizacao foi realizada com RandomizedSearchCV configurado para 5 ite-
racdes de busca aleatéria com validagao cruzada de duas dobras (cv=2). Para cada
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modelo otimizado, selecionou-se a melhor combinacéo de hiperparametros com base
na métrica de erro quadratico médio negativo (neg_mean_squared_error). Em seguida,
0s modelos ajustados com os melhores hiperparametros foram avaliados nos dados
de teste.

Este processo permitiu identificar configuracbes mais precisas para cada mo-
delo, visando um desempenho superior e uma previsdo mais confiavel.

4.2.3 ANALISE DOS RESULTADOS

Neste estudo, avaliamos o desempenho de diversos modelos de Machine Lear-
ning para prever o valor de veiculos com base em caracteristicas como idade, tipo de
transmissao, quilometragem, entre outras variaveis. Utilizamos trés algoritmos: Lasso
Regression, Random Forest e XGBoost, tanto em suas configuragdes padrao quanto
em versdes otimizadas, para entender o impacto da escolha do modelo e da otimizagao
de hiperparametros sobre a precisao das previsoes.

Para a configuracdo de pré-processamento, as variaveis numéricas foram pa-
dronizadas para garantir que todas tivessem uma escala semelhante, facilitando o
aprendizado dos modelos. Além disso, as variaveis categoricas passaram por trans-
formacdes de One-Hot Encoding, uma técnica que converte cada categoria dessas
variaveis em colunas binarias separadas. Isso significa que cada categoria é represen-
tada por uma nova coluna que indica a presenca ou auséncia dessa categoria com 0s
valores 1 ou 0, respectivamente. Essa transformacao é essencial para que os modelos
de aprendizado de maquina possam lidar adequadamente com dados categéricos.
Apbs o pré-processamento, os dados foram divididos em conjuntos de treino e teste,
e utilizamos o Random Search para otimizar os hiperparametros dos modelos. Em se-
guida, os modelos foram treinados e avaliados, e os resultados de cada configuragao
foram consolidados e apresentados.

Model RMSE R2 | MAPE
Lasso Regression (Default) 20530.31 | 0.82 | 16%
Random Forest (Default) 10719.70 | 0.95 | 7%
XGBoost (Default) 12240.41 | 0.94 | 9%
Random Forest (Optimized) 11062.62 | 0.95 | 8%
XGBoost (Optimized) 10534.33 | 0.95 | 7%
Lasso Regression (Optimized) | 20748.50 | 0.82 | 16%

Tabela 2 — Resultados dos modelos de regressao para RMSE, R2 e MAPE

A fim de facilitar a compreenséo dos desempenhos dos modelos, apresenta-se
o grafico 17.

Para avaliar a confiabilidade dos modelos apresentados, analisamos trés métri-
cas de desempenho: RMSE (Root Mean Squared Error), R2 e MAPE (Mean Absolute
Percentage Error).
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Figura 17 — Desempenho dos Modelos: RMSE, R2 e MAPE.
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Fonte: Autor (2024)

O RMSE mede o erro absoluto médio das previsbes em relagdo aos valores
reais; quanto menor o RMSE, melhor o ajuste do modelo aos dados, pois indica que
os valores previstos estdo mais proximos dos valores reais. Modelos com RMSE altos
apresentam previsdes com maior desvio em relacao ao valor real, o que é indese-
javel. Nos resultados, os modelos Random Forest (Default e Otimizado) e XGBoost
(Otimizado) apresentaram os menores valores de RMSE, com 10719.70 e 10534.33,
respectivamente, sugerindo maior precisao e ajuste aos dados. Em contraste, o Lasso
Regression teve RMSE mais alto, indicando menor exatiddo nas previsdes.

O R? Score indica a proporcdo da variagao total dos dados explicada pelo
modelo. Valores préximos de 1 sdo desejaveis, pois indicam que o modelo explica bem
as variacOes dos dados, enquanto valores mais baixos indicam um ajuste inferior. Nos
resultados, tanto o Random Forest quanto o XGBoost apresentaram R? Score acima
de 0.95, reforcando sua alta capacidade de explicacao e ajuste. Em comparacéao, o
Lasso Regression mostrou desempenho inferior nesta métrica, indicando que explica
menos variabilidade dos dados.

O MAPE representa o erro percentual médio, com valores menores indicando
previsdes mais precisas e, portanto, melhores. Um MAPE alto é indesejavel, pois
indica grandes discrepancias percentuais entre as previsdes e os valores reais. Nos
resultados, o Random Forest (Default) e o XGBoost (Otimizado) apresentaram os
menores valores de MAPE, evidenciando uma alta precisdo nas previsoes.

Portanto, o modelo XGBoost (Otimizado) se destaca como a melhor escolha,
equilibrando baixo erro e alta explicabilidade, seguido de perto pelo Random Forest
(Default).
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4.2.4 EXEMPLOS DE APLICAGCAO

Apoés treinar e otimizar um modelo XGBoost, que obteve o0 melhor desempe-
nho, o proximo passo foi aplica-lo para prever o valor de um veiculo especifico, no
caso, um Toyota Corolla de 2022. As informacdes fornecidas sobre o carro incluiam:
marca "Toyota", modelo "Corolla", transmissao "Automatica", cidade "Florianépolis”,
estado "SC", idade do veiculo de 3 ano, milhagem de 23.000 km, motor de 2.0 litros,
combustivel flex, e sem caracteristicas de ser elétrico ou hibrido.

O modelo XGBoost otimizado foi entao utilizado para realizar a previsao do valor
do veiculo, e o valor estimado foi de R$ 147.142. Para comparar, ao se realizar uma
pesquisa sobre o preco médio de anuncios de carros com caracteristicas semelhantes,
como a marca, modelo, ano e outras especificagdes, encontrou-se uma média de R$
152.850. Essa diferencga entre o valor previsto e o valor médio dos anuncios pode ser
um indicativo de que o0 modelo ainda possui margem para ajustes ou pode ser influ-
enciado por fatores que ndo foram considerados nos dados utilizados para a previséao.
Esse procedimento, no entanto, mostrou como o modelo pode ser util para estimar o
valor de veiculos com base em suas caracteristicas.

Figura 18 — Anuncios Toyota Corolla.

Make [+| Model.T Verification [-Tlar Febric{~ [fear Mo{-T| Milage~ Transmission Y| Price [+ City ] State -
TOYOTA COROLLA |2.0 VVT-IE FLEX GR-S DIRECT SHIFT 2021 2022 28000 |Automdtica 148900 |Floriandpolis Santa Catarina (SC)
TOYOTA COROLLA |2.0 VVT-IE FLEX ALTIS DIRECT SHIFT 2021 2022 18913 |Automdtica 156800 |Floriandpolis Santa Catarina (SC)
TOYOTA COROLLA |2.0 VVT-IE FLEX ALTIS DIRECT SHIFT 2021 2022 18913 |Automdtica 156800 |Floriandpolis Santa Catarina (SC)

Fonte: Autor (2024)

O segundo teste foi realizado para o veiculo com as seguintes caracteristicas:
marca “VOLKSWAGEN”, modelo “GOL”, transmissao “Manual”, cidade “Floriandpolis”,
estado “SC”, idade do veiculo de 2 ano, milhagem de 14.000 km, motor de 1.0 litro,
combustivel flex, e sem caracteristicas de ser elétrico ou hibrido. Ao realizar a pes-
quisa sobre o preco médio de anuncios de carros com essas caracteristicas, a media
encontrada foi de R$ 66.396. O modelo XGBoost otimizado foi utilizado para prever o
valor desse veiculo, resultando em um valor estimado de R$ 67.080. Essa previsdo
ficou ligeiramente acima da média dos anuncios, o0 que pode sugerir uma avaliacao
mais alta para o veiculo de acordo com o modelo utilizado.

O terceiro e ultimo teste foi realizado para o veiculo com as seguintes carac-
teristicas: marca “FIAT”, modelo “UNQO”, transmissao “Manual”, cidade “Floriandpolis”,
estado “SC”, idade do veiculo de 3 anos, milhagem de 52.000 km, motor de 1.0 litro,
combustivel flex, e sem caracteristicas de ser elétrico ou hibrido. A média de preco
dos anuncios de veiculos com essas caracteristicas foi de R$ 51.250. Utilizando o mo-
delo XGBoost otimizado, o valor previsto para esse veiculo foi de R$ 51.756, ficando
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Figura 19 — Anuncios Volkswagen Gol.

Make [+| Model.x Verification [~lar Febric[~ [Year Mot.T| Milage~| Transmission 7| Price [+] City [Ed State [+
VOLKSWAGEN |GOL 1.0 12V MPI TOTALFLEX 4P MANUAL 12022 2023 9400 |Manual 63300 |Floriandpolis Santa Catarina (SC)
VOLKSWAGEN|GOL 1.0 12V MPI TOTALFLEX 4P MANUAL 2022 2023 14400 |Manual 69900 |Floriandpolis Santa Catarina (SC)
VOLKSWAGEN |GOL 1.0 12V MPI TOTALFLEX 4P MANUAL  [2022 2023 20366 |Manual 65990 |Floriandpolis Santa Catarina (SC)

Fonte: Autor (2024)

bastante préximo da média dos anuncios, o que refor¢a a precisdo do modelo para
estimar valores de veiculos com base em suas especificagoes.

Figura 20 — Anuncios Fiat Uno.

Make [+| Model.7| Verification | lar Febric.T|Vear Mo{.T| Milage~| Transmission |[+| Price | City [o7] State [=]
FIAT UNO 1.0 FIRE FLEX ATTRACTIVE MANUAL 2021 2021 54179 |Manual 51490 |Floriandpaolis Santa Catarina (SC)
FIAT UNO 1.0 FIRE FLEX ATTRACTIVE MANUAL 2021 2021 41338 Manual 49990 |Floriandpolis Santa Catarina (SC)
FIAT UNO 1.0 FIRE FLEX ATTRACTIVE MANUAL 2021 2021 45376 |Manual 51970 |Floriandpolis Santa Catarina (SC)
FIAT UNO 1.0 FIRE FLEX ATTRACTIVE MANUAL 2021 2021 64490 |Manual 50790 |Floriandpolis Santa Catarina (SC)
FIAT UNO 1.0 FIRE FLEX ATTRACTIVE MANUAL 2021 2021 62156 |Manual 50900 |Floriandpolis Santa Catarina (SC)
FIAT UNO 1.0 FIRE FLEX ATTRACTIVE MANUAL 2021 2021 48050 | Manual 52360 |Floriandpolis Santa Catarina (SC)

Fonte: Autor (2024)
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5 CONCLUSAO

O objetivo deste estudo foi desenvolver um modelo de precificagdo para anun-
cios de carros usados, com base em dados coletados. Esse procedimento foi essencial
para compreender o impacto de cada atributo na previsdo dos precos e possibilitar
a interpretacao detalhada dos modelos. Os resultados obtidos mostraram um desem-
penho significativo em diferentes abordagens, com destaque para o modelo Random
Forest (padréo e otimizado) e 0 XGBoost otimizado.

Entre os modelos testados, o Random Forest (Default) apresentou um RMSE
de 10,719, um R2? de 0,951 e um MAPE de 0,0719, evidenciando sua precisao e ca-
pacidade de explicar a variabilidade dos dados de forma eficaz. O RMSE (Root Mean
Squared Error) representa a média das diferencas quadradas entre os valores reais
e previstos, indicando, portanto, o erro médio absoluto das previsées. O R? reflete a
propor¢ao da variabilidade dos dados que € explicada pelo modelo, com valores proxi-
mos a 1 indicando alta capacidade explicativa. Ja o MAPE (Mean Absolute Percentage
Error) revela o erro percentual médio em relagdo aos valores reais, proporcionando
uma medida do erro relativo das previsées. O XGBoost (Otimizado) também se des-
tacou, com um RMSE ainda mais baixo de 10,534, R? de 0,953 e MAPE de 0,0715,
consolidando-se como o modelo mais robusto neste estudo.

Os resultados confirmam que modelos de aprendizado de maquina como Ran-
dom Forest e XGBoost, quando ajustados corretamente, sdo altamente eficazes na
precificagao de veiculos usados. Por outro lado, a Lasso Regression apresentou de-
sempenho inferior, com RMSE de 20,530 e 20,748 nas versdes padrao e otimizada,
respectivamente, sugerindo menor precisao e capacidade de captar a complexidade
dos dados.

Essa concluséao é reforcada pela analise apresentada na Tabela 3, que compara
as previsdes do modelo com a média dos valores de mercado para cada veiculo, além
de exibir o erro percentual de previsdo. Observa-se que o0 modelo XGBoost otimizado
produziu estimativas préximas aos precos médios de mercado, com erros percentuais
relativamente baixos: 4% para o Toyota Corolla, 1% para o Volkswagen Gol e 1%
para o Fiat Uno, o que evidencia sua capacidade de oferecer previsdes consistentes e
alinhadas com as tendéncias do mercado.

Esse erro percentual reduzido sugere que o modelo consegue capturar bem as
tendéncias do mercado, produzindo estimativas de prego consistentes para veiculos
com diferentes caracteristicas. A precisdo do modelo ao se aproximar dos valores de
mercado reforga a utilidade dessa abordagem para realizar estimativas de preco em
cenarios reais.

Como recomendacéo para futuras pesquisas, apesar das limitagdes na dispo-
nibilidade de dados automotivos detalhados, sugere-se a inclusao de variaveis adi-
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Modelo do Carro | Média Mercado Previsao Erro Percentual de Previsao
Toyota Corolla R$152.850,00 | R$ 147.142,00 4%
Volkswagen Gol R$ 66.396,00 R$ 67.080,00 1%
Fiat Uno R$ 51.250,00 R$ 51.756,00 1%

Tabela 3 — Comparagéao entre valores de mercado e previsées

cionais que possam capturar com mais precisdo as preferéncias dos consumidores.
Entre essas variaveis, incluem-se fatores socioecondmicos, como a renda média da
regiao, a sazonalidade e a popularidade de determinados modelos. A consideragao de
informagdes especificas do veiculo, como histérico de manuten¢ao, numero de propri-
etarios anteriores e caracteristicas opcionais nao incluidas nos anuncios originais (por
exemplo, sistemas de assisténcia de direcao e histérico de acidentes), também pode
contribuir para maior precisdo nas previsdes. Além dessas variaveis, recomenda-se
alterar a milhagem para uma faixa de valores em vez de um valor Unico. Também é im-
portante realizar a verificacao dos intervalos de confianga para avaliar a confiabilidade
do modelo.

A incorporagao dessas variaveis permitira uma visdo mais aprofundada do mer-
cado, aprimorando a capacidade do modelo de captar a complexidade dos fatores que
afetam os precos dos veiculos.
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APENDICE A - CODIGOS EM PYTHON

IMPLEMENTAGCAO DE WEB SCRAPING EM PYTHON

client = ZenRowsClient ("<SEU_ZenRowsClient")

cmp = []
h ={

>User-Agent’:’Mozilla/5.0 (Windows NT 10.0; Win64; x64) AppleWebKit/537.36 (KHT
}

def get_data(data_dict):
url = data_dict.get(’url?’)
ind = data_dict.get(’ind’)

#r = requests.get(url,headers=h,proxies=proxyDict)

r = client.get(url)

datas = json.loads(r.text).get(’SearchResults’)

for data in datas:
make = data.get(’Specification’).get(’Make’).get(’Value’)
model = data.get(’Specification’).get(’Model’).get(’Value’)
ver = data.get(’Specification’).get(’Version’).get(’Value’)
yearf = data.get(’Specification’).get(’YearFabrication’)
yearm = data.get(’Specification’).get(’YearModel’)
mil = data.get(’Specification’).get(’0Odometer’)

trans = data.get(’Specification’).get(’Transmission’)

city = data.get(’Seller’).get(’City?’)
state = data.get(’Seller’).get(’State’)

price = data.get(’Prices’).get(’Price’)

fnl = {
’Make’ :make,
’Model’ :model,
’Verification’:ver,

’Year Febrication’:yearf,
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’Year Model’ :yearm,
’Milage’:mil,
’Transmission’:trans,
’Price’:price,

’City’ :city,
’State’:state

cmp . append (fnl)

print (° > > 2 ind,’/’,end)
urll = input(’Please Enter Url :’)

uul = urll.replace(’https://www.webmotors.com.br/’,”’) . .strip()
url2 = "https://www.webmotors.com.br/"+quote(uul,safe="")

url = f"https://www.webmotors.com.br/api/search/car?url={url2}&actualPage=1&display
links = []

r = client.get(url)

count = int(json.loads(r.text).get(’Count’)/24)

print (f’Total Links are {count} how many you want to scrape for now :’)
start = int(input(’Enter Start :’))

int (input (’Enter End :’))

end
for i in range(start,end):

url = f"https://www.webmotors.com.br/api/search/car?url={url2}t&actualPage={1i}&d

links.append ({
url’:url,
’ind’:1

)

with ThreadPoolExecutor() as executor:
executor.map(get_data, links)

df = pd.DataFrame(cmp)

df .to_excel(f’{start}_{end}_data.xlsx’,index=False)
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SEPARAGCAO DOS DADOS EM TREINO E TESTE

# Definindo as features e o target
features = [

"Make", "Model", "Year Febrication", "Year Model", "Milage",

"Transmission", "City", "State", "tamanho motor", "flex",
"eletrico", "hibrido", "regiao_pais", "Vehicle_Age"

]

target = "Price"

# Filtrar anos com pelo menos dois anuincios

year_counts = df [’Year Febrication’].value_counts()

valid_years = year_counts[year_counts >= 2].index

filtered_df

df [df [’Year Febrication’].isin(valid_years)]

# Separando features e target
filtered_df [features]
filtered_df [target]

<
Il

# Divisdo Holdout sem estratificacgéo
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(

X, y, test_size=0.2, random_state=42

TREINANDO O MODELO E AVALIANDO ERROS

# Definir variéveis categdricas e numéricas para pré-processamento

categorical_features = [’Make’, ’Model’, ’Transmission’, ’City’, ’State’,
’regiao_pais’]

numeric_features = [’Vehicle_Age’, ’Year Model’, ’Milage’,

>tamanho motor’, ’flex’, ’eletrico’, ’hibrido’]

# Pré-processador
preprocessor = ColumnTransformer(
transformers=|[
(’num’, StandardScaler(), numeric_features),
(’cat’, OneHotEncoder (handle_unknown=’ignore’),

categorical_features)



# Fungdo para treinar e avaliar o modelo
def evaluate_model(model, X_train, y_train, X_test, y_test):
model.fit(X_train, y_train)
y_pred = model.predict(X_test)
rmse = np.sqrt(mean_squared_error(y_test, y_pred))
r2 = r2_score(y_test, y_pred)
mape = mean_absolute_percentage_error(y_test, y_pred)

return rmse, r2, mape

# Modelos sem otimizacgdo
models = {
"Lasso Regression (Default)": Lasso(random_state=42),
"Random Forest (Default)": RandomForestRegressor(random_state=42),

"XGBoost (Default)": XGBRegressor (random_state=42)

# Resultados dos modelos sem otimizag&o
results_default = []
for name, model in models.items():
pipeline = Pipeline(steps=[(’preprocessor’, preprocessor),
(’regressor’, model)])
rmse, r2, mape = evaluate_model(pipeline, X_train, y_train,
X_test, y_test)

results_default.append([name, rmse, r2, mape])

# Otimizag8o de hiperparémetros

param_distributions_rf = {
’regressor__n_estimators’: randint(50, 150),
’regressor__max_depth’: [10, 20],
’regressor__min_samples_split’: [2, 5],
’regressor__min_samples_leaf’: [1, 2],
’regressor__max_features’: [’auto’, ’sqrt’],

’regressor__bootstrap’: [True, False]

param_distributions_xgb = {
’regressor__n_estimators’: randint(50, 150),

’regressor__max_depth’: [3, 10, 20],
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’regressor__learning_rate’: [0.01, 0.1, 0.2],

’regressor__subsample’: [0.7, 0.8, 1.0],

param_distributions_lasso = {

’regressor__alpha’: uniform(0.001, 10)

# Random Search para Random Forest, XGBoost e Lasso
optimized_results = []
for model_name, param_distributions, model in [
("Random Forest (Optimized)", param_distributions_rf,
RandomForestRegressor (random_state=42)),
("XGBoost (Optimized)", param_distributions_xgb,
XGBRegressor (random_state=42)),
("Lasso Regression (Optimized)", param_distributions_lasso,

Lasso(random_state=42))

pipeline = Pipeline(steps=[(’preprocessor’, preprocessor),
(’regressor’, model)])
search = RandomizedSearchCV(
pipeline, param_distributions, n_iter=b5, cv=2,
scoring=’neg_mean_squared_error’,
random_state=42, n_jobs=-1
)
search.fit(X_train, y_train)
best_model = search.best_estimator_
rmse, r2, mape = evaluate_model(best_model, X_train,
y_train, X_test, y_test)

optimized_results.append([model_name, rmse, r2, mape])

# Consolidar os resultados

results = results_default + optimized_results

results_df = pd.DataFrame(results, columns=["Model", "RMSE",
"R2 Score", "MAPE"])

print (results_df)
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APLICACAO DOS MODELOS

Toyota Corolla

new_data = {
’Make’: ’Toyota’,
’Model’: ’Corolla’,
’Transmission’: ’Automatic’,
’City’: ’Floriandpolis’,
’State’: ’SC’,
’regiao_pais’: ’Sul’,
’Vehicle_Age’: 3,
’Year Model’: 2022,
’Milage’: 23000,
’tamanho motor’: 2.0,
'flex’: 1,
’eletrico’: O,
’hibrido’: O

# Inicializar a variavel para o modelo XGBoost otimizado

xgb_best_model = None

# Parametros de distribuigdo para o XGBoost

param_distributions_xgb = {
’regressor__n_estimators’: randint(50, 150),
’regressor__max_depth’: [3, 10, 20],
’regressor__learning rate’: [0.01, 0.1, 0.2],

’regressor__subsample’: [0.7, 0.8, 1.0],

# Pipeline para o XGBoost

pipeline = Pipeline(steps=[(’preprocessor’, preprocessor), (’regressor’, XGBRegress

# Random Search para o XGBoost

search = RandomizedSearchCV(
pipeline, param_distributions_xgb, n_iter=5, cv=2, scoring=’neg_mean_squared_er
random_state=42, n_jobs=-1

)

search.fit(X_train, y_train)



# Armazenar o melhor modelo XGBoost

xgb_best_model = search.best_estimator_

# Verificar se o modelo XGBoost (Optimized) foi armazenado
if xgb_best_model is not None:
# Preparar os dados para a previsao

new_data_df = pd.DataFrame([new_data])

# Realizar a previsdo com o modelo XGBoost otimizado
predicted_value = xgb_best_model.predict(new_data_df)
print ("Predicted Value:", predicted_value[0])

else:

print ("0 modelo XGBoost (Optimized) n&o foi encontrado.")

VOLKSWAGEN GOL

new_data = {
’Make’: ’VOLKSWAGEN’,
’Model’: ’GOL’,
’Transmission’: ’Manual’,
’City’: ’Florianépolis’,
’State’: ’SC’,
’regiao_pais’: ’Sul’,
’Vehicle_Age’: 2,
’Year Model’: 2023,
’Milage’: 14000,
’tamanho motor’: 1.0,
flex’: 1,
’eletrico’: O,
’hibrido’: 0O

# Inicializar a variavel para o modelo XGBoost otimizado

xgb_best_model = None

# Parametros de distribuigdo para o XGBoost
param_distributions_xgb = {
’regressor__n_estimators’: randint(50, 150),

’regressor__max_depth’: [3, 10, 20],
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’regressor__learning_rate’: [0.01, 0.1, 0.2],

’regressor__subsample’: [0.7, 0.8, 1.0],

# Pipeline para o XGBoost

pipeline = Pipeline(steps=[(’preprocessor’, preprocessor), (’regressor’, XGBRegress

# Random Search para o XGBoost

search = RandomizedSearchCV(
pipeline, param_distributions_xgb, n_iter=5, cv=2, scoring=’neg_mean_squared_er
random_state=42, n_jobs=-1

)

search.fit(X_train, y_train)

# Armazenar o melhor modelo XGBoost

xgb_best_model = search.best_estimator_

# Verificar se o modelo XGBoost (Optimized) foi armazenado
if xgb_best_model is not None:
# Preparar os dados para a previsao

new_data_df = pd.DataFrame([new_data])

# Realizar a previs8o com o modelo XGBoost otimizado
predicted_value = xgb_best_model.predict(new_data_df)
print ("Predicted Value:", predicted_value[0])

else:

print ("0 modelo XGBoost (Optimized) n&o foi encontrado.")

FIAT UNO

new_data = {
’Make’: ’FIAT’,
’Model’: ’UNO’,
’Transmission’: ’Manual’,
’City’: ’Florianépolis’,
’State’: ’SC’,
’regiao_pais’: ’Sul’,
’Vehicle_Age’: 3,
’Year Model’: 2021,
’Milage’: 52000,
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’tamanho motor’: 1.0,
'flex’: 1,
eletrico’: O,
’hibrido’: 0O

# Inicializar a variavel para o modelo XGBoost otimizado

xgb_best_model = None

# Parametros de distribuigdo para o XGBoost

param_distributions_xgb = {
’regressor__n_estimators’: randint(50, 150),
’regressor__max_depth’: [3, 10, 20],
’regressor__learning_rate’: [0.01, 0.1, 0.2],

’regressor__subsample’: [0.7, 0.8, 1.0],

# Pipeline para o XGBoost

pipeline = Pipeline(steps=[(’preprocessor’, preprocessor), (’regressor’, XGBRegress

# Random Search para o XGBoost

search = RandomizedSearchCV(
pipeline, param_distributions_xgb, n_iter=5, cv=2, scoring=’neg_mean_squared_er
random_state=42, n_jobs=-1

)

search.fit(X_train, y_train)

# Armazenar o melhor modelo XGBoost

xgb_best_model = search.best_estimator_

# Verificar se o modelo XGBoost (Optimized) foi armazenado
if xgb_best_model is not None:
# Preparar os dados para a previsdo

new_data_df = pd.DataFrame([new_data])

# Realizar a previsdo com o modelo XGBoost otimizado
predicted_value = xgb_best_model.predict(new_data_df)
print ("Predicted Value:", predicted_value[0])

else:



print ("0 modelo XGBoost (Optimized) n&o foi encontrado.")
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