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Resumo

O avango da Inteligéncia Artificial tem fomentado o langamento de automdveis com
especificacdes cada vez mais inovadoras e, consequentemente, a precos mais elevados.

Tal aumento de precos conduz a uma maior procura na compra/venda de carros usados. Esta
procura leva, muitas vezes, a atribuicdo de precos irrealistas aos mesmos, aumentando o
numero de fraudes neste setor, e a uma elevada discrepancia nos precos praticados.

Neste ambito, a drea de Machine Learning pode ter um papel preponderante, nomeadamente
na elaboracdo de modelos de previsdao de precos de carros usados. Assim, o objetivo do
presente trabalho prendeu-se com a andlise dos modelos ja desenvolvidos neste contexto, do
grau de precisdo dos mesmos e com a criagdo de um modelo que colmatasse as falhas nos ja
existentes, de forma a se aumentar o referido grau de precisao.

Neste contexto, foram testados os algoritmos RF, XGBoost, LightGBM, RL, MLP e CNN em quatro
conjuntos de dados A, B, Ce D. O conjunto de dados A possui 50 caracteristicas e 57038 carros,
o conjunto de dados B possui 30 caracteristicas e 70253 automdveis, o conjunto de dados C
possui 10 caracteristicas e 192799 veiculos e o conjunto de dados D possui as 13 caracteristicas
mais preponderantes e 144702 carros.

Os algoritmos aplicados aos conjuntos de dados A, B e C foram testados duas vezes, com
hiperparametros padrdo e hiperparametros modificados. Todos os algoritmos dos quatro
conjuntos de dados foram sujeitos a uma metodologia de 80% de treino e de 20% de testes e
avaliados, maioritariamente, através das métricas R2, MSE, RMSE e MAE.

Os algoritmos testados com os conjuntos de dados A, B e C obtiveram melhores resultados
aquando da alteragdao de hiperparametros padrdo, com a exce¢do do algoritmo MLP no
conjunto de dados A e o algoritmo RL nos quatro conjuntos de dados.

Dentro dos algoritmos testados, os algoritmos XGBoost e LightGBM foram os que apresentaram
melhores resultados, tendo os mesmos sido muito idénticos entre si nos 4 conjuntos de dados.
Entre os dois algoritmos, o XGBoost foi o que apresentou melhores resultados.

Por fim, o algoritmo XGBoost do conjunto de dados A (MAE=0.12892, RMSE=0.18947,
MSE=0.03590, R2=0.96432) e D (MAE=0.12389, RMSE=0.18913, MSE=0.03577, R2=0.96404)
foram os que apresentaram melhores resultados entre os algoritmos testados, bem como
quando comparados com os algoritmos estudados aquando da revisdo do estado da arte.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, Machine Learning, Deep Learning, Sistema de Previsao,
Carros usados, RF, RL, XGBoost, LightGBM, MLP, CNN.






Abstract

The development of Artificial Intelligence has fostered the launch of cars with increasingly
innovative specifications and, consequently, at higher prices.

Such price increases lead to a bigger demand for the purchase/sale of used cars. This demand
often leads to the attribution of unrealistic prices to used cars, increasing the number of frauds
in this setor, and a high discrepancy in prices.

In this context, the area of Machine Learning can play a preponderant role, namely in the
elaboration of used car price-prediction models. Thus, the goal of this study was to analyze the
models already developed in this context, their precision level as well as the creation of a model
that would fill the gaps in the existing models, to increase the referred precision level.

In this context, the algorithms RF, XGBoost, LightGBM, RL, MLP, and CNN were tested on four
data sets A, B, C, and D. Dataset A has 50 features and 57038 cars, dataset B has 30 features
and 70253 cars, dataset C has 10 features and 192799 vehicles, and dataset D has the 13 most
prevalent features and 144702 cars.

The algorithms applied to datasets A, B, and C were tested twice, with default hyperparameters
and modified hyperparameters. All algorithms of the four datasets were submitted to an 80%
training and 20% testing methodology and mostly evaluated using the R2, MSE, RMSE, and MAE
metrics.

The algorithms tested with datasets A, B, and C obtained better results when changing default
hyperparameters, except for the MLP algorithm of dataset A and RL algorithm of datasets, A, B,
C, and D.

XGBoost and LightGBM algorithms were the most successful ones, being their results very
similar to each other in all 4 datasets. Among the two algorithms, XGBoost was the one that
presented the best results.

The algorithm XGBoost on datasets A (MAE=0.12892, RMSE=0.18947, MSE=0.03590,
R2=0.96432) and D (MAE=0.12389, RMSE=0.18913, MSE=0.03577, R2=0.96404) were the ones
that presented better results among the tested algorithms, as well as when compared with the
algorithms studied when reviewing the state of the art.

Keywords: Artificial Intelligence, Machine Learning, Deep Learning, Prediction System, Used
Cars, RF, RL, XGBoost, LightGBM, MLP, CNN.
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1 Introducao

O presente documento descreve o trabalho preparatdrio elaborado no ambito do processo
decorrido durante a elaboracdo de previsdo de precos para carros usados aplicado ao mercado
nacional, bem como a comparacdo do mesmo com os ja existentes.

Este documento foi escrito no contexto da dissertagdo de Mestrado em Inteligéncia Artificial
(MEIA) do Instituto Superior de Engenharia do Porto (ISEP), o qual pertence ao Instituto
Politécnico do Porto (IPP).

Neste capitulo apresenta-se a contextualizacdo do tema, os problemas mais relevantes
identificados no seguimento do mesmo e os principais objetivos para colmatar tais dificuldades.
Por ultimo, este capitulo termina com a descri¢do da estrutura do documento em causa.

1.1 Contextualizagao

A Inteligéncia Artificial (IA) é uma area que esta cada vez a ter mais impacto no nosso mundo
(Poola, 2017). Tais impactos podem ser visiveis em diversas areas, nomeadamente na educacao,
na industria, na saude, nas financas, no marketing, nos transportes, entre outros (Shubhendu
& Vijay, 2013).

Na drea dos transportes, um dos grandes setores que tem vindo a ser explorado pela IA é o do
setor automodvel (Gandhi et al., 2022). De facto, é inquestiondvel o avango existente em
tecnologias como controlo de voz; assisténcia a condugao e estacionamento; sensores digitais;
sistemas de seguranga inteligentes; sistemas de diagndstico; etc. (Suhaib Kamran et al., 2022).

Tais avangos levam, indiscutivelmente, a que a indUstria acabe por se tornar mais competitiva,
lancando automdveis com especificacGes cada vez mais inovadoras. Estas especificagdes geram
um impacto na definicdo do preco dos referidos veiculos, o qual tem vindo a aumentar
significativamente (Pal et al., 2019).

Tal aumento tem fomentado a procura de outras opgbes, nomeadamente a compra/venda de
carros usados (Pal et al., 2019). De facto, desde 2013 que os carros em segunda mao tém cada



vez mais peso no mercado nacional, sendo que a quota de mercado mais do que duplicou nos
ultimos sete anos, passando de 15,6% para 39,9% (Figura 1) (Nunes, 2021).

Vendas de carros usados vs. vendas de carros novos
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Figura 1 — Vendas de carros usados vs. vendas de carros novos de 2011 a 2020 (Nunes, 2021)

Assim, o mercado dos veiculos usados tem cada vez desempenhado um papel mais
preponderante no panorama geral do setor automovel.

1.1.1 Descricao do Problema

A elevada procura de carros em segunda mao leva a que os seus vendedores aproveitem este
cendrio para atribuir pregos irrealistas aos automaoveis em causa (Pal et al., 2019), aumentando
0 numero de casos de fraude na venda de um carro usado e condicionando a credibilidade do
proprio setor.

Além disso, um dos maiores problemas associados a este mercado prende-se com a dificuldade
em perceber qual o preco justo a pagar/vender por um determinado veiculo, devido a
disparidade de precos praticados dentro da mesma gama ou até dentro do mesmo modelo de
carro.

De facto, o prego dos carros usados depende de diversos fatores, sendo que os mais
significativos acabam por ser marca e o modelo, a idade, a poténcia e a quilometragem. O tipo
de combustivel utilizado no veiculo, bem como o consumo de combustivel por quilémetro,
afetam fortemente o preco de um carro. Além disso, diferentes caracteristicas como a cor do
exterior, o numero de portas, o tipo de transmissdo, as dimensdes do automodvel, a seguranga,
a existéncia ou ndo de ar condicionado, as condices do interior, etc., também influenciam o
preco do um carro (Gegic et al., 2019). Contudo, e infelizmente, a informacgdo sobre todas estas
caracteristicas nem sempre esta disponivel, obrigando o comprador a tomar uma decisdo com
base num numero limitado de fatores (Pudaruth, 2014).

Dado o exposto, torna-se imprescindivel a definicdo de um modelo de avaliacdo para prever o
preco justo para compra/venda de carros usados (Samruddhi & Ashok Kumar, 2020).



Neste ambito, a IA pode ter um papel preponderante (ldris et al., 2020). Mais concretamente,
os algoritmos de Machine Learning (ML), uma subarea da IA, podem ser utilizados para prever
o valor de venda a retalho de um automdvel, com base num determinado conjunto de
caracteristicas.

De facto, embora haja um vasto niumero de aplicacdes da ML na vida real, uma das aplicacdes
mais proeminentes recai sobre o problema de previsdo. Os modelos de previsdo sdo processos
nos quais sao utilizados métodos e tecnologias estatisticas para analisar determinados dados
histdricos, a fim de fornecer novos insights para planificar o futuro em conformidade (Narayana
et al., 2021).

O aparecimento de portais online, através dos quais é possivel estimar o valor de compra/venda
de carros usados, tem levado a que tanto o cliente como o vendedor estejam melhor
informados sobre as tendéncias e padrdoes que determinam o valor de um carro usado no
mercado. No entanto, diferentes websites aplicam diferentes algoritmos para gerar o preco de
venda a retalho de carros usados (Ganesh, 2019). Tais algoritmos podem ter por base diferentes
modelos de previsao, cujos nimeros tém vindo a aumentar significativamente, com varias
centenas de modelos a serem desenvolvidos todos os dias (Collins & Moons, 2019). Assim,
dependendo do portal utilizado, poder-se-do obter diferentes valores para uma mesma marca
e modelo de carro usado.

Dado o exposto, torna-se fundamental analisar os modelos ja desenvolvidos neste contexto,
perceber o seu grau de precisdo e conceber um modelo que colmate as falhas nos ja existentes,
de forma a se aumentar o referido grau de precisao.

1.1.2 Objetivos

Dado o supracitado, o principal objetivo do presente trabalho prende-se com a comparagdo do
nivel de precisdo de diferentes modelos de previsdo de prego para aplicagdo no mercado de
carros usados e, posteriormente, o desenvolvimento de um modelo mais preciso com base
nesse estudo. A concretizacdo do objetivo mencionado pretende, assim, contribuir para a
negociagdo de carros usados a pre¢os mais justos e razoaveis, reduzindo os riscos associados as
transagdes neste setor.

A especificagdo dos restantes objetivos deste trabalho foi realizada com base em quatro
guestdes principais, as quais visam ajudar a orientar a investigacao em curso, encontrando-se
descritas de seguida:

e Q1 - Como se encontra atualmente o estado de arte no que respeita a sistemas de
previsdo, particularmente no ambito da previsdo de precos para carros usados?

e Q2 —Poder-se-a considerar um sistema de previsdo de prego de carros usados preciso,
utilizando apenas um certo nimero de caracteristicas e um conjunto de dados relativos
a transacgdes anteriores?



e Q3 — Serd o resultado de um modelo de previsdo diferente consoante os algoritmos
utilizados?

e Q4 -E um algoritmo mais preciso se fizer uso da combinac3o de varias técnicas?

Assim, os objetivos identificados com base nas questdes acima formuladas sdo os seguintes:

e 01 - Investigar o atual estado de arte no ambito de modelos de previsao e o seu
enquadramento no setor automovel;

e 02 - Detetar as caracteristicas que impactam a criacdo de um modelo de previsao de
preco de carros usados;

e 03 — Criar um dataset com a informacdo necessaria para aplicacdo num modelo de
previsdo de preco de carros usados;

e 04 - Comparar e avaliar a performance dos diferentes modelos e técnicas criadas;

e 05— Desenvolver um modelo para previsdao de precos de carros usados, com base nos
resultados obtidos das comparagdes efetuadas.

Para facilitar a compreensdo de que objetivos contribuem para a clarificagdo de cada questao,
a Tabela 1 apresenta a correspondéncia entre as perguntas de investigacdo elaboradas e os
objetivos que sdo Uteis para lhes dar resposta:

Tabela 1 — Questdes de investigacdo e objetivos correspondentes

Questdes Objetivos
Q1 01
Q2 02; 03; 04; 05
Q3 04; 05
Q4 04; 05

1.2 Estrutura do documento

O presente trabalho encontra-se estruturado em seis partes principais: Introducao; Estado de
Arte; Dados e Metodologia; Analise e Discussdo de Resultados; ConclusGes Finais e Referéncias.

O capitulo referente a Introdugao contempla uma breve contextualiza¢do do panorama no qual
o tema da dissertagao se insere; o problema que o trabalho desenvolvido pretende colmatar e
os objetivos propostos para concretizar com sucesso tal tarefa. Por fim, o primeiro capitulo
termina com a descri¢cdo da estrutura do documento em causa.
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A seguir a Introducdo apresenta-se o capitulo Estado de Arte, o qual se foca, essencialmente,
na metodologia de pesquisa utilizada, nos modelos de previsdao mais utilizados na area de ML
e enquadramento dos mesmos na previsao de preco de automoveis usados.

No capitulo seguinte, revela-se o conjunto de dados a utilizar para o treino do modelo a ser
desenvolvido, assim como a analise dos referidos dados. Adicionalmente, apresentam-se os
algoritmos que vao ser implementados, bem como a metodologia de testes e validagao utilizada
para a concecao do modelo a desenvolver.

O capitulo subsequente é dedicado a implementacdo dos modelos desenvolvidos,
nomeadamente no que respeita a sua experimentacdo, treino, teste e validacao.
Posteriormente, sdo explicitados, analisados e discutidos os resultados alcangados com o
modelo desenvolvido e a compara¢do dos mesmos com os obtidos com outros ja existentes.

A dissertacdo termina com um capitulo de consideracdes finais, o qual engloba as conclusées
do estudo, principais limitacdes e sugestdes de investigacao futura.






2 Estado de Arte

O presente capitulo visa apresentar o estado de arte relativamente a sistemas de previsdo para
compra/venda de carros usados.

Para tal, comeca-se por apresentar a metodologia de pesquisa utilizada na revisao sistematica,
nomeadamente no que respeita as fontes de dados usadas, questdes e termos de pesquisa,
critérios de inclusdo e exclusdo aplicados, bem como técnicas de extracdo da informacao
pretendida.

Posteriormente, elabora-se uma contextualizagdo do panorama geral da Inteligéncia Artificial
(IA), bem como das suas subareas. Neste contexto, explora-se a area de Machine Learning (ML),
detalhando-se as técnicas por ela mais utilizadas, nomeadamente de aprendizagem
supervisionada, nao supervisionada, semi-supervisionada, por reforco e redes neuronais
artificiais.

De seguida, apresenta-se uma visao global da aplicabilidade das técnica de ML em sistemas de
previsdo de pregos em diversas areas, bem como alguns exemplos de artigos elaborados neste
ambito. Subsequentemente, sao detalhados os estudos efetuados no contexto da previsdo de
precos de carros usados, bem como as principais observag¢oes deles retiradas.

O presente capitulo termina com uma breve conclusao das principais ideias passiveis de serem
retiradas no seguimento do mesmo.

2.1 Metodologia de Pesquisa

Para a revisdo sistematica do estado de arte foi utilizado o PRISMA (Page et al., 2021) como
metodologia de pesquisa. O objetivo da investigacdo foi recolher os estudos que, de alguma
forma, desenvolveram sistemas de previsdo em varias areas, incluindo a drea de sistemas de
previsdo para compra/venda de automoveis usados.



2.1.1 Fontes de dados

O presente subcapitulo descreve todas as fontes de dados que foram utilizadas para a pesquisa
efetuada. A Tabela 2 apresenta as bases de dados que foram utilizadas para este estudo.

Tabela 2 — Tabela de fontes de dados utilizadas

Descricao Fonte

FD1 IEEE Explore Digital Library
FD2 ScienceDirect

FD3 eBook Index

FD4 Complementary Index

FD5 Academic Search Complete
FD6 Business Source Complete

2.1.2 Questoes de pesquisa

Para o propésito da revisao sistematica foram colocadas questdes de pesquisa, ja referidas no
capitulo dos Obijetivos, as quais se focam essencialmente no ponto atual do estado de arte no
gue respeita ao tema, na precisdao de um sistema de previsdo utilizando apenas um conjunto de
dados limitado sobre vendas anteriores, na diferenca de resultados entre diversas técnicas e
algoritmos, na precisdo de um algoritmo englobando varias técnicas e modelos. Todas estas
qguestdes foram elaboradas com o intuito de delinear uma linha de raciocinio, de modo a
facilitar a compreensdo e analise do referido estado de arte.

2.1.3 Termos de Pesquisa

O presente subcapitulo descreve o conjunto de dominios e as respetivas palavras-chave que
foram utilizadas para a pesquisa efetuada. Para tal, foi elaborada uma pesquisa desde o ambito
geral até ao particular acerca da IA, dos sistema de previsdo e da sua utilizagdo no contexto de
carros usados. A Tabela 3 apresenta os dominios e respetivas palavras-chave que foram
utilizadas para este estudo.

Tabela 3 — Tabela de Dominios e Palavras-chave.

Dominio Palavras-chave
Prediction Systems | (“Prediction Systems” OR “Price Prediction”)
Cars (“Cars” OR “Car”)

Machine learning (“Machine learning” OR “ML”)

2.1.4 Critérios de Inclusao e Exclusdo

A presente seccao descreve todos os critérios de inclusdo e exclusdo incluidos na pesquisa.
Nesta foram incluidos todos os artigos que obedeceram aos critérios de inclusdo e
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automaticamente excluidos todos os que fizeram parte da lista dos critérios de exclusdo. As

Tabela 4 e Tabela 5 apresentam os critérios de inclusdo e exclusdo, respetivamente, que foram

utilizados para este estudo.

Tabela 4 — Critérios de inclusdo

Descrigao Critério

Cl1
ClI2
ClI3
Cl4

ClI5

A fonte foca-se no tema de sistemas de previsao

A fonte refere varias técnicas ou algoritmos utilizados

A fonte refere os resultados obtidos para cada um dos algoritmos utilizados
A fonte descreve as vantagens e desvantagens dos algoritmos utilizados
Para além dos resultados obtidos, a fonte refere quais as dificuldades
encontradas no desenvolvimento dos sistemas de previsdo apresentados

Tabela 5 - Critérios de exclusao

Descricdo Critério

CEl

CE2
CE3
CE4
CE5
CE6

Fontes relativas a sistemas de previsdo de carros usados foram redigidas ha
mais de cinco anos

A fonte tem mais de 10 anos

A fonte ndo refere técnicas ou algoritmos utilizados

A fonte ndo apresenta estudos referentes a sistemas de previsao

A fonte é duplicada

O artigo ndo contém o texto integral disponivel

2.1.5 Extragao de dados

O presente subcapitulo visa demostrar a query string que serviu de apoio a pesquisa. Esta query

[Tabela 6] tem como objetivo juntar todos os dominios e respetivas palavras-chave,

representados no anterior subcapitulo 2.1.3. numa so frase, de modo a poder incluir todos os

artigos que contenham esta informagdo. Posteriormente, é mostrado o diagrama do PRISMA

(Figura 2) com todo o detalhe sobre a sele¢do dos artigos estudados.

Tabela 6 — Query String

Query String

((((“Prediction Systems” OR “Price Prediction”) AND (“Cars” OR “Car”)) OR
(“Prediction Systems” OR “Price Prediction”)) AND (“Machine learning” OR
IIML”))



)

Identificados

[

]

Em Avaliagao

Legiveis

Total: 15346

Entradas: 8338

v

———  Apods Critérios de Inclusio e Exclusio

v

h 4

Relevantes: 126

Avaliagdo dos Possivelmente Relevantes ————

'

Incluir Dados da Query no Titulo

|

Excluidos: 7008

Possivelmente relevantes: 39

l
l

Total relevantes:
120

Reclassificados
como relevantes: 11

Leitura Completa

!

Aprovados para o estudo: 89

Estudos Incluidos: 57

v

Critério Final

Y

Irelevantes: 8173

r

Total imelevantes:

irelevantes: 28

Reclassificados como

R’

N&o legiveis para
o estudo: 31
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2.2 Introdugdo a Inteligéncia Artificial

A Inteligéncia Artificial (1A) é a capacidade que uma maquina tem para reproduzir competéncias
semelhantes as humanas, como é o caso do raciocinio, a aprendizagem, o planeamento e a
criatividade. Para além de isso, estas maquinas tém a capacidade, pela sua observacdo, de
poderem também aprender com elas préprias (Mccarthy, 2007).

As subdreas da IA sdo variadas. No entanto, existe uma lista de algumas que podem ser
consideradas como principais, nomeadamente:

e Reconhecimento da Fala: também conhecido por Speech Recognition é um processo
qgue, através de um algoritmo, traduz sinais de voz numa sequéncia de palavras
(Anusuya & Katti, 2009).

e Sistemas Multi Agente: consistem em entidades conhecidas por agentes que resolvem
tarefas com grande flexibilidade, devido a sua capacidade inerente de tomarem
decisGes autonomamente. Fazem-no através de interacbes com agentes vizinhos ou
com o ambiente ao seu redor, de modo a aprenderem novos contextos ou a
executarem determinadas acdes (Dorri et al., 2018).

e Visao por Computador: é um campo responsavel por fazer uma maquina conseguir
“ver”. Utiliza uma cdmara e um computador, os quais substituem o olho humano, com
o objetivo de identificar, seguir ou medir alvos, de modo a conseguir realizar o
processamento de uma imagem (Tian et al., 2020).

e Sistemas Periciais: conhecidos também por Expert Systems, sdo sistemas concebidos
por um programa com a capacidade de resolver problemas complexos, proporcionando
capacidade de decisdo, a semelhanga de um perito humano. Funcionam através de
informacdo extraida de uma base de conhecimentos, utilizando raciocinio e regras de
inferéncia, de acordo com as informacdes obtidas pelo utilizador (Liao, 2005).

e Processamento de Linguagem Natural (PLN): é um sistema capaz de analisar, entender
e sintetizar a linguagem humana. Existem vdrias aplicacdes onde este sistema foi usado
ao longo dos anos, tais como: reconhecimento de fala; tradugdes de linguagem;
recuperacao de informacdo; sumarizacao de textos (Ranjan et al., 2016).

e Robodtica: é uma area responsavel por confecionar, fabricar e operar robds, onde estes
sdo programados para representar/imitar acBes, com objetivo de ajudar os seres
humanos de varias maneiras (Asada, 2003).

Para além das subdreas inerentes a inteligéncia artificial referidas acima, é crucial referir-se uma
das mais importantes e mais utilizadas, a subdrea de ML.

2.3 Machine Learning

Machine Learning (ML), uma subarea da IA, é um ramo que gira em torno da evolugdo de
sistemas computacionais, baseados em algoritmos, os quais sdo desenhados para simular a
inteligéncia do ser humano, através do conhecimento cada vez mais aprofundado do ambiente

11



gue o rodeia (el Naga & Murphy, 2015). Tais sistemas podem aprender de forma auténoma e
tomar decisGes sem serem explicitamente programados (Mahesh, 2018).

Para que tal seja possivel, é necessdrio treinar um sistema de ML com um conjunto de dados, o
qual é usado para ajustar os parametros do modelo aplicado. Depois de treinado, esse modelo
pode ser usado para fazer previsGes ou tomar decisdes com base em novos conjuntos de dados.

De facto, pode dizer-se que um sistema de ML aprende com a sua experiéncia se o seu
desempenho na execugdo de uma determinada tarefa melhorar a medida que o sistema ganha
constantemente mais experiéncia na execu¢do dessa mesma tarefa (Ray, 2019).

Dado o exposto, as diversas fases que formam o processo de ML podem ser resumidas aos
passos representados na Figura 3, cujo objetivo final é o de aumentar a precisdo do algoritmo
e consequentemente a sua performance.

Avaliagéo da

Colegdo e Selegdo de

Treino do
algortimo

Selecgdo de
caracteristicas

modelos e
parametros

preparacao de
dados

performance
do algortimo

Figura 3 — Fases de um modelo de ML (adaptado de Su et al., 2018)

Existem vdrios tipos de técnicas de ML, nomeadamente aprendizagem supervisionada
(supervised learning), ndo-supervisionada (unsupervised learning), semi-supervisionada (semi
supervised learning) e aprendizagem por reforgo (reinforcement learning). Cada uma destas
técnicas envolve diferentes abordagens para treinar os modelos de ML, as quais sdo usadas
para resolver diferentes tipos de problemas. De seguida, apresenta-se uma breve explicagdo
sobre cada uma das referidas técnicas.

2.3.1 Aprendizagem Supervisionada (Supervised Learning)

A aprendizagem supervisionada é uma tarefa na qual um dado modelo é treinado através de
dados pré-definidos, os quais sdo formados por conjuntos de pares input e output (Mahesh,
2018). Assim, através da andlise dos mesmos, o algoritmo aprende a prever o output para novos
exemplos de input, mesmo que estes Ihe sejam completamente desconhecidos, através de
padrdes encontrados nos conjuntos de dados previamente fornecidos. Por este motivo, a
aprendizagem supervisionada também é conhecida por aprendizagem via exemplos (Su et al.,
2018).

A aprendizagem supervisionada é utilizada para dois tipos de problemas: classificagdo e
regressdo (Yan & Wang, 2022). No caso da classificacdo, o output sdo valores discretos,
enquanto no caso da regressao o output sdo valores continuos (Stulp & Sigaud, 2015).
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Existem vdrios algoritmos que utilizam técnicas de aprendizagem supervisionada, as quais
podem ser aplicadas no contexto da previsdo de precos de carros usados, sendo os mais
relevantes apresentados de seguida (Caruana, 2006):

e Support vector machines (SVM): podem ser implementadas em classificacdo e
regressao. Estes algoritmos visam encontrar hiper planos, os quais irdo separar um
certo conjunto de dados de uma forma fidvel nas distintas classes de dados (Hopke,
2003);

e Long Short-Term Memory (LSTM): é um tipo de Recurrent Neural Network (RNN) que
tem a capacidade de obter relagGes entre dados em longos periodos temporais. Tem a
habilidade de esquecer informacgGes antigas e irrelevantes, fazendo com que possa
manter uma memoria de longo prazo, aumentando a sua eficiéncia nas tarefas (Yin et
al., 2017);

e Regressdo Linear (RL): é um algoritmo de previsdo utilizado para obter valores
continuos baseado nas caracteristicas de entrada. Assume que existe uma relagdo entre
os valores de entrada e saida. Distingue a influéncia das varidveis independentes
através das variaveis dependentes.(Maulud & Abdulazeez, 2020);

e Regressdao Polinomial (RP): Ao contrario da regressdo linear, a regressao polinomial
tem duas varidveis com equacdes de relacdo curvilinea (Jin, 2021). E Gtil quando ha
razOes para acreditar que as relagdes entre duas varidveis sdo curvilineas(Ostertagova,
2012);

e Naive Bayes (NB): é também um conhecido algoritmo de classificagdo, o qual utiliza a
regra de Bayes, onde assume que as caracteristicas do classificador sdo independentes
da classe. Embora essa suposicdo seja muitas vezes errada, este algoritmo consegue
competir e estar a altura de outros (Rish, 2005);

e K \Vizinhos Mais Préximos (K nearest neighbors - KNN): tenta classificar cada amostra
de um conjunto de dados avaliando a sua distancia em relagdo aos vizinhos mais
préximos. No caso dos mesmos pertencerem maioritariamente a uma classe, a amostra
em questdo sera classificada nessa categoria (M. L. Zhang & Zhou, 2007);

e Arvores de Decisdo (AD): tém sido bastante aplicadas para modelos de classificacdo,
uma vez que se assemelham bastante ao raciocinio humano e sdo de aprendizagem
bastante facil. Estas darvores sdo constituidas por nds internos, os quais representam as
caracteristicas de um conjunto de dados; ramos, os quais representam as regras de
decisdo; e nos folha, representando o resultado (Navada et al., 2011);

e Gradient Boosting Decision Tree (GBDT): é um algoritmo que executa varias arvores de
decisdo. Treina-as de uma forma sequencial corrigindo os erros das arvores anteriores,
de modo a conseguir o resultado mais preciso possivel. GBDT é popular devido a sua
exatidao, eficiéncia e interoperabilidade (Z. Zhang & Jung, 2019).

e Extreme Gradient Boosting (XGBoost): é um algoritmo melhorado do GBDT, o qual
consegue lidar com as arvores de decisdo de maneira mais eficiente e com um conjunto
de dados muito superior (T. Chen & Guestrin, 2016).

e Light Gradient Boosting Machine (LightGBM): é também uma versdo melhorada do
GBDT. E otimizado para trabalhar com um grande conjunto de dados e melhorar o

13



desempenho no treino dos mesmos (Ke et al., 2017). E similar ao algoritmo de XGBoost,
no entanto tem a vantagem de ser mais rapido a treinar os dados, é mais eficiente no
treino, utiliza menos recursos de memodria, tem mais exatiddo nos resultados e
consegue treinar mais quantidades de dados(Kasturi, 2019).

o Random Forest (RF): é um algoritmo que combina, de forma aleatdria, varias arvores
de decisdo e agrega as previsdes através da média. Funciona particularmente bem em
cenarios onde o numero de variaveis é muito maior do que o nimero de observagdes
(Biau & Scornet, 2016).

2.3.2 Aprendizagem Nao Supervisionada (Unupervised Learning)

Ao contrario do que acontece na aprendizagem supervisionada, a abordagem de aprendizagem
nado supervisionada consiste em reconhecer padrdes existentes ndo identificados a priori nos
dados fornecidos (Mahesh, 2019). Assim, os algoritmos sdo deixados a sua prépria concecao
para descobrir e apresentar uma possivel estrutura interessante nos dados analisados (Su et al.,
2018). Como tal, com esta técnica, o principal objetivo prende-se com a descoberta de
estruturas desconhecidas, de semelhancas entre dados e de possiveis agrupamentos dos
mesmos (Karoly et al., 2018).

O agrupamento (Clustering) é considerado um dos principais topicos na abordagem de
aprendizagem ndo supervisionada. Este é um método responsdvel por encontrar uma
determinada estrutura num conjunto de dados, a qual se se caracteriza pela maior semelhanca
dentro do mesmo agrupamento e pela maior disparidade entre diferentes agrupamentos
(Figura 4) (Sinaga & Yang, 2020).

- - -
* s see « Ty T - f.
- [
. "l e ‘e s
. -~ A . .
] . .”
- L
L] i: . 8 ‘c-
- ‘.‘.
L] . "4
i.. LI 4 .
r,
3 "‘. - . ®
»
- .. . ‘.- s
= " -
- -o"t-- é- ,.-"‘"'
8 r - o
L) - . * » . .
- . - . & @

Figura 4 — Exemplo de clustering dividido em trés agrupamentos (Google, 2022)

K-means, um dos principais algoritmos do clustering e da aprendizagem nado supervisionada,
tem como grande objetivo dividir 'n' observa¢des em 'k' agrupamentos, nos quais cada
observagdo pertence ao agrupamento com a média mais préoxima. A média das observagées de
um determinado agrupamento define o centro do mesmo (Figura 5) (Su et al., 2018).
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Figura 5 — Exemplos do algoritmo K-means (Nguyen et al., 2005)

Outro dos toépicos bastante utilizados na aprendizagem ndo supervisionada é a reducdo de
dimensionalidade. Este é responsdvel por reduzir a redundancia, o ruido dos dados, a
complexidade dos algoritmos de aprendizagem e melhorar a precisdo da classificacdo (Huang
et al., 2019). E um processo que pode ser realizado de duas formas: através da reducdo do
numero de varidveis aleatérias do modelo de treino, mantendo apenas as mais relevantes do
conjunto de dados inicial; ou entdo realizando um levantamento da redundancia dos dados de
entrada, podendo juntar varias varidveis numa sd, ficando com menos varidveis a partida e
contendo a mesma informacgdo que teria inicialmente (Sorzano et al., 2014).

Para além dos acima referidos, existe também o tdpico de regras de associagdo, as quais sao
bastante Uteis quando um determinado utilizador deseja segmentar dados. De forma
relativamente intuitiva, uma regra de associa¢do identifica padrdes de informagdo que ocorrem
frequentemente num conjunto de dados e, consequentemente, cria associagbes com a
informacdo obtida (Lent et al., 1997).

2.3.3 Aprendizagem Semi-Supervisionada (Semi-supervised Learning)

A aprendizagem semi-supervisionada é uma juncdo das técnicas de aprendizagens
supervisionadas e ndo supervisionadas (Figura 6) (Mahesh, 2018). Como previamente ja
discutido, enquanto que na aprendizagem supervisionada o modelo de dados é treinado apenas
com exemplos identificados/rotulados, na aprendizagem n3o supervisionada esses mesmos
modelos de dados sdo treinados apenas com exemplos nio identificados/n3o rotulados. Na
semi-supervisionada o modelo é treinado com uma combinagdo de exemplos rotulados e
exemplos ndo rotulados (Goldberg, 2009).
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Figura 6 — Relagdo entre aprendizagem semi-supervisionada, supervisionada e ndo supervisionada
(Ibafiez, 2019)

A aprendizagem semi-supervisionada utiliza dados rotulados para classificar os dados ndo
rotulados, de forma a desenvolver melhores classificadores. No geral, a aprendizagem semi-
supervisionada pode fornecer resultados comparaveis aos da aprendizagem supervisionada,
utilizando menos dados rotulados. No entanto, é importante ter em conta que o desempenho
do modelo pode ficar limitado caso o numero de exemplos rotulados disponiveis seja
insuficiente (Prakash & Nithya, 2014).

2.3.4 Aprendizagem por Reforco (Reinforcement Learning)

Aprendizagem por reforco é um tipo de aprendizagem situado entre a aprendizagem
supervisionada e a aprendizagem ndo supervisionada (van Otterlo & Wiering, 2012). Esta é a
aprendizagem de um mapeamento de situa¢Ges para agdes, onde um determinado agente
recebe uma recompensa por realizar essas mesmas ag¢des. Tais agdes levam o agente a aprender
por tentativa erro, conduzindo-o ao resultado esperado (Figura 7). Em nenhuma instancia é dito
ao agente quais as a¢des a tomar, sendo que o mesmo deve descobrir quais produzem a maior
recompensa, experimentando-as. Estas acGes podem afetar ndo sé a recompensa imediata,
como também a situagdo seguinte e, através dela, todas as recompensas subsequentes (Sutton,
1992). Ou seja, o agente tem em consideragdo o feedback adquirido para melhorar a sua
tomada de decisdo ao longo do tempo.

O modelo de aprendizagem por reforco pode, assim, ser dividido em quatro componentes
principais:

e Agente: E 0 agente que decide quais acdes tomar, interagindo com o ambiente. Toma
decisdes com base nas informacdes recebidas do ambiente e é responsavel pelas suas
escolhas(Kim, 2022).

e AcOes: O agente pode optar por tomas variadas a¢des, as quais podem ser agdes
simples, através de um Unico movimento, ou complexas, podendo fazer varios
movimentos. Estas acdes irdo ter impacto numa futura recompensa (Kim, 2022).
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e Ambiente: O ambiente é o mundo no qual os agentes operam. Este poderd ser real ou
virtual (Sutton & Barto, 1999).

e Recompensas: As recompensas sao varidveis associadas as acdes tomadas pelos
agentes. Estas definem o objetivo do agente numa determinada situacao, sendo que
podem ser positivas ou negativas. Dessa forma, o agente usa essa informac¢do para
aprender quais a¢des sdao melhores para atingir o resultado desejado (Sutton & Barto,
1999).

Ambiente: Esta no estado n2 65. Tem 4

possibilidades de agdes *Agente: Opgdo 2

Ambiente: Reforgo de 7 unidades. Esta agora no

estado 15, com 2 agbes disponiveis. * Agente: Opgdo 1

Ambiente: Reforgo de -4 unidades. Esta

agora no estado 65, com 4 agoes disponiveis. * Agente: Opgdo 2

Ambiente: Reforgo de 5 unidades. Esta agora

no estado 44, com 5 agGes disponiveis.

Figura 7 — Interacdo entre ambiente e agente num sendrio de aprendizagem por reforco (baseado em
Kaelbling et al., 1996)

2.3.5 Redes Neuronais Artificiais

As Redes Neuronais Artificiais (RNA) podem ser utilizadas pelas quatro técnicas acima referidas,
aprendizagem supervisionada, ndo supervisionada, semi-supervisionada e por reforco.

As RNA sdo redes formadas por nds que constituem unidades de processamento que tentam
simular o funcionamento dos neurdnios. As RNA obtém conhecimento através da detecdo de
padrdes e relagdes nos dados e, consequentemente, aprendem através da experiéncia que vao
obtendo (Agatonovic-Kustrin & Beresford, 2000).

As RNA sdo uma categoria de Redes Neuronais onde, dentro dessa categoria, existem varios
tipos de redes neuronais artificais, nomeadamente: Redes Neuronais Recorrentes (Recurrent
Neural Network, RNN), Modelo Perceptrdo Multicamada (Multilayer Perceptron, MLP), Redes
Neuronais Convolucionais (Convolutional Neural Network, CNN) e Redes Adversdrias
Generativas (Generative Adversarial Networks, GAN).
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As RNN sdo redes que tém a capacidade de manter em memadria dados antigos para processar
dados novos. As RNN sdo especialmente usadas para tarefas de processamento de linguagem
natural, traducdo automadtica, reconhecimento de fala e previsGes de séries temporais. Dois
tipos mais frequentes RNN sdo as LSTM (Long Short-term Memory) e GRU (Gated Recurrent
Units) (DiPietro & Hager, 2019).

As MLP sdo um tipo de rede neuronal artificial do tipo feedforward, sendo que a informacao
que recebe vai apenas numa direcdo, da camada de entrada, passando pelas camadas
intermédias, até a camada de saida. Esta rede é principalmente usada em problemas de
reconhecimento de padrdes e interpolagdo (University & 2005, 2005).

As CNN s3o compostas por neurdnios que se otimizam através da aprendizagem em
semelhang¢a com as restantes RNA. As CNN tém como principal diferenc¢a para algumas das RNA
tradicionais um grande dominio no reconhecimento de padrdes de imagem. Essa vantagem
permite que consiga codificar caracteristicas especificas e ainda reduza os pardmetros
necessarios para configurar o modelo (O’Shea & Nash, 2015).

As GAN sdo arquiteturas de redes neuronais profundas baseadas na teoria de jogos. O objetivo
de um modelo generativo é estudar um conjunto de dados de treino e aprender a distribuicdo
gue os gerou. Desta forma, as GAN sdo capazes de gerar mais exemplos a partir da distribuicdo
de probabilidade estimada (Metz et al., 2016).

Dependendo do grau de profundidade da rede neuronal, as RNA podem ser consideradas
algoritmos de machine learning ou de deep learning (DL), consoante sdo menos ou mais
profundas, respetivamente.

2.4 Meétricas de Avaliacao

A qualidade dos algoritmos como resposta a um determinado problema pode ser medida
através de métricas de avaliacdo. Além disso, a utilizagdo das mesmas métricas na comparacao
de resultados obtidos através de diferentes algoritmos é de extrema importancia para uma
andlise coerente e correta.

Existem diversas métricas de avaliagcao de algoritmos em IA, sendo a utilizagdo de métricas
apropriadas para cada problema de extrema importancia, uma vez que o valor das mesmas
reflete a qualidade de um modelo. Algumas das métricas mais utilizadas em sistema de previsdo
sdo R2, RMSE, MAE e MSE.

De seguida apresenta-se uma breve descricao sobre cada uma das métricas supracitadas.
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24.1 R?

A métrica R?, coeficiente de determinac3o, é uma métrica estatistica comumente utilizada para
avaliar o desempenho de modelos de regressdo. Esta métrica pode ser calculada através da
seguinte férmula:

R2 = 1 SSE
N SST

onde:

e SSE, Sum of Squared Errors, representa a soma dos quadrados dos residuos, o qual
simboliza a quantidade de variabilidade ndo explicada pelo modelo;

e SST, Total Sum of Squares, representa a soma total dos quadrados, a qual simboliza a
variabilidade total da variavel de resposta.

Esta métrica varia entre 0 e 1 e é normalmente expressa em termos percentuais, sendo que
guanto maior o R?, mais explicativo é o modelo linear, ou seja, melhor o mesmo se ajusta a
amostra.

A métrica R? é simples de calcular e de interpretar, permitindo a comparacdo direta entre
diferentes modelos de previsdo. Contudo, esta métrica pode ser influenciada por outilers,
especialmente quando os mesmos tém um impacto significativo na variabilidade dos dados.
Além disso, esta métrica pode ndo ser adequada para avaliar modelos de previsdo mais
complexos, nomeadamente modelos ndo lineares. Como tal, é de salientar a importancia da
inclusdo de outras métricas como a MSE, RMSE e MAE (Chicco et al., 2021).

2.4.2 MSE

A métrica MSE, Mean Square Error, é utilizada para quantificar a média dos quadrados dos erros
entre as previsdes do modelo e os valores reais. Esta métrica é calculada através da seguinte
férmula:

n
MSE = Z(yi _ pi)?
i=1

onde:

e néonumero de amostras;
e yié ovalor observado para cada amostra;
e pié o valor previsto pelo modelo para cada amostra;

pelo que quanto menor o valor de MAE, melhor é o resultado do modelo.
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Dado o exposto, esta métrica apresenta sensibilidade a outliers uma vez que, ao elevar ao
quadrado os erros, o MSE penaliza erros grandes de forma mais significativa do que erros
pequenos. Assim, um Unico outlier pode distorcer significativamente o valor desta métrica.

Uma das principais desvantagens desta métrica prede-se com a dificuldade de interpretacao do
seu resultado, devido a sua natureza quadratica. Para colmatar este inconveniente, a métrica
RMSE é frequentemente utilizada (Chicco et al., 2021).

2.4.3 RMSE

A métrica RMSE, Root Mean Square Error, é utilizada para calcular a raiz quadrada da média dos
guadrados dos erros entre as previsdes do modelo e os valores reais. Esta métrica é calculada
através da seguinte formula:

1 n
RMSE = —Z(yi — pi)?
ni:l
onde:

e néonumerode amostras;
e yi é o valor observado para cada amostra;

pi é o valor previsto pelo modelo para cada amostra.

Também aqui é valido que um menor valor de RMSE significa um melhor ajuste do modelo e
uma maior precisdo nas previsdes do mesmo.

Esta métrica é, assim, uma variacdo do MSE, uma vez que raiz quadrada é aplicada para obter
uma medida de erro na mesma escala em que se encontram os valores originais, pelo que
também ela é sensivel a outliers (Chai & Draxler, 2014).

244 MAE

A métrica MAE, Mean Absolute Error, é utilizada, como o prdprio nome indica, para quantificar
a média da diferenga absoluta entre as previsdes de um determinado modelo e os valores reais
utilizados. Esta métrica é calculada através da seguinte formula:

n
1
MAEz—Z i — pi
n_llyl pi|
1=

onde:

e néonumero de amostras;
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e vyi é ovalor observado para cada amostra;
e pié o valor previsto pelo modelo para cada amostra;

pelo que quanto menor o valor de MAE, melhor é o resultado do algoritmo. Esta métrica
apresenta diversas vantagens, nomeadamente o facto de ser de facil calculo e interpretacao e
de ser simples de otimizar.

A métrica MAE é menos sensivel a outliers quando comparando com outras métricas, como o
MSE, uma vez que pesa todos os erros de igual forma, independentemente da sua magnitude.
Consequentemente, esta métrica ndo faz uma penalizacao diferenciada entre grandes ou
pequenos erros. Assim, a MAE deve ser principalmente utilizada em casos em que os erros
proximos da mediana sdo mais importantes do que os erros extremos (Chai & Draxler, 2014).

2.5 Sistemas de Previsao

E possivel encontrar-se varios artigos na literatura acerca de sistemas de previsdo de precos.
Tais sistemas de previsdo tém por base um conjunto de dados, com diversas caracteristicas, os
quais dependem da area de estudo em questdo. Com estes dados e caracteristicas é possivel,
através de algoritmos de ML, tentar determinar-se o preco mais justo e real para um
determinado produto, bem ou objeto.

Alguns dos contextos para os quais se tém desenvolvido sistemas de previsdo de pregos
prendem-se, por exemplo, com a compra e venda de ouro (Farahani & Mehralian, 2013),
moedas digitais (McNally et al., 2018), a¢des (Kumar et al., 2018) e de casas (Banerjee & Dutta,
2018). Alguns dos algoritmos utilizados no desenvolvimento destes sistemas foram o RF, RNA,
SVM, KNN, NB, LSTM, entre outros.

Farahani & Mehralian, 2013 utilizaram os algoritmos RNA e Adaptive Neuro-Fuzzy Inference
Systems (ANFIS) para prever o prego do ouro, bem como um terceiro resultante de uma
abordagem hibrida que realiza uma média ponderada entre os dois algoritmos. Para a avaliacdo
dos algoritmos utilizaram como métricas o Root Mean Square Error (RMSE), Mean Tendency
Error (MTE) e percentagem de erro e verificaram que, apesar de igualmente validos para o
estudo em questdo, a performance do algoritmo de ANFIS foi ligeiramente superior ao de RNA.
Ja o algoritmo hibrido, para além de uma exatiddao comparavel com ANFIS e RNA, apresentou
melhores resultados. Neste estudo foi ainda avaliado o efeito da aplicagdo do algoritmo
Wavelet Denoising no conjunto de dados usados, tendo-se constatado que o mesmo melhorou,
significativamente, a performance da RNA.

McNally et al., 2018 realizaram um estudo que verifica com que exatiddo se pode prever o prego
da bitcoin em ddlares. Para tal implementaram os algoritmos de RNN, LSTM e ARIMA, os quais
foram avaliados através de critérios de sensibilidade, especificidade, precisado, exatiddo e RMSE.
Apds analise dos varios parametros de avaliacdo, os autores concluiram que o algoritmo de
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LSTM foi o que apresentou melhores resultados, apresentando melhor capacidade de
reconhecer tendéncias a longo prazo.

I. Kumar et al., 2018 testaram os algoritmos SVM, RF, KNN e NB para obter a previsao do preco
de agdes no mercado da bolsa e Banerjee & Dutta, 2018 testaram os algoritmos SVM, e RNA
para determinar se o preco de uma determinada casa iria aumentar ou diminuir. No estudo
conduzido por I. Kumar et al., 2018, os algoritmos foram medidos pela sua exatiddo, enquanto
que no estudo efetuado por Banerjee & Dutta, 2018, para além da exatiddao, foram também
medidas a precisao, a sensibilidade e a especificidade. Em ambos os casos, o algoritmo através
do qual obtiveram melhores resultados foi o RF.

No entanto, no caso de Banerjee & Dutta, 2018, gracas as medidas extra utilizadas para
avaliacdo de algoritmos, nomeadamente a precisao, chegaram a conclusdo de que o algoritmo
RF demonstrou um sobreajuste (over fitting), pelo consideraram que o SVM foi o algoritmo mais
fidvel.

E também importante referir que, apds a primeira abordagem de I. Kumar et al., 2018, o dataset
utilizado foi reduzido para metade das ocorréncias e, nesse caso, o melhor resultado foi obtido
através do algoritmo NB, apesar dos autores terem também concluido que esta alteracdo
diminuiu a exatidao de todos os algoritmos testados.

Com a analise dos estudos elaborados por I. Kumar et al., 2018 e Banerjee & Dutta, 2018 pode
concluir-se, respetivamente, que a quantidade de dados utilizados no desenvolvimento e teste
de algoritmos é preponderante para o desempenho dos mesmos e que, dependendo dos
critérios de avaliacdo aplicados, podem tirar-se diferentes conclusGes acerca do melhor
algoritmo para uma determinada aplicagao.

2.5.1 Sistemas de Previsao de Precos de Carros Usados

Para além da aplicacdo dos sistemas de previsdo descrita no subcapitulo anterior, estes
sistemas sdo também bastante usados no setor automovel, nomeadamente no setor dos carros
usados.

O presente subcapitulo visa analisar alguns dos trabalhos que ja foram desenvolvidos no ambito
em causa, para os quais serdo apresentados os diferentes algoritmos e respetivas métricas de
avaliagdo, bem como os resultados obtidos. Além disso, serdo também apontadas as principais
limitacOes e possiveis melhorias encontradas em cada estudo, sempre que as mesmas existirem,
de modo a melhor se compreender como é que tais limitagdes podem ser colmatadas e como
é que tais melhorias podem ser aplicadas no ambito da dissertagao em questao.

Grande parte dos algoritmos utilizados nos estudos apurados utilizam algoritmos de
aprendizagem supervisionada para prever eventos futuros a partir de dados anteriores e atuais.
Os algoritmos que utilizam esta aprendizagem comparam os resultados obtidos com os
resultados reais e esperados, identificando erros e alterando os modelos com base nesses
mesmos resultados (Saravanan & Sujatha, 2019).
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E possivel encontrar-se varios artigos na literatura acerca de sistemas de previs3o de precos de
automoéveis usados. Tais sistemas de previsdo tém por base um conjunto de dados, com
diversas caracteristicas sobre os carros. Na Tabela 7 podem observar-se as diferentes
caracteristicas que foram usadas nos diferentes artigos estudados.

Tabela 7 — Caracteristicas de carros usados nos modelos utilizados pelos artigos estudados

Narayana C.Chen  Longani . Hankar H. Arora | Narayana
L. Gupta et Jin,
Caracteristica etal., etal., etal., al. 2022 2021 etal., Zhang, etal., etal.,
2021 2017 2021 " 2022 2022 2022 2022

Ano do Carro X X X X X X X X
Ano do Modelo X
Cilindrada X
Combustivel X X
Compressao

Comprimento

X X X X X

Comprimento Cilindro
Data Transagcdo X
Distancia Eixos

Estado do Veiculo

ID Venda

Imposto X

Km p/ Litro X
Largura

Localizagdo Motor

Marca e Modelo X X

X X X X X

N Cilindros
N2 de Assentos X X X
N2 de Portas X X

N2 Donos X X

N2 Mudangas

N2 Rodas X X

Nome Transagao X

Poder Fiscal X

Oferta/Requisi¢do

Pais da Marca X
Perda Energia Motor

Peso

Poténcia

X X X X

Preco de venda X X
Prego atual

Quilometragem X X X X X X X X
Regido

Sistema de Combustivel

Tamanho Cilindros

Tara

Tempo de Venda

Tipo de Caixa X X X X X X

Tipo de Comprador
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Segmento
Tipo de Veiculo

Tipo de Vendedor X

X X | X X
x
x

Tipo Motor
Transmissdo

Tipo de volante X

Com acesso a varias das caracteristicas descritas, os autores dos artigos estudados criaram
modelos onde aplicaram alguns dos seguintes algoritmos de ML: RL, AD, RF, XGBoost, GBDT,
LightGBM, SVM KNN e RNA. Para andlise e avaliacdao dos algoritmos desenvolvidos, os diversos
autores utilizaram algumas das seguintes métricas: Mean Absolute Error (MAE), Mean Squared
Error (MSE), RMSE, Mean Absolute Percentage Error (MAPE) e R2, de modo a concluirem qual
dos algoritmos obteve melhor performance na previsao de precos de carros usados.

Tome-se como exemplos Narayana et al., 2021, os quais testaram os algoritmos RL, AD e RF; C.
Chen et al., 2017, que testaram os algoritmos RL e RF; Gupta et al., 2022, os quais testaram os
algoritmos RL, AD, RF, SVM e Elastic Net; Jin, 2021 que testou os algoritmos RL, AD, RF, SVM e
Regressdo Polinomial (RP); e Narayana et al., 2022), os quais testaram os algoritmos RL e RF.
Todos estes estudos tém em comum o facto de o algoritmo de RF ter sido considerado o melhor,
a excecdo de Gupta et al., 2022, independentemente do nimero de carros e das caracteristicas
usadas terem sido diferentes.

Longani et al., 2021, Hankar et al., 2022 e Arora et al., 2022 também testaram o algoritmo de
RF. No entanto, para além deste, Longani et al., 2021 testaram ainda o algoritmo XGBoost,
Hankar et al., 2022 os algoritmos RL, XGBoost, KNN e RNA e Arora et al., 2022 os algoritmos RL,
XGBoost e KNN. Nos trés casos, o algoritmo de XGBoost superou os seus adversarios em todas
as métricas abordadas por cada autor.

H. Zhang, 2022 foi, dos artigos estudados, o que testou mais algoritmos, nomeadamente: RL,
RF, XGBoost, GBDT, LightGBM e SVM. Neste estudo, o algoritmo que obteve melhores
resultados foi o LightGBM.

A Tabela 8 resume os algoritmos estudados em cada um dos artigos, bem como as métricas
utilizadas para a avaliacdo dos respetivos algoritmos, destacando a negrito os algoritmos que
foram mais eficazes para cada um dos artigos. E de salientar que algoritmos: GBDT, Elastic Net,
Regressao Polinomial e RNA nao foram incluidos na tabela, devido aos seguintes factos:

e Foram testados apenas uma vez e por um Unico artigo;
e Em nenhuma das métricas foram superiores aos algoritmos estudados.

24



Artigos

Narayana et
al., 2021

C.Chenetal.,
2017

Longani et al.,
2021

Guptaetal.,
2022

Jin, 2021

Hankar et al.,
2022

H. Zhang,
2022

Arora et al.,
2022

Narayana et
al., 2022

Tabela 8 - Principais algoritmos utilizados nos artigos estudados

RL

MAE:
0.37998
MSE:
0.36805
RMSE:
0.60667

RMSE:
0.26000

MAE:
1100.7714
RMSE:
1442.1927
R2:0.9652
R2:0.72354
RMSE:
63933.52
R2:0.57000

MAE: 2.5552
MAPE:
0.1652
RMSE:
1.9126

Precisdo:
79.86%
MAE: 9.5351
MSE: 3.1199
RMSE:
6.4762

AD

MAE:
0.23565
MSE:
0.21704
RMSE:
0.46587

MAE:
40.8823
RMSE:
216.4971
R2:0.9992
R2:0.85140

RF

MAE:
0.19780
MSE:
0.10122
RMSE:
0.31816

RMSE:
0.05200

MAE:
1.13000
MSE:
11.89000
RMSE:
3.44000
MAE:
644.8759
RMSE:
1131.8468
R2:0.9785
R2:0.90416
RMSE:
44939.79
R2:0.74000

MAE: 1.5769
MAPE:
0.1669
RMSE:
1.8982

Precisdo:
90.08%
MAE: 4.1918
MSE: 0.4069
RMSE:
2.4082

XGBoost

MAE:
0.17000
MSE:
0.28000
RMSE:
0.53000

RMSE:
44516.20
R2: 0.80
MAE:
1.5247
MAPE:
0.1602
RMSE:
1.8103
Precisao:
91.58%

LightGBM

MAE:

1.4903
MAPE:
0.1591
RMSE:
1.7739

Dado o exposto, dos artigos estudados, pode concluir-se que:

SVM

MAE:
2389.5503
RMSE:
1055.1198
R2:0.7595
R2:0.83545

MAE: 1.6237
MAPE:
0.1773
RMSE:
1.9132

KNN

RMSE:
51224.96
R2:0.70000

Precisdo:
37.85%

e O algoritmo RL foi, na grande maior parte dos algoritmos estudados, o que apresenta

piores resultados;

e O algoritmo RF foi considerado como o melhor, sempre que os algoritmos XGBoost e

LightGBM ndo foram testados, com exce¢do do artigo Gupta et al., 2022, onde o

algoritmo AD foi o melhor;

e No caso em que foram testados, simultaneamente, os algoritmos RF e XGBoost, mas

em que nado foi testado o algoritmo LightGBM, o algoritmo que apresentou melhor

performance foi o XGBoost;

e No caso em que foram testados, simultaneamente, os algoritmos XGBoost e LightGBM,

o algoritmo que apresentou melhor performance foi o LightGBM.

No que respeita a melhorias de trabalho futuro, existem trés que se destacam por terem sido

referidas mais do que uma vez pelos autores estudados, nomeadamente:
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e Aumento do dataset usado e, consequentemente, do nimero de carros analisados:
Narayana et al., 2021, C. Chen et al., 2017, Longani et al., 2021, Jin, 2021 e Hankar et al.,
2022;

e Aumento do numero de caracteristicas dos carros: Narayana et al., 2021, Jin, 2021 e
Hankar et al., 2022;

e Teste de um maior niumero de algoritmos:

o Gupta et al.,, 2022 sugeriu o teste de algoritmos como KNN e algoritmos
genéticos;

o Jin, 2021 sugeriu o teste de algoritmos como NB, LSTM e XGBoost;

o H.Zhang, 2022 sugeriu a combinacao do algoritmo LightGBM com outros, visto
que foi o algoritmo que apresentou melhores resultados.

No que concerne a limita¢des, e de um modo geral, a principal descrita pelos autores prende-
se com o conjunto de dados utilizado visto que, muitas vezes, o mesmo estava incompleto e/ou
com dados corrompidos. Tal obrigou os autores a eliminar muitos dos seus dados,
comprometendo o tamanho e a qualidade final dos mesmos e, consequentemente, a
performance dos algoritmos testados. C. Chen et al., 2017 acrescentaram também que a
construcdo do modelo com o algoritmo de RF foi bastante complicada, devido ao elevado
tempo que o mesmo demorou a ser treinado.

2.6 Conclusao

A IA é uma drea cada vez mais explorada no mundo atual, tendo sido ja desenvolvidas diversas
subdreas, nomeadamente reconhecimento de fala, sistemas multiagente, visdo por
computador, sistemas periciais, PLN, robdtica e ML. Relativamente a esta Ultima, existem varias
técnicas que podem ser utilizadas dependendo do contexto da sua aplicacdo, como por
exemplo aprendizagem supervisionada (supervised learning), ndo-supervisionada
(unsupervised learning), semi-supervisionada (semi supervised learning) e aprendizagem por
reforco (reinforcement learning).

Dentro das técnicas referidas, a aprendizagem supervisionada tem sido cada vez mais utilizada
na area de sistema de previsao de pre¢os, nomeadamente de carros usados. Neste contexto, ja
foram testdados diversos algoritmos, sendo os mais relevantes o SVM, LSTM, RL, RP, NB, KNN,
AD, GBDT, XGBoost, LightGBM e RF.

Para além destes, as RNA também fazem parte desta técnica, apesar de também poderem ser
utilizadas por todas as técnicas acima referidas.

De forma a melhor se perceber que trabalhos ja foram desenvolvidos neste ambito, recorreu-
se a metodologia PRISMA.
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Dos artigos estudados conclui-se que ja foram analisados diversos sistemas de recomendacao
de precos de carros usados, maioritariamente no mercado estrangeiro. Desses artigos, p6de
aferir-se que os algoritmos que obtiveram os melhores resultados foram o RF, XGBoost e

LightGBM.

27






3 Dados e Metodologia

Neste capitulo serd apresentada a forma como o conjunto de dados utilizado para a elaboragao
do modelo desenvolvido foi obtido, bem como as consideragdes tidas em conta no que respeita
a protecdo e seguranca dos mesmos. Posteriormente, é explicitada a analise e o tratamento de
dados efetuados para otimizar os resultados obtidos com o modelo construido.

A selecdo dos algoritmos e as ferramentas que serdo implementados e usadas, bem como a
justificacdo da escolha dos mesmos, também serd apresentada no presente capitulo.

De seguida, sera apresentada a metodologia de teste e as métricas utilizadas para avaliar a
precisdo e a fiabilidade dos resultados do modelo desenvolvido.

Por fim, o capitulo termina com uma breve conclusdo das principais ideias passiveis de serem
retiradas no seguimento do mesmo.

3.1 Conjunto de Dados

A previsdo do custo de carros usados através de Machine Learning (ML) é um tema que ja foi
desenvolvido por diversos autores, veja-se o capitulo 2.5.1. No entanto, a maior parte dos
artigos encontrados na literatura e estudados no ambito da presente dissertacdo sdo relativos
ao mercado estrangeiro. De facto, e apds uma vasta pesquisa sobre o tema no mercado
portugués, chegou-se a conclusdo de que a quantidade de informacdo publicada neste sentido
é inexistente.

Dado o exposto, e de forma a colmatar tal lacuna, procedeu-se a aproximacao a varias empresas
do ramo automdvel que pudessem fornecer dados para o desenvolvimento do modelo
pretendido. Neste sentido, a empresa Standvirtual prontificou-se a fornecer os dados
necessarios ao desenvolvimento de um modelo de previsdo de preco de carros usados aplicados
ao contexto do mercado nacional.

Numa primeira fase foram facultados os dados relativos a todas as publica¢gdes de anuncios
divulgados no Standvirtual, divididos em trés ficheiros distintos, referentes aos meses de
Outubro, Novembro e Dezembro de 2022. No entanto, e sendo a escassez de dados uma das
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principais limitacdes apontadas pelos autores dos artigos estudados no capitulo 2.5.1, a
empresa Standvirtual prontificou-se a disponibilizar mais dados, fornecendo mais cinco
ficheiros. Tais ficheiros correspondem aos meses de Julho, Agosto e Setembro de 2022 e a
Janeiro e Fevereiro de 2023, aumentando em mais do dobro os dados a analisar.

3.1.1 Protec¢do de Dados, Seguranga e Aspetos Eticos

A area da ML estd em constante desenvolvimento e em crescente expansao, transformando e
impactando diversos setores. Tal desenvolvimento e crescimento depara-se, indiscutivelmente
e cada vez mais, com o desafio da regulamentacdo do uso de dados e da prote¢do dos mesmos,
uma vez que estes sdo o principal recurso dos sistemas de ML. Assim, e para garantir a
seguranca dos dados usados em algoritmos de ML, é importante adotar-se um conjunto de
medidas que impegam o uso abusivo e incorreto dos dados em questao.

Dado o exposto, o presente subcapitulo pretende descrever as medidas de seguranca e os
aspetos éticos que foram tidos em conta e respeitados durante a analise, tratamento e
utilizacdo dos dados fornecidos pela empresa Standvirtual.

Neste contexto, a anonimizagdo dos dados fornecidos pelo Standvirtual foi uma das principais
preocupacdes tidas em consideracdo, de forma a nunca comprometer a identidade dos
utilizadores desta plataforma. Para tal, foram eliminados todos e quaisquer dados pessoais
contidos no conjunto de dados fornecidos, primeiramente pela prépria empresa e, numa
segunda fase, aquando da rececdo dos dados. Entenda-se, com dado pessoal, toda a
“informacdo relativa a uma pessoa singular identificada ou identificavel («titular dos dados»);
é considerada identificdvel uma pessoa singular que possa ser identificada, direta ou
indiretamente, em especial por referéncia a um identificador, como por exemplo um nome, um
numero de identificacdo, dados de localizacdo, identificadores por via eletrénica ou a um ou
mais elementos especificos da identidade fisica, fisioldgica, genética, mental, econdmica,
cultural ou social dessa pessoa singular” (Prote¢do de Dados Pessoais | UCP, 2016).

Assim, e de modo a ndo quebrar quaisquer aspetos éticos ou de seguranca nos dados fornecidos,
foram apenas utilizados nos modelos de dados o id dos carros, as caracteristicas dos mesmos e
as suas descrigdes.

3.1.2 Analise e Tratamento de Dados

E senso comum que a qualidade do resultado dos modelos desenvolvidos comeca com a
qualidade dos dados que sdo fornecidos como input na etapa de treino dos algoritmos. Assim,
e apas a rececdo dos dados fornecidos por parte do Standvirtual, foi realizada uma analise aos
mesmos, de modo a se perceber qual a melhor abordagem a aplicar relativamente ao
tratamento do conjunto de dados em causa.
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Os oito ficheiros fornecidos continham, no total, mais de 58 milhdes de linhas de dados com o

id do veiculo, o nome da caracteristica e a descricdo da mesma, de uma forma totalmente

aleatéria e sem qualquer padrdo (Figura 8).
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Figura 8 — Excerto do ficheiro fornecido pelo Standvirtual relativamente aos dados de anuncios

publicados durante o més de Fevereiro de 2023

Dado o exposto, houve necessidade de se organizar os dados fornecidos numa unica tabela, de

modo a que todas as descri¢Ges das caracteristicas de um carro associadas a um mesmo id

fossem colocadas na mesma linha, separadas por colunas (Tabela 9). Para tal, foram realizados

0s seguintes passos:

Substituicdo de espagos por virgulas e transformacao dos ficheiros tsv para csv;

Jungdo dos ficheiros relativos a Julho, Agosto, Setembro, Outubro, Novembro e

Dezembro de 2022 e Janeiro e Fevereiro de 2023 num Unico ficheiro;

Eliminacao de dados duplicados;

Iniciacdo dos ID’s previamente facultados a 0;

Alteracdo do nome das caracteristicas fornecidas para portugués.

Apds esta organizacdo pode-se constatar que foram obtidos dados de 198107 carros com 230

caracteristicas.
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Tabela 9 — Exemplo da tabela elaborada apds organizagdo dos dados fornecidos

Id Ano Marca Modelo
0 2001 Fiat Punto
1 2007 Renault Clio

2 2013 BMW 320d
3 2018 AUDI A5

Seguidamente, procedeu-se a divisdao dos dados em trés categorias diferentes:
e Conjunto de dados A:

o Parao Conjunto de dados A teve-se em consideracdo as 50 caracteristicas mais
comuns a todos os carros.

e Conjunto de dados B:

o Para o Conjunto de dados B teve-se em consideracdo 30 das 50 caracteristicas
mais comuns a todos os carros.

e Conjunto de dados C:

o O Conjunto de dados C contém apenas 10 das 30 caracteristicas acima referidas.
Estas 10 caracteristicas foram selecionadas cruzando a informagao fornecida
pelo Standvirtual com a informacéo retirada do estudo previamente realizado
em 2.5.1. De facto, as caracteristicas mais utilizadas pelos varios artigos
mencionados sdo 12: Ano do Carro; Cilindrada; Tipo de Combustivel; Consumo;
Marca; Modelo; Poténcia; Preco; Quilometragem; Tipo de Caixa; Tipo de
Veiculo e Tipo de Vendedor. No entanto, as caracteristicas Consumo e Tipo de
Vendedor, apesar de fazerem parte das 238 caracteristicas iniciais, nao
apresentam informacdo suficiente para serem utilizadas, pelo que foram
excluidas.

Ap0s a divisdo do dataset nos conjuntos de dados supracitados, procedeu-se a eliminacdo de
todos os carros em que pelo menos uma das caracteristicas ndo continha qualquer tipo de
descricdo ou continha dados corrompidos, de modo a evitar possiveis erros por parte dos
algoritmos, devido a dados incompletos ou ilegiveis. Apds o referido tratamento, o conjunto
de dados A ficou reduzido a 57038 carros, o conjunto de dados B a 70253 carros e o conjunto
de dados Ca 192799 carros.

A Tabela 10 compila as diversas caracteristicas utilizadas nos varios conjuntos de dados A, B e
C. As caracteristicas do conjunto C pertencem ao conjunto B, que por sua vez pertence ao
conjunto A.
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Tabela 10 — Caracteristicas dos Conjuntos A, B e C.

Tipo de Carro Cilindrada Versdo
Airbag
Combustivel il t
ombustive Quilometragem Condutor
Vid
Conjunto C Poténcia Ano ,I r.os
Elétricos
Detalh
Modelo Preco e a~ N
Versao
: . Volante Multi
Conjunto B Tipo de Caixa Marca FuncBes
. Ndmero
M ESP
Cor es S portas
Conjunto A Sistema de
Negociavel Garantia Capacidade Travagem
Assistida
Airbag - . . .
. Diregdo Assistida Retoma Financiamento
Passageiros
Fixacdo
Cadeira Volante em Pele A/C
Criangas
Ituzes Bluetooth Portas USB Segunda Chave Radio
Diurnas
Faréi Espelh
arots .de Fumadores Navegagdo Valor sem IUC spe. 08
Nevoeiro Elétricos
Airbag IVA Dedutivel Descanso de Seqsores de Chave
Lateral Brago Estacionamento Inteligente
S d .
Sensor de Pr:ss;(: dZs Fungdes de
Chuva Radio no Volante
Pneus
Valor sem
ISV Start and Stop

3.1.2.1 Andlise Exploratéria dos Dados

O presente subcapitulo visa apresentar os resultados obtidos apds uma analise exploratdria dos
dados tratados no capitulo 3.1.2. O objetivo de tal analise prende-se com a descoberta de
padrées ou tendéncias, a identificagdo de anomalias, a constatagdo de possiveis relagdes entre
variaveis e a extracao de informagao que possa vir a ser Util aquando da aplicagdo do dataset
na construcdo de modelos de previsdo e respetiva analise dos seus resultados. Dado o exposto,
apresentar-se-d3o, de seguida, alguns graficos elaborados aquando da andlise exploratdria
aplicada aos conjuntos de dados A, B e C.

Através da andlise da Figura 9, é possivel verificar-se que os SUV as carrinhas sao o tipo de carro
com maior expressdo no dataset do conjunto de dados A. Por oposic¢do, os cabrio, coupé e mini
citadinos sdo o tipo de carro com menor expressao, representando, no total, menos de 15% dos
tipos de carro. Os mesmos resultados também se obtiveram para o conjuntos de dados B e C,
com ligeiras diferencgas nas percentagens, sendo que no conjunto de dados B, as carrinhas
apresentavam uma maior percentagem do que os SUV’s. Os respetivos graficos dos conjuntos
B e C encontram-se no Anexo A.
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Figura 9 - Percentagem de cada tipo de carro existente no conjunto de dados A

A Figura 10 permite constatar que quase 70% dos carros possuem caixa manual e que cerca de
30% possuem caixa automatica no conjunto de dados A. O mesmo resultado também se obteve
para os conjuntos de dados B (69.4% manual e 30.6% automidtica) e C (68.5% manual e 31.5%
automatica). Os respetivos graficos dos conjuntos B e C encontram-se no Anexo A.

automatica

Figura 10 - Percentagem do numero de carros com caixa manual e automatica existente no conjunto de
dados A

A Figura 11 permite verificar que o gasdleo é o tipo de combustivel mais utilizado como fonte
de energia nos conjuntos de dados A, B e C, uma vez que é usado por 38088 em 57038 carros
no conjunto A, por 47689 em 70253 no conjunto de dados B e por 123736 em 192799 carros
no conjunto de dados C. Os respetivos graficos dos conjuntos B e C encontram-se no Anexo A.
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Figura 11 - Nimero de carros de cada tipo de combustivel existente no conjunto de dados A

No que respeita as marcas dos automadveis pertencentes ao conjunto de dados A, a Figura 12
demonstra que a Mercedes-Benz, a Renault, BMW e a Peugeot sdo as mais populares entre os
carros publicados no Standvirtual, constituindo 11,96%, 11,44%, 11,05% e 10,59% do total de
carros, respetivamente. Das totais 55 marcas existentes, foram agrupadas 30 na categoria
“outras” que equivalem a 3,51% do total de carros. Os resultados obtidos para os conjuntos de
dados B e C sdo muito idénticos aos obtidos com o conjunto de dados A, pelo que os respetivos
graficos ndo se encontram abaixo espelhados, mas sim no Anexo A.
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Figura 12 — Numero de carros de cada marca existente no conjunto de dados A

3.1.2.2 Codificagdao de Caracteristicas Categodricas

A codificacdo de caracteristicas categoricas é o processo pelo qual variaveis que se encontram
em formato de linguagem alfabética sdo transformadas em linguagem numérica. Tal codificagdo
é de extrema importancia em algoritmos de machine learning, ja que a grande maioria deles
ndo permite que sejam utilizadas varidveis categdricas na sua execu¢do, uma vez que nao é
possivel efetuar célculos com varidveis em linguagem alfabética(Potdar et al., 2017).

O método utilizado para a codificagdo categdrica nos conjuntos de dados A, B e C foi o método
de Ordinal Encoder, uma vez que é dos métodos mais utilizados nos sistemas de previsao
estudados. Neste método é atribuido um ndmero inteiro Unico a cada categoria existente na
variavel em questdo. Ao contrario de outros encoders, como o One-hot encoder, o ordinal
encoder ndo adiciona mais colunas no conjunto de dados, mantendo a sua dimensdo original e
permitindo uma melhor performance computacional. (Eye & Clogg, 1996). O método Ordinal
Encoder tem ainda a vantagem de organizar as varidveis consoante o seu peso. No entanto, esta
caracteristica ndo teve qualquer impacto no dataset em questdo, uma vez que ndo existe uma
relacdo de hierarquia entre as varidveis do mesmo.

Dado o exposto, foi necessario a aplicacdo da codificacdo ordinal encoder nas caracteristicas
apresentadas em linguagem alfabética. A Tabela 11 apresenta as caracteristicas dos conjuntos
de dados A, B e C que foram alvo desta codificagdo.
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Tabela 11 — Caracteristicas alvo de codificagdo nominal nos conjuntos de dados A, Be C

Conjunto de dados A Conjunto de dados B = Conjunto de dados C

Tipo de Carro X X X
Cor X X

Combustivel X X X
Marca X X X
Modelo X X X
Moeda X

Tipo de caixa X X X
Versao X X

Versao detalhada X X

Tipo de ar condicionado X X

A Tabela 12 apresenta um excerto do conjunto de dados C depois de aplicada a codificacdo
nominal.

Tabela 12 — Excerto do conjunto de dados C depois de aplicada a codificagdo nominal

Tipo Tipo
ID de Cilindrada = Poténcia = Ano Combustivel de Marca | Quilometragem Modelo | Prego
carro caixa
0 8 3000 306 2010 0 0 14 82000 1574 40900
1 2 1600 92 2011 0 1 70 90000 120 11990
2 4 5400 625 2009 2 1 34 27800 1125 69900
3 8 6000 325 2006 4 0 37 84500 882 54900
4 3 1995 204 2009 0 0 14 219000 18 14999
5 4 5474 442 2001 2 0 31 18895 180 95000

3.1.2.3 Analise de Outliers

Outliers sdo valores extremos, os quais se encontram muito distantes dos demais valores num
conjunto de dados. Tais valores podem resultar de erros humanos ou computacionais, por
exemplo aquando da cole¢do e/ou registo de dados. Os outliers podem ter um impacto
significativo na andlise de dados e em modelos de machine learning, uma vez que podem
comprometer a precisdo dos modelos e, consequentemente, a qualidade e fiabilidade dos
resultados obtidos. Assim, torna-se imprescindivel a remogdo de outliers, de forma a garantir
que os modelos de machine learning sdo treinados com base em dados fidedignos e
representativos (Chaudhary & Lee, 2016).

Dado o exposto, foram eliminados todos os automdveis cujas caracteristicas cilindrada,
poténcia, quilometragem, ano ou prego apresentavam um valor de Z-score superior a + 3.

As Figuras 13, 14, 15 e 16 apresentam a relagdo entre o preco e a quilometragem, ano, poténcia
e cilindrada, respetivamente, antes e depois da remocao de outliers relativamente ao conjunto
de dados A. Os respetivos graficos relativos aos conjuntos de dados B e C encontram-se no
Anexo B.
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Figura 16 - Relagdo preco/cilindrada antes (esquerda) e depois (direita) da dete¢do e remocgdo de outliers
do conjunto de dados A

Antes da remocao dos outliers existiam, no conjunto A 57038 carros, no conjunto de dados B
70253 carros e no conjunto de dados C 192799 carros. Apds a aplicacdo do método acima
referido, o conjunto de dados A passou a ter um total de 52995 carros, conjunto de dados B
65050 carros e o conjunto de dados C 182119 carros.

3.1.2.4 Normalizacdo de Varidveis

A normalizacdo de varidveis é um processo que visa transformar variaveis numa escala comum
e compardvel. Como tal, esta normalizacdo é utilizada quando existe uma grande variagdo nas
escalas das variaveis ou quando se pretende comparar diretamente a magnitude das mesmas.
A normalizagdo de variaveis é importante, uma vez que permite a comparagao de varidveis,
melhora o desempenho e a precisdo de algoritmos de machine learning e facilita a
interpretacdo dos resultados obtidos, garantindo que cada campo contribui igualmente para a
construgdo do modelo (Nkikabahizi et al., 2022).

Existem diversos métodos de normalizagdo de varidveis, sendo que um dos mais comuns é o
método da normalizacdo Z-score. Tal método baseia-se na diferenca entre o valor original da
variavel e a média dos valores da varidvel dividido pelo desvio padrdo (Nkikabahizi et al., 2022).

Dado o exposto, a normalizacdo de variaveis foi aplicada nos conjuntos de dados A, B e C, nas
seguintes caracteristicas: cilindrada, poténcia, quilometragem e prego. As restantes
caracteristicas ndo foram alvo do processo de normalizagdo, uma vez que ndo existia uma
discrepancia significativa entre os seus valores ou porque nao existia qualquer relagdo entre os
mesmos (por exemplo, valores da marca do automavel).

A Tabela 13 apresenta um exemplo dos valores das caracteristicas depois de codificadas e
normalizadas, relativas ao conjunto de dados C.
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Tabela 13 — Exemplo dos valores das caracteristicas depois de codificadas e normalizadas relativas ao
conjunto de dados C

Tipo Tipo Model
ID de Cilindrada Poténcia Ano Combustivel de Marca = Quilometragem o Prego
carro caixa

0,613

0 8 2,31646 2,31618 2010 0 0 14 -0,43346 1574 72
1 2 -0,07706 -0,61456 | 2011 0 1 70 -0,33580 120 0,335

78
1,566

2 4 6,41964 6,68490 2009 2 1 34 -1,09504 1125 19
1,073

3 8 7,44544 2,57639 2006 4 0 37 -0,40294 882 3
4 3 0,59825 0,91928 2009 0 0 14 1,23883 18 0,236

96
2,390

5 4 6,54616 4,17871 2001 2 0 31 -1,20374 180 6
6 8 2,18995 0,54952 2003 0 0 48 1,83958 1241 0,072

71
4,196

7 4 3,68419 5,24692 2015 2 0 73 -1,16584 285 92
1,405

8 7 7,44202 5,79472 2005 2 0 13 0,25865 586 25

3.1.2.5 Relagdo entre Caracteristicas

De forma a melhor se compreender a relacdo entre caracteristicas é possivel recorrer-se a
criacdo de uma matriz de correlagdo. Tal matriz é utilizada para identificar padrdes entre as
diversas variaveis existentes nos conjuntos de dados, mostrando, através de valores numéricos,
guais as que tém maior proximidade entre si. A matriz de correlagao é composta por valores
entre -1 e 1, sendo que o valor 1 indica que as varidveis sdo totalmente diretamente
proporcionais, enquanto que o valor -1 significa que as varidveis sdo totalmente inversamente
proporcionais.

A Figura 17 representa a matriz de correlagdo aplicada ao conjunto de dados C (a matriz de
correlacdo relativa aos conjuntos de dados A e B encontram-se no Anexo C. — o conjunto de
dados A n3o foi tomado como exemplo, como nos casos anteriores, devido a grande dimensao
da respetiva matriz de correlagdo, a qual impede uma leitura clara dos dados nela contida).
Através da andlise da mesma pode concluir-se que as varidveis poténcia e cilindrada, poténcia
e prec¢o e ano do carro e prego apresentam uma maior regressao linear positiva, com valores
de 0.71, 0.63 e 0.57, respetivamente. Por oposi¢do, as variaveis ano e quilometragem, peco e
tipo de caixa e tipo de caixa e poténcia apresentam uma maior regressao linear negativa, sendo
gue quando o valor de uma varidvel aumenta, o da outra diminui.
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Figura 17 — Matriz de correlagdo do conjunto de dados C

3.2 Metodologia de Treino, Validagao e Teste

No processo de criagdo do modelo de previsdo de preco de carros usados irdo ser testados os
algoritmos RF, XGBoost, LightGBM e RL. A escolha destes algoritmos deveu-se ao facto de, nos
artigos estudados no subcapitulo 2.5.1, os primeiros trés terem sido os que obtiveram melhores
resultados e o RL o mais comumente usado. Para além destes, procedeu-se ainda aos testes das
redes neuronais MLP e CNN, visto que sdo também duas técnicas utilizadas em problemas de
modelos de previsao.

De forma a se poder avaliar e verificar o desempenho, a eficacia e a robustez de um
determinado modelo, aplicar-se-4 uma metodologia de treino, validagdo e testes.

Todos os algoritmos irdo ser testados através de técnicas de treino, validagdo e teste, com uma
percentagem de 80% para treino e 20% para teste, sendo que a percentagem de validagao se
encontra englobada na percentagem correspondente a fase treino. O conjunto de treino &,
como o préprio nome indica, utilizado para treinar o modelo, enquanto que o conjunto de
testes é usado para avaliar o desempenho final do modelo, simulando a sua aplicagdo em dados
que ndo foram utilizados na fase de treino. Na fase de validagdo sdo ajustados os
hiperparametros, os quais variam consoante o algoritmo que se estd a estudar, e os quais sdo
utilizados para melhorar o desempenho do modelo.
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Cada um dos algoritmos dos trés conjuntos de dados A, B e C sera treinado, validado e testado

duas vezes: com aplicagdo de hiperparametros padrao (mais comumente usados) e com

aplicacdo de hiperparametros introduzidos manualmente antes da fase de treino. Os

hiperparametros utilizados nos diversos algoritmos estudados foram os seguintes:
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n_estimator: representa o numero de arvores de decisdo que sdo criadas pelo
algoritmo;

max_depth: controla a profundidade maxima das arvores de decisao;
min_samples_split: define o nimero minimo de amostras necessarias num nd para que
a divisdo seja considerada;

colsample_bytree: controla a fragdo de varidveis que serdo amostradas aleatoriamente
ao construir cada arvore durante o processo de treino do modelo;

min_child_weight: controla a profundidade minima de um nd filho com base no peso
total dos exemplos;

min_chil_sample: defini o peso minimo necessario para criar uma nova particdo num
no durante o treino da arvore;

min_sample_leaf: especifica o nimero minimo de amostras necessarias numa folha de
uma arvore de decisdo;

learning_rate: controla a velocidade com que o modelo aprende a partir dos erros
cometidos durante a fase de treino;

subsample: representa a fracdo de amostras que é usada para treinar cada arvore de
decisao.

epoch: determina quantas vezes o conjunto completo de dados sera utilizado para
treinar o modelo.

optimizer: ajusta os pesos do modelo durante o treino, de forma a minimizar as perdas
0 maximo possivel;

alpha: reduz a complexidade do modelo, retirando peso as varidveis que tém menos
relevancia;

max_iter: controla o nimero maximo de itera¢des durante a fase de treino do modelo;
reg_alpha: adiciona uma penalidade proporcional a soma dos valores absolutos dos
coeficientes do modelo, potenciando a sele¢do das caracteristicas mais relevantes para
a tarefa em causa;

reg_lambda: adiciona uma penalidade proporcional a soma dos quadrados dos
coeficientes do modelo, de forma a evitar o overfitting;

loss function: determina a funcdo que calcula a diferenca entre as previsdes feitas pela
rede neural e os valores reais dos dados durante a fase de treino;

activation function: determina a fungdo de ativagdo que sera aplicada aos resultados
intermediarios de cada neurdnio na rede neural;

filters: extrai caracteristicas relevantes dos dados;

filter_size: define a quantidade de pontos que os filtros consideram para a CNN;
pool_size: reduz a dimensionalidade das caracteristicas, mantendo as mais relevantes
para a CNN;

hidden layers size: indica o nUmero de neurdnios na camada oculta da CNN.



3.3 Conclusao

O conjunto de dados utilizados para o desenvolvimento do modelo estudado no ambito da
presente dissertacdao foi fornecido pela empresa Standvirtual, assegurando a protecdo e
seguranca dos respetivos dados. Tais dados continham um conjunto de caracteristicas e
respetivas descricdes de mais de 198.000 carros.

De modo a se assegurar o melhor resultado possivel do modelo desenvolvido no contexto do
sistema de previsdo de carros usados, foi realizada uma analise e aplicado um tratamento ao
conjunto de dados recebidos. Tal tratamento passou, essencialmente, pela organizacdo dos
dados numa tabela, pela eliminacdo de carros cujas descricdes das caracteristicas estavam
ausentes ou corrompidas, pela conversdo em linguagem numérica da descricdo das
caracteristicas previamente apresentadas em linguagem alfabética, pela remocao de outliers e
pela normalizagdo dos dados de determinadas caracteristicas.

O tratamento de dados aplicados aos dados iniciais foi utilizado para maximizar a performance
dos algoritmos a ser testados, os quais sdo RF, XGBoost, LightGBM, RL, MLP e CNN. Todos estes
algoritmos foram testados através de técnicas de treino, validacdo e teste, com
hiperparametros padrdo e introduzidos manualmente antes da fase de treino, tendo sido
atribuidos 80% do conjunto inicial de dados a fase de treino e 20% a fase de teste. A fase de
validacdo encontra-se contemplada na fase de treino.

A metodologia de treino, validacdo e testes em algoritmos de ML e DL é fundamental para
garantir que o modelo é capaz de prever corretamente as previsdes pretendidas para novos
dados, bem como para fornecer uma avaliacdo objetiva do seu desempenho, ajudando na
tomada de decisGes acerca da viabilidade de implantagdo do modelo em cendrios reais.
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4 Implementacao, Analise e Discussao de
Resultados

Apds a analise e tratamento dos dados fornecidos, procedeu-se ao treino, validacdo e testes
dos algoritmos RF, XGBoost, LightGBM, RL e das redes neuronais MLP e CNN nos conjuntos A,
B, C, primeiramente através da utilizacdo de hiperparametros padrdo e, posteriormente,
através hiperparametros modificados, com o intuito de se melhorar a performance dos
algoritmos mencionados. A implementacdo dos algoritmos mencionados foi feita no
computador HP EliteBook 840 G6 (Processador: intel i7 8565U, RAM: 16GB, Gréfica: intel UHD
Graphics 620).

Os resultados obtidos foram comparados entre si e com os resultados apresentados nos artigos
previamente estudados, detalhados no subcapitulo Sistemas de Previsao de Precos de Carros
Usados.

A performance dos algoritmos foi avaliada através das métricas R2, RMSE, MAE e MSE, uma vez
que também elas foram as mais utilizadas pelos autores estudados no subcapitulo Sistemas de
Previsao de Precos de Carros Usados.

Os subcapitulos seguintes pretendem detalhar os resultados obtidos, bem como apresentar a
anadlise dos mesmos e respetiva discussao.

4.1 Hiperparametros Padrao

Os algoritmos RF, XGBoost, LightGBM e as redes neuronais MLP e CNN foram primeiramente
testados com hiperparametros padrdo, ou seja, comumente usados nos respetivos algoritmos.
Os hiperparametros padrao utilizados nos algoritmos RF, XGBoost, LightGBM, MLP e CNN
encontram-se detalhados na Tabela 14. O algoritmo RL ndo possui hiperparametros padrao.
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Tabela 14 - Hiperparametros padrdo usados em cada um dos algoritmos RF, XGBoost, LightGBM e MLP,

para o conjunto de dados A,Be C

Os resultados dos modelos obtidos apds a execugdo dos algoritmo com os hiperparametros

RF XGBoost LightGBM MLP CNN
n_estimator 100 100 100
max_depth None 3 None
min_sample_split 2
min_child_sample 20
min_chil_weight 1
min_sample_leaf 1
colsample_bytree 1.0 1.0
learning_rate 0.1 0.1
subsample 1.0 1.0
epoch 10 100
optimizer adam adam
reg_alpha 0.0 0.0
reg_lambda 1.0 0.0
loss function MSE MSE
activation function Rectified Rectified

Linear Unit Linear Unit

filters 32
filter_size 3
pool_size 1
hidden layers size 100

padrdo acima descritos estdo representados nas Tabelas 15, 16 e 17.

Tabela 15 — Resultados obtidos para os algoritmos (hiperparametros padrdo) RF, XGBoost, LightGMB,

RL, MLP e CNN para o conjunto de dados A

RF
XGBoost
LightGBM
RL

MLP

CNN

MAE
0.14527
0.14820
0.15990
0.29203
0.18573
0.18789

RMSE
0.21827
0.20979
0.22537
0.39574
0.26325
0.77191

MSE
0.04764
0.04401
0.05079
0.15661
0.06930
0.59584

R2
0.95264
0.95625
0.94952
0.84434
0.93112
0.40864

Tabela 16 - Resultados obtidos para os algoritmos (hiperparametros padrdo) RF, XGBoost, LightGMB,
RL, MLP e CNN para o conjunto de dados B

RF
XGBoost
LightGBM
RL

MLP

46

MAE
0.14306
0.15267
0.16758
0.30468
0.19475

RMSE
0.22742
0.22385
0.24155
0.41454
0.28929

MSE
0.05172
0.05011
0.05834
0.17185
0.08369

R2
0.94741
0.94905
0.94067
0.82527
0.91491




CNN 0.17887 0.82033 0.67294 0.31297

Tabela 17 - Resultados obtidos para os algoritmos (hiperparametros padrdo) RF, XGBoost, LightGMB,
RL, MLP e CNN para o conjunto de dados C

MAE RMSE MSE R2
RF 0.12900 0.21190 0.04490 0.95492
XGBoost 0.14210 0.22154 0.04907 0.95073
LightGBM 0.16003 0.24517 0.06011 0.93964
RL 0.31965 0.46686 0.21796 0.78118
MLP 0.16082 0.25463 0.06484 0.93491
CNN 0.14852 0.23309 0.05433 0.94540

A anadlise das Tabelas 15, 16 e 17 permite constatar que:

e O melhor resultado do algoritmo RF, MLP e CNN foi obtido no conjunto de dados C,
seguindo-se do conjunto de dados A e por fim B;

e O melhorresultado do algoritmo XGBoost foi obtido no conjunto de dados A, seguindo-
se do conjunto de dados C e por fim B;

e O melhor resultado dos algoritmos LightGBM e RL foram obtidos no conjunto de dados
A, seguindo-se do conjunto de dados B e por fim C;

e Os algoritmos RF, XGBoost e LightGBM apresentam resultados muito préoximos nos
conjuntos da dados A, Be C;

e O XGBoost é o que apresenta, em trés das quatro métrica utilizadas, melhores
resultados no conjunto de dados A e B;

e No conjunto de dados C, o que apresenta melhores resultados em todas as métricas
estuadas é o RF;

e O algoritmo XGBoost aplicado ao conjunto A é o que apresenta o melhor resultado,
qguando comparado com os restantes algoritmos dos conjuntos A, B e C;

e O algoritmo RL é o que apresenta piores resultados no conjunto de dados C;
e O algoritmo CNN é o que apresenta piores resultados no conjunto de dados A e B;

e Os resultados do algoritmos CNN melhoram no conjunto de dados C, quando
comparados com os resultados obtidos nos conjuntos de dados A e B.
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4.2 Hiperparametros Modificados

De forma a se melhorar a performance dos algoritmos estudados, procedeu-se a modificacao
de alguns hiperparametros nos mesmos, nos conjuntos de dados A, B e C, através do uso da
funcdo GridSearchCV, com um valor de cross validation de 5.

Os valores dos hiperparametros alterados previamente a fase de treino nos diversos algoritmos
encontram-se detalhados na Tabela 18. Para os restantes hiperparametros utilizaram-se os
valores padrdo descritos na Tabela 14.

Tabela 18 — Hiperparametros introduzidos em cada um dos algoritmos, para o conjunto de dados A, B e
C

RF XGBoost = LightGBM RL MLP CNN
n_estimators 100 100 100
500 500 500
1000 1000 1000
max_depth 0 3 3
5 5 5
10 7 7
min_sample_s 2
plit
10
min_sample_| 1
eaf 2
4
learning_rate 0.1 0.1
0.01 0.01
0.001 0.001
subsample 0.8 0.8
1 1
epoch 50 100
100 300
300 500
optimizer Rmsprop Rmsprop
Adam Adam
alpha 0.01
10
100
max_inter 100
500
1000
filters 64
. . 2
filter_size 3
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Os resultados dos modelos obtidos apds a execucdo dos algoritmos com os hiperparametros

modificados acima descritos estdo representados nas Tabelas 19, 20 e 21.

Tabela 19 - Resultados obtidos para os algoritmos (com hiperparametros modificados) RF, XGBoost,
LightGMB, RL, MLP e CNN para o conjunto de dados A

MAE
RF 0.14407
XGBoost 0.12892
LightGBM 0.13270
RL 0.29861
MLP 0.18674
CNN 0.19355

RMSE
0.21701
0.18947
0.19168
0.40594
0.27406
0.62368

MSE
0.04709
0.03590
0.03674
0.16478
0.07511
0.38898

R2
0.95319
0.96432
0.96348
0.83621
0.92535
0.61395

Tabela 20 - Resultados obtidos para os algoritmos (com hiperpardametros modificados ) RF, XGBoost,
LightGMB, RL, MLP e CNN para o conjunto de dados B

MAE
RF 0.14095
XGBoost 0.12901
LightGBM 0.13514
RL 0.30771
MLP 0.17752
CNN 0.16983

RMSE
0.22498
0.19792
0.20249
0.41977
0.26420
0.48837

MSE
0.05062
0.03917
0.04100
0.17620
0.06980
0.23850

R2
0.94854
0.96017
0.95831
0.82084
0.92903
0.75650

Tabela 21 - Resultados obtidos para os algoritmos (com hiperparametros modificados) RF, XGBoost,
LightGMB, RL, MLP e CNN para o conjunto de dados C

MAE
RF 0.12778
XGBoost 0.12585
LightGBM 0.13117
RL 0.31915
MLP 0.14475
CNN 0.14459

RMSE
0.20824
0.19868
0.20726
0.46786
0.22834
0.22753

MSE
0.04336
0.03947
0.04296
0.21889
0.05214
0.05177

R2
0.95646
0.96036
0.95687
0.78024
0.94766
0.94798

Os hiperparametros que conduziram a melhor performance dos diversos modelos encontram-

se explicitados na Tabela 22. Na coluna Resultados desta tabela, entenda-se por:

e RA, RB, RC: Algoritmo Random Forest aplicado ao conjunto de dados A, B e C,

respetivamente;

e XA, XB, XC: Algoritmo XGBoost aplicado ao conjunto de dados A, B e C, respetivamente;

e LA, LB, LC: Algoritmo LightGBM aplicado ao conjunto de dados A, B e C, respetivamente;
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e RLA, RLB, RLC: Algoritmo Regressdo Linear aplicado ao conjunto de dados A, B e C,

respetivamente;

e MLPA, MLPB, MLPC: Algoritmo Multilayer Perceptron aplicado ao conjunto de dados A,

B e C, respetivamente.

e CNNA, CNNB, CNNC: Algoritmo Convolutional Neural Networks aplicado ao conjunto de

dados A, B e C, respetivamente.

Tabela 22 — Hiperparametros modificados que conduziram aos melhores resultados dos varios algoritmos

para cada conjunto de dados A, B e C.

RF(R) XGBoost(X) LightGBM (L) RL
500 500 500
n_estimators
- 1000 1000 1000
0
depth
max_dep 7 7
min_sample_ 2
split 5
min_sample_
1
leaf
0.8 0.8
subsample
1
epoch
optimizer
alpha 0.01
max_inter 100
- 500
filters
filter_size

MLP

100

300

Rmsprop

Adam

Através das Tabelas 19, 20, 21 e 22 é possivel constatar-se que:

e Relativamente ao algoritmo RF:

50

CNN

100
300
500

Rmsp
rop

Adam

64

Resultados
RC
RA/RB/XA/X
B/XC/LA/LB/
LC
RA/RB/RC
XA/XB/XC/L
A/LB/LC

RA/RB
RC

RA/RB/RC

XA/XB/LA/LB
/LC
XC
MLPA/MLPB
/CNNA/CNN
B
MLPC
CNNC
MLPA/MLPB
/CNNA/CNN
B
MLPC/CNNC
RLA/RLB/RL
C
RLC
RLA/RLB
CNNA/CNNB
/CNNC
CNNA/CNNB
/CNNC



o O melhor resultado do algoritmo foi obtido no conjunto de dados C, seguindo-
se do conjunto de dados A e por fim B;

o Os hiperparametros que conduziram aos resultados apresentados foram:
= n_estimators=1000 e min_sample_split=2 para os conjuntos A e B;
= n_estimators=500 e min_sample_split=5 para o conjunto C;
*  max_depth=0 e min_sample_leaf=1 para os conjuntos A, B e C;
Relativamente ao algoritmo XGBoost:

o O melhor resultado do algoritmo foi obtido no conjunto de dados A, seguindo-
se do conjunto de dados C e por fim B;

o Os hiperparametros que conduziram aos resultados apresentados foram:

= n_estimators=1000, max_depth=7 e learning rate=0.1 para os
conjuntos A, Be G

= subsample=0.8 para os conjuntos A e B;
= subsample=1 para o conjunto C;
Relativamente ao algoritmo LightGBM:

o 0O melhor resultado do algoritmo foi obtido no conjunto de dados A, seguindo-
se do conjunto de dados B e por fim C;

o Os hiperparametros que conduziram aos resultados apresentados foram:

= n_estimators=1000, max_depth=7, learning_rate=0.1 e subsample=0.8
para os conjuntos A, Be C;

Relativamente ao algoritmo RL:

o 0O melhor resultado do algoritmo foi obtido no conjunto de dados A, seguindo-
se do conjunto de dados B e por fim C;

o Os hiperparametros que conduziram aos resultados apresentados foram:
* alpha=0.01 para os conjuntos A, Be C;
=  max_inter=500 para os conjuntos A e B;
=  max_inter=500 para o conjunto C;

Relativamente ao algoritmo MLP:
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o O melhor resultado do algoritmo foi obtido no conjunto de dados C, seguindo-
se do conjunto de dados B e por fim A;

o Os hiperparametros que conduziram aos resultados apresentados foram:
= epoch=100 para os conjuntos A e B;
=  epoch=300 para o conjunto C;
= optimizer=Rmsprop para os conjuntos A e B;
= optimizer=Adam para o conjunto C;
e Relativamente ao algoritmo CNN:

o O melhor resultado do algoritmo foi obtido no conjunto de dados C, seguindo-
se do conjunto de dados B e por fim A;

o Os hiperparametros que conduziram aos resultados apresentados foram:
=  epoch=100 para os conjuntos A e B;
=  epoch=500 para o conjunto C;
= optimizer=Rmsprop para os conjuntos A e B;
= optimizer=Adam para o conjunto C;
= filters=64 e filter_size=2 para os conjuntos A,Be C

e Os algoritmos RF, XGBoost e LightGBM apresentam resultados muito préximos nos
conjuntos de dados A, B e C. No entanto, a velocidade de execugao do modelo com o
algoritmo LighGBM é mais rapida do que a do algoritmo XGBoost o qual, por sua vez, é
bastante mais rapida do que a velocidade do algoritmo RF;

e O algoritmo CNN é o que apresenta piores resultados nos conjuntos de dados A e B,
melhorando novamente no conjunto de dados C;

e O algoritmo RL é o que apresenta piore resultado no conjunto de dados C;

e 0O XGBoost é o que apresenta, em todas as métricas, melhores resultados nos conjuntos
de dados A, BeC;

e O algoritmo XGBoost aplicado ao conjunto A é o que apresenta o melhor resultado,
quando comparado com os restantes algoritmos dos conjuntos A, B e C.

ApOds a andlise realizada é possivel aferir-se que o algoritmo XGBoost com hiperparametros
modificados face aos hiperparametros padrdo é o algoritmo que apresenta melhor
performance no trés conjuntos de dados A, B e C. Para além disso, é possivel comprovar-se que
o conjunto de dados A é o que apresenta melhores resultados, seguindo-se do conjunto de
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dados C e, por fim, o conjunto de dados B, tal como se pode verificar através da Tabela 23. Se
se analisar o nimero de carros e o nUmero de caracteristicas de cada conjunto (o conjunto de
dados A contém 50 caracteristicas e 57038 carros, o conjunto de dados B contém 30
caracteristicas e 70253 carros e o conjunto C contém 10 caracteristicas e 192799 carros) pode
especular-se que o algoritmo XGBoost privilegia um maior nimero de caracteristicas face a um
maior nimero de carros mas que, quando o nimero de caracteristicas diminui para um
determinado valor, o algoritmo passa a privilegiar o nimero de carros de que dispde.

Tabela 23 — Resultados do algoritmo XGBoost com hiperparametros modificados, para cada um dos
conjuntos de dados A,Be C

MAE RMSE MSE R2
Conj. Dados A 0.12892 0.18947 0.03590 0.96432
Conj. Dados B 0.12901 0.19792 0.03917 0.96017
Conj. Dados C 0.12585 0.19868 0.03947 0.96036

4.3 Comparagao e Discussao de Resultados

A alteracdo de determinados hiperparametros padrao conduziu a uma melhoria dos resultados
dos algoritmos RF, XGBoost, LightGBM e CNN dos conjuntos de dados A, B e C, bem como do
algoritmo MLP dos conjuntos de dados B e C. Apenas o algoritmo MLP do conjunto de dados A
e o algoritmo RL dos conjuntos A, B e C obtiveram piores resultados com a alteracdo de
determinados hiperparametros. Tabela 24 representa a taxa de varia¢cdo dos resultados obtidos
na métrica R2 com a utiliza¢do de hiperparametros padrao e hiperparametros modificados.

Tabela 24 — Taxa de variacdo dos resultados obtidos na métrica R2 nos algoritmos testados com
hiperparametros padrao e hiperparametros modificados

RF XGBoost  LightGBM RL MLP CNN
Conjunto A  0.05500% 0.80700%  1.39600% @ -0.81300% -0.57700% @ 20.53100%
ConjuntoB  0.11300% 1.11200%  1.76400% -0.44300% 1.41200% @ 44.35300%
Conjunto C  0.15400% 0.96300%  1.72300% @ -0.09400% 1.37500% = 0.25800%

A Tabela 25 apresenta os hiperparametros que foram alterados face aos hiperparametros
padrdo e que resultaram numa melhor (sublinhado a verde) e pior (sublinhado a vermelho)
performance dos algoritmos executados nos conjuntos de dados A, B e C. Os hiperparametros
qgue ndo se encontram explicitados na referida tabela obtiveram a melhor performance com os
valores padrao.
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Tabela 25 - Alteragdo dos hiperparametros que conduziram aos melhores resultados dos algoritmos RF,
XGBoost, LightGBM e MLP nos conjuntos de dados A, Be C

Hiperparametros Padrao

Hiperparametros Modificados

5 E 2 2 5 5 g
£ 3 . * g & 2 & g 4
2E % 5@ 8 g £ = 0 2 ¥
7 5 g < w 3 < g = 2
o s = a o = i
RF 0 2
XG 3
Boost 100
. 1.0
Light 0
GBM
MLP 10
CNN 100 =~ Adam 32 3
A
RE B 1000 0 2
C 500 5
A
B:)(Sst B 1000 7 08
C 1.0
A
Light
GBM B 1000 7 0.8
C
A
RL B 0.01 >00
C 100
A 100 Rmsprop
MPL B 100 Rmsprop
c 300 Adam
A
CNN B 100 Rmsprop 64 5
C 500 Adam

Através da analise desta tabela é possivel especular-se que:
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O aumento do hiper parametro n_estimator conduziu a melhores resultados nos
algoritmos RF, XGBoost e LightGBM nos trés conjuntos de dados A, B e C;

O aumento do hiper parametro max_depth conduziu a melhores resultados nos
algoritmos XGBoost e LightGBM nos trés conjuntos de dados A, B e C;

O aumento do hiper pardmetro min_sample_split conduziu a melhores resultados no
algoritmo RF no conjunto de dados C;

A diminuicdo do hiper parametro subsample conduziu a melhores resultados nos
algoritmos XGBoost no conjunto de dados A e B e LightGBM nos trés conjuntos de dados
A,BeC

O aumento do hiper parametro epoch conduziu a melhores resultados no algoritmo
MLP nos conjuntos de dados B e C, e a piores resultados no conjunto de dados A;



ano
potencia
tipo_caixa
quilometragem
detalhe_versao
tipo_carro
modelo

marca

versao
cilindrada
combustivel

capacidade

conjunto de dados A

CNN no conjunto de dados C;

algoritmo RL nos conjuntos de dados A, B e C.

4.4 Caracteristicas Mais Preponderantes

-1.5

10 -05 0.0 05 1.0 1.5
SHAP value (impact on model output)

2.0

High

Low

MLP no conjunto de dados B e no algoritmo CNN para os conjuntos de dados A e B;

Feature value

O aumento do hiper parametro epoch conduziu a melhores resultados no algoritmo

A alteragdo do hiper parametro optimizer conduziu a melhores resultados no algoritmo

A introdugdo dos hiperparametros alpha e max_inter conduziu a piores resultados no

Uma vez que o algoritmo XGBoost foi o algoritmo que apresentou melhor resultados, decidiu-
se executd-lo para um quarto conjunto de dados, o conjunto de dados D. O conjunto de dados
D é constituido por 13 caracteristicas, as quais, para além do prego, foram obtidas através do
método Shapely Additive exPlanations (SHAP), aplicado ao algoritmo XGBoost do conjunto de
dados A (Figura 18). Este método permite a um determinado modelo de ML perceber quais as
variaveis que tém mais influéncia na obtencdo da estimativa do preco do mesmo (Van den
Broeck et al., 2022).

Figura 18 — Grafico SHAP, o qual representa as caracteristicas mais revelantes no modelo XGBoost do

Dado o exposto, o conjunto de dados D, para além de conter todas as caracteristicas contidas
no conjunto de dados C, contém ainda as caracteristicas versao, tipo de versdo e capacidade.
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Apbds a aplicacdo do mesmo tratamento de dados efetuado aos conjuntos A, B e C, o conjunto
de dados D ficou reduzido a 135701 carros.

O algortimo XGBoost aplicado ao conjunto de dados D foi testado com os mesmos
hiperparametros descritos na Tabela 18, tendo a melhor performace do algortimo sido obtida
com os mesmos hiperparametros do algortimo XGBoost aplicado ao conjunto de dado A e B,
descritos na Tabela 22. O resultado obtido pelo algortimo XGBoost no conjunto de dados D,
bem como a sua comparacao com os resultados obtidos no conjunto de dados A, Be C, o
numero de carros em cada conjunto e a percentagem de variacdo da métrica R2 face ao
conjunto com o melhor resultado nesta métrica sao apresentados na Tabela 26.

Tabela 26 - Resultados do algoritmo XGBoost com hiperparametros modificados para cada um dos
conjuntos de dados A, B,Ce D

N2 Auto MAE RMSE MSE R2 % variagao
XGBoost A 52995 0.12892 0.18947 0.03590 0.96432 -
XGBoost B 65050 0.12901 0.19792 0.03917 0.96017 0.41500%
XGBoost C 182119 0.12585 0.19868 0.03947 0.96036 0.39600%
XGBoost D 135701 0.12389 0.18913 0.03577 0.96404 0.02800%

Através da analise da Tabela 26 é possivel verificar-se que o resultado do algortimo XGBoost nos
guatro conjuntos de dados é extremamente semelhante nas quatro métricas estudadas. De
facto, a diferenca entre o melhor resultado da métrica R2 entre o conjunto de dados com pior
resultado (B) e com o melhor resultado (A) é apenas de 0.41500%. Ainda assim, os conjuntos A
e D sdo os que possuem uma melhor performace, com um valor de R2 de 0.96432 e 0.96404,
respetivamente.

Para além do exposto procedeu-se, ainda, ao teste dos algortimos RF, LightGBM, RL, MLP e CNN
para o conjunto de dados D. Tais resultados, bem como os hiper parametros que conduziram a
melhor performance dos algortimos, encontram-se detalhados na Tabela 27.

Tabela 27 - Resultados obtidos para os algoritmos (com hiperpardmetros modificados) RF, LightGMB,
RL, MLP e CNN para o conjunto de dados D

MAE RMSE MSE R2 Hiperparametros
n_estimators=1000
RF 0.12619 0.19860 0.03944 0.96035 max_depth=0

min_samples_split=5
min_samples_leaf=1
learning_rate=0.1
max_depth=7

HentaB 13058 019804 003922 0-96057 n_estimators=1000
subsample=0.8

RL 0.30001 0.41869 0.17530 0.82378 alIi>ha'=0.01
max_iter=100

MLP 0.14779 0.22473 0.05050 0.94923 epoch=100

optimizer=adam
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epoch=500
optimizer=adam
filters=64
filters_size=2

CNN 0.14747 0.21856 0.04777 0.95192

A semelhanca do que ocorreu para os conjuntos de dados A, B e C, também no conjunto de
dados D o algortimo que obteve melhores resultados foi o XGBoost, enquanto que o pior foi o
RL.

As Tabelas 28, 29, 30, 31 e 32 apresentam os resultados obtido pelos algortimos RF, LightGBM,
RL, MLP e CNN, respetivamente, no conjunto de dados D, bem como a sua compara¢ao com os
resultados obtidos no conjunto de dados A, B e C e a percentagem de variacdo da métrica R2
face ao conjunto com o melhor resultado nesta métrica. Estas tabelas permitem constatar,
respetivamente:

e O algoritmo RF apresenta uma melhor performance quando testado com o conjunto de
dados D;

e O algoritmo LightGBM apresenta uma performance muito semelhante quando testado
com o conjunto de dados A e D sendo, no entanto, melhor em 3 das 4 métricas
analisadas melhor com o conjunto de dados A;

e O algoritmo RL apresenta uma melhor performance quando testado com o conjunto de
dados A;

e O algoritmo MLP apresenta uma performance muito semelhante quando testado com
o conjunto de dados C e D sendo, no entanto, melhor em 3 das 4 métricas analisadas
melhor com o conjunto de dados D;

e O algoritmo CNN apresenta uma melhor performance semelhante quando testado com
o conjunto de dados C e D sendo, no entanto, melhor em 3 das 4 métricas analisadas
com o conjunto de dados D;

e O algoritmo CNN é o que apresenta maior variacdo entre a performance dos diferentes
conjuntos de dados.

Tabela 28 - Resultados do algoritmo RF com hiperpardmetros modificados para cada um dos conjuntos
dedados A,B,CeD

MAE RMSE MSE R2 % variagao
RF A 0.14407 0.21701 0.04709 0.95319 0.71600%
RF B 0.14095 0.22498 0.05062 0.94854 1.18100%
RFC 0.12778 0.20824 0.04336 0.95646 0.38900%
RF D 0.12619 0.19860 0.03944 0.96035 =

57



Tabela 29 - Resultados do algoritmo LightGBM com hiperparametros modificados para cada um dos

conjuntos de dados A, B,Ce D

LightGBM A
LightGBM B
LightGBM C
LightGBM D

MAE
0.13270
0.13514
0.13117
0.13039

RMSE
0.19168
0.20249
0.20726
0.19804

MSE
0.03674
0.04100
0.04296
0.03922

R2
0.96348
0.95831
0.95687
0.96057

% variagao
0.51700%
0.66100%
0.29100%

Tabela 30 - Resultados do algoritmo RL com hiperparametros modificados para cada um dos conjuntos

de dadosA,B,CeD

RLA
RLB
RLC
RLD

MAE
0.29861
0.30771
0.31915
0.30001

RMSE
0.40594
0.41977
0.46786
0.41869

MSE
0.16478
0.17620
0.21889
0.17530

R2
0.83621
0.82084
0.78024
0.82378

% variagao
1.53700%
5.59700%
1.24300%

Tabela 31 - Resultados do algoritmo MLP com hiperparametros modificados para cada um dos conjuntos

dedadosA,B,CeD

MLP A
MLP B
MLP C
MLP D

MAE
0.18674
0.17752
0.14475
0.14779

RMSE
0.27406
0.26420
0.22834
0.22473

MSE
0.07511
0.06980
0.05214
0.05050

R2
0.92535
0.92903
0.94766
0.94923

% variagao
2.38800%
2.02000%
0.15700%

Tabela 32 - Resultados do algoritmo CNN com hiperparametros modificados para cada um dos conjuntos

dedadosA,B,CeD

CNN A
CNN B
CNN C
CNN D

MAE
0.19355
0.16983
0.14459
0.14747

RMSE
0.62368
0.48837
0.22753
0.21855

MSE
0.38898
0.23850
0.05177
0.04777

R2
0.61395
0.75650
0.94798
0.95192

% variagao
33.7970%
19.5420%
0.39400%

4.5 Comparacao e Discussao de Resultados com Literatura

Apds uma analise comparativa entre os resultados obtidos nos conjuntos de dados A,BeCe D
para os algortimos RF, XGBoost, LightGBM, RL, MLP e CNN com hiperparametros padrdo e
hiperparametros modificados pretende-se, neste subcapitulo, apresentar uma comparacdo

entre os resultados mencionados e os obtidos pelos autores estudados em 2.5.1.
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Dado o exposto, sumariou-se, na Tabela 33, os resultados de todos os algortimos testados para

os conjuntos de dados A, B, C e D, bem como os resultados dos algortimos estudados no

subcapitulo 2.5.1.

Conj.
Dados vs.
Artigos

Conj.
Dados A
(HP
Padrdo)

Con,j.
Dados B
(HP
Padrdo)

Con,j.
Dados C
(HP
Padrdo)

Conj.
Dados A
(HP
Modific.)

Conj.
Dados B
(HP
Modific.)

Conj.
Dados C
(HP
Modific.)

Tabela 33 - Comparagdo de resultados obtidos vs. artigos analisados

RL

MAE:
0.29203
MSE:
0.15661
RMSE:
0.39574
R2:
0.84434
MAE:
0.30468
MSE:
0.17185
RMSE:
0.41454
R2:
0.82527
MAE:
0.31965
MSE:
0.21796
RMSE:
0.46686
R2:
0.78118
MAE:
0.29861
MSE:
0.16478
RMSE:
0.40594
R2:
0.83621
MAE:
0.30771
MSE:
0.17620
RMSE:
0.41977
R2:
0.82084
MAE:
0.31915
MSE:
0.21889
RMSE:
0.46786

RF

MAE:
0.14527
MSE:
0.04764
RMSE:
0.21827
R2:
0.95264
MAE:
0.14306
MSE:
0.05172
RMSE:
0.22742
R2:
0.94741
MAE:
0.12900
MSE:
0.04490
RMSE:
0.21190
R2:
0.95492
MAE:
0.14407
MSE:
0.04709
RMSE:
0.21701
R2:
0.95319
MAE:
0.14095
MSE:
0.05062
RMSE:
0.22498
R2:
0.94854
MAE:
0.12778
MSE:
0.04336
RMSE:
0.20824

XGBoost

MAE:
0.14820
MSE:
0.04401
RMSE:
0.20979
R2:
0.95625
MAE:
0.15267
MSE:
0.05011
RMSE:
0.22385
R2:
0.94905
MAE:
0.14210
MSE:
0.04907
RMSE:
0.22154
R2:
0.95073
MAE:
0.12892
MSE:
0.03590
RMSE:
0.18947
R2:
0.96432
MAE:
0.12901
MSE:
0.03917
RMSE:
0.19792
R2:
0.96017
MAE:
0.12585
MSE:
0.03947
RMSE:
0.19868

LightGBM

MAE:
0.15990
MSE:
0.05079
RMSE:
0.22527
R2:0.94952

MAE:
0.16758
MSE:
0.05834
RMSE:
0.24155
R2:0.94067

MAE:
0.16003
MSE:
0.06011
RMSE:
0.24517
R2:0.93964

MAE:
0.13270
MSE:
0.03674
RMSE:
0.19168
R2:0.96348

MAE:
0.13514
MSE:
0.04100
RMSE:
0.20249
R2:0.95831

MAE:
0.13117
MSE:
0.04296
RMSE:
0.20726

MLP

MAE: 0.18573
MSE: 0.06930
RMSE:
0.26325
R2:0.93112

MAE: 0.19475
MSE: 0.08369
RMSE:
0.28929
R2:0.91491

MAE: 0.16082
MSE: 0.06484
RMSE:
0.25463
R2:0.93491

MAE: 0.18674
MSE: 0.07511
RMSE:
0.27406
R2:0.92535

MAE: 0.17752
MSE: 0.06980
RMSE:
0.26420
R2:0.92903

MAE: 0.14475
MSE: 0.05214
RMSE:
0.22834
R2:0.94766

CNN

MAE: 0.18789
MSE: 0.59584
RMSE:
0.77191
R2:0.40864

MAE: 0.17887
MSE: 0.67294
RMSE:
0.82033
R2:0.31297

MAE: 0.14852
MSE: 0.23309
RMSE:
0.05433
R2:0.94540

MAE: 0.19355
MSE: 0.38898
RMSE:
0.62368
R2:0.61395

MAE: 0.16983
MSE: 0.23850
RMSE:
0.48837
R2:0.75650

MAE:
0.14459
MSE: 0.05177
RMSE:
0.22753
R2:0.94798
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Conj.
Dados D
(HP
Modific.)

(Narayana
et al.,, 2021)

(C. Chen et
al., 2017)
Model 2

(Longani et
al., 2021)

(Gupta et
al., 2022)

(Jin, 2021)
(Hankar et

al., 2022)

(H. Zhang,
2022)

(Narayana
et al., 2022)

R2:
0.78024

MAE:
0.30001
MSE:
0.17530
RMSE:
0.41869
R2:
0.82378

MAE:
0.37998
MSE:
0.36805
RMSE:
0.60667

NMSE:
0.26000

MAE:
1100.7714
RMSE:
1442.1927
R2:0.9652
R2:
0.72354
RMSE:
63933.52
R2:
0.57000
MAE:
2.5552
MAPE:
0.1652
RMSE:
1.9126
MAE:
9.5351
MSE:
3.1199
RMSE:
6.4762

R2:
0.95646

MAE:
0.12619
MSE:
0.03944
RMSE:
0.19860
R2:
0.96035

MAE:
0.19780
MSE:
0.10122
RMSE:
0.31816

NMSE:
0.05200

MAE:
1.13000
MSE:
11.89000
RMSE:
3.44000
MAE:
644.8759
RMSE:
1131.8468
R2:0.9785
R2:
0.90416
RMSE:
44939.79
R2:
0.74000
MAE:
1.5769
MAPE:
0.1669
RMSE:
1.8982
MAE:
4.1918
MSE:
0.4069
RMSE:
2.4082

R2:
0.96036
MAE:
0.12389
MSE:
0.03577
RMSE:
0.18913
R2:
0.96404

MAE:
0.17000
MSE:
0.28000
RMSE:
0.53000

RMSE:

44516.20

R2:0.80

MAE:
1.5247
MAPE:
0.1602
RMSE:
1.8103

R2:0.95687

MAE:
0.13039 MAE:
MSE: 0.14779
0.03922 MSE: 0.05050
RMSE: RMSE:
0.19804 0.22473

R2:0.96057 @ R2:0.94923

MAE: 1.4903
MAPE:
0.1591
RMSE:
1.7739

Através da analise da tabela acima é possivel verificar-se que:

e Relativamente a métrica MAE:
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MAE:
0.14747
MSE: 0.04777
RMSE:
0.21856
R2:0.95192



O

O

Apenas 5 (Gupta et al., 2022; Longani et al., 2021; Narayana et al., 2021, 2022;
H. Zhang, 2022) dos 9 artigos estudados apresentam esta métrica;

O melhor resultado desta métrica é alcancado pelo algoritmo XGBoost no
conjunto de dados D;

Relativamente a métrica MSE e RMSE:

O

6 (Gupta et al., 2022; Hankar et al., 2022; Longani et al., 2021; Narayana et al.,
2021, 2022; H. Zhang, 2022) dos 9 artigos estudados apresentam esta métrica;

Dos 6 artigos mencionados, apenas 4 (Longani et al., 2021; Narayana et al.,
2021, 2022; H. Zhang, 2022) normalizaram os seus dados;

Dentro dos 4 artigos cujos dados se encontram normalizados, o melhor
resultado destas métricas é alcancado pelo algoritmo XGBoost no conjunto de
dados D;

Relativamente a métrica R2:

Apenas 3 (Gupta et al., 2022; Hankar et al.,, 2022; Jin, 2021) dos 9 artigos
estudados apresentam esta métrica;

O melhor resultado desta métrica é alcancado pelo algoritmo RF do artigo
elaborado por (Gupta et al., 2022). No entanto, uma vez que este artigo apenas
usou 205 carros, considerou-se o algoritmo XGBoost do conjunto de dados A
como o que foi melhor sucedido;

Relativamente a métrica NMSE:

Apenas 1 (C. Chen et al., 2017; Gupta et al., 2022) dos 9 artigos estudados
apresenta esta métrica;

Apenas se extraiu esta métrica para os algoritmos XGBoost do conjunto A
(0.03568) e D (0.03596) e LightGBM do conjunto A (0.03652) e D (0.03943);

Comparando os resultados obtidos, o melhor resultado desta métrica é
alcangado pelo algoritmo LightGBM no conjunto de dados A;

O artigo Arora et al., 2022, ao apresentar apenas os resultados obtidos para a métrica
accuracy, ndo foi comparado com nenhum dos restantes artigos nem com os modelos
desenvolvidos;

O algoritmo RL obteve a sua melhor performance quando testado com o conjunto de
dados A (sublinhado a azul), com hiperparametros padrao;
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e Os algoritmos RF, MLP e CNN obtiveram a sua melhor performance quando testado
com o conjunto de dados D (sublinhado a roxo, cor-de-laranja e cor-de-rosa,
respetivamente), com hiperparametros modificados;

e Os algoritmos XGboost e LightGBM obtiveram a sua melhor performance quando
testado com os conjuntos de dados A e D (sublinhado a verde a amarelo,
repetivamente), com hiperparametros modificados.

Nenhum dos artigos estudados obteve tdo bons resultados quanto os desenvolvidos no ambito
da presente dissertacao.

Os resultados obtidos podem justificar-se, entre outros motivos, pelo nimero de caracteristicas
e o numero de carros que compde o conjunto de dados usados pelos artigos estudados e pelos
utilizados no desenvolvimento dos modelos criados. O nimero de caracteristicas e o nimero
de carros do conjunto de dados usados em cada um dos artigos analisados, bem como dos
usados no contexto da presente dissertacdao encontram-se detalhados na Tabela 34.

Tabela 34 — Numero de caracteristicas e carros usados nos modelos analisados e desenvolvidos

N.2 Caracteristicas N.2 Carros
(Narayana et al., 2021) 8 >4000
(C. Chen et al., 2017) 19 102959
(Longani et al., 2021) 11 2425
(Gupta et al., 2022) 26 205
(Jin, 2021) 6 100000
(Hankar et al., 2022) 6 8000
(H. Zhang, 2022) 16 -
(Arora et al., 2022) 8 ~300
(Narayana et al., 2022) 10 >4250
Conjunto A 50 57038
Conjunto B 30 70253
Conjunto C 10 192799
Conjunto D 13 144702

Como se pode analisar pela Tabela 34, os conjuntos de dados A e B sdo os que apresentam um
maior numero de caracteristicas, 50 e 30, respetivamente. Por outro lado, os conjuntos de
dados C e D, com 10 e 13 caracteristicas respetivamente, sdo os que possuem mais carros,
192799 e 144702 carros, respetivamente. Excluindo os conjuntos de dados A e B, o Unico artigo
gue apresenta um maior nimero de caracteristicas é o Gupta et al., 2022. Contudo, este apenas
contém um conjunto de dados de 205 carros, enquanto que os conjuntos de dados A e B contém
57038 e 70253 carros, respetivamente. Por outro lado, os artigos que possuem, com exce¢ao
dos conjuntos de dados C e D, um maior conjunto de dados sdao C. Chen et al., 2017 e Jin, 2021,
com 102959 e 100000 carros, respetivamente. Contudo, estes artigos apenas contém 19 e 6
caracteristicas, respetivamente.
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Outros fatores que condicionam a performance dos algoritmos é o tratamento de dados ao qual
os mesmos foram sujeitos, bem como os hiperparametros usados aquando do teste dos
algoritmos.

Uma vez que num contexto real é mais provavel que um vendedor/comprador possua mais
facilmente as caracteristicas do conjunto D do que do conjunto A, optou-se por testar em
contexto real o modelo criado com o algortimo XGBoost, introduzindo as caracteristicas do
conjunto de dados D. Desta forma, a Tabela 35 apresenta o preco obtido para 15 carros
constantes do conjunto de testes, aquando da introducdo das caracteristicas dos mesmos no
modelo desenvolvido.

A analise da referida tabela permite verificar que, de facto, o modelo desenvolvido cumpre o
propdsito para o qual foi feito, dada a proximidade dos valores faculdados e obitdos aquando
do teste do algortimo em causa.

Assim, pode afirmar-se que o objetivo inicial foi cumprido, podendo o mesmo contribui para a
negociac¢ao de carros usados a pregos mais justos e razoaveis, reduzindo os riscos associados as
transagOes neste setor.
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Tipo
De Carro

carrinha

carrinha

sedan

sedan

carrinha

compacto

monovolum
e

carrinha

sedan

coupé

citadino

citadino

carrinha

monovolum
e

compacto
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Cilindrada

1560.0

1461.0

2143.0

2995.0

1968.0

1422.0

1461.0

1598.0

1968.0

1995.0

998.0

1499.0

1598.0

1461.0

1560.0

Poténcia

100

90

150

218

190

90

110

136

150

204

95

102

120

110

100

Ano

2018

2018

2017

1994

2016

2017

2014

2015

2017

2008

2020

2019

2017

2017

2018

Combustive
|

gasoleo

gasdleo

gasdleo

gasolina

gasdleo

gasdleo

gasdleo

gasoleo

gasoleo

gasdleo

gasolina

gasdleo

gasdleo

gasdleo

gasdleo

Tipo
De Caixa

manual

manual

automatica

manual

automatica

manual

manual

manual

automatica

manual

manual

manual

automatica

manual

manual

Marca

Peugeot

Renault

alfa_romeo

BMW

Audi

VW

Renault

Mercedes
Benz

Audi

BMW

Ford

Peugeot

VW

Renault

Peugeot

Quilometra
gem

57000

111956

66000

183000

155000

112280

212000

140000

143000

190000

1568

22000

110667

97000

57000

Modelo

308_sw

clio_sport_t
ourer

giulia

730

a6_avant

polo

grand_sceni
c

c_200

a5_sportba
ck

123

Fiesta

208

passat_vari
ant

scenic

308

Detalhe Da
Versao

1.6 BlueHDi
Active

1.5dCi GT
Line

2.2 D Super
AT8

ivg

2.0 TDi
Business
Line S_line
S tronic
1.4TDi
Connect
1.5 dCi
Bose
Edition SS

BlueTEC
Avantgarde

2.0 TDi
S_line S
tronic
d

1.0
EcoBoost
ST_Line

1.5 BlueHDi
Signature

1.6 TDI
Confortline
DSG
1.5dCi GT
Line
1.6 BlueHDi
Active

Versdo

ver_1_6_bl
uehdi_activ
e
ver_1 5 dc
i_gt_line
ver_2_2 d_
super_at8
ver_i_v8
ver_2_0_tdi
_business_li
ne_s__line_
s_tronic
ver_1 4 tdi
_connect
ver_1_5_dc
i_bose_edit
ion_ss
ver_bluetec
_avantgard
e
ver_2_0_tdi
_s__line_s_
tronic
ver_d

ver_1_0_ec
oboost_st_
_line
ver_1_5 bl
uehdi_signa
ture
ver_1_6_tdi
_confortlin
e_dsg
ver_1 5 dc
i_gt_line
ver_1_6_bl
uehdi_activ
e

Capacidade

5.0

5.0

5.0

5.0

5.0

5.0

5.0

5.0

4.0

4.0

5.0

5.0

5.0

5.0

5.0

Tabela 35 — Comparacgdo do precgo original e do prego obtido aquando do teste do algoritmo XGBoost com dados treino do conjunto de dados D

Preco
Original

17950

15900

26900

9999

26500

13140

10499

20000

30900

15950

21990

17950

21980

18500

17950

Preco

17906

15602

27002

7713

28285

14359

10997

22051

33194

15733

21698

17673

22131

19045

17895



4.6 Conclusao

Apds a andlise e tratamento de dados foram testados os algoritmos RF, XGBoost, LightGBM, RL,
MLP e CNN nos quatro conjuntos de dados A, B, C e D. O conjunto de dados A possui 50
caracteristicas e 52995 carros, o conjunto de dados B possui 30 caracteristicas e 65050
automoveis, o conjunto de dados C possui 10 caracteristicas e 182119 veiculos. O conjunto de
dados D é constituido por 13 caracteristicas, as quais, para além do preco, foram obtidas através
do método Shapely Additive exPlanations (SHAP), aplicado ao algoritmo XGBoost do conjunto
de dados A possui 135701 carros.

Os algoritmos aplicados aos conjuntos de dados A, B e C foram testados duas vezes, com
hiperparametros padrdo e hiperparametros modificados. Todos os algoritmos dos quatro
conjuntos de dados foram sujeitos a uma metodologia de 80% treino de e 20% testes e
avaliados, maioritariamente, através das métricas R2, MSE, RMSE e MAE.

Os algoritmos testados com os conjuntos de dados A, B e C obtiveram melhores resultados
aquando da alteracdo de hiperparametros padrdao, com a exce¢do do algoritmo MLP no
conjunto de dados A e o algoritmo RL nos conjuntos A, B, Ce D.

Dentro dos algoritmos testados, os algoritmos XGboost e LightGBM foram os que apresentaram
melhores resultados, tendo os mesmos sido muito idénticos entre si nos 4 conjuntos de dados.
Entre os dois algoritmos, o XGBoost foi o que apresentou melhores resultados.

Por fim, o algoritmo XGBoost do conjunto de dados A e D foi o que apresentou melhores
resultados entre os algoritmos testados, bem como quando comparados com os algoritmos
estudados aquando da revisdo do estado da arte, tendo apresentado um valor de R2 de 0.96432
e 0.96404, respetivamente.

O numero de caracteristicas, o tamanho do conjunto de dados usado, o tratamento do mesmo
e os hiperparametros utilizados sdo alguns dos principais fatores que influenciam a
performance dos algoritmos estudados.
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5 Conclusoes Finais

Recorde-se as principais motivagdes, finalidades e etapas do estudo realizado.

O avango da Inteligéncia Artificial tem fomentado o lancamento de automdveis com
especificacdes cada vez mais inovadoras e, consequentemente, a precos mais elevados.

Tal aumento de pregos conduz a uma maior procura na compra/venda de carros usados. Esta

procura leva, muitas vezes, a atribuicdo de precos irrealistas aos mesmos, aumentando o
numero de fraudes neste setor, e a uma elevada discrepancia nos precos praticados.

De facto, um dos maiores problemas associados a este mercado prende-se com a dificuldade
em perceber qual o preco justo a pagar/vender por um determinado veiculo, devido a
disparidade de precos praticados dentro da mesma gama ou até dentro do mesmo modelo de
carro.

Neste ambito, a drea de Machine Learning pode ter um papel preponderante, nomeadamente
na elaboragdo de modelos de previsdo de precos de carros usados. Assim, o objetivo do
presente trabalho prendeu-se com a analise dos modelos ja desenvolvidos neste contexto, do
grau de precisdo dos mesmos e com a criagdo de um modelo que colmatasse as falhas nos ja
existentes, de forma a se aumentar o referido grau de precisao.

Desta forma, a concretizagdo do objetivo mencionado pretende, assim, contribuir para a
negociac¢ao de carros usados a pre¢os mais justos e razoaveis, reduzindo os riscos associados as
transag0es neste setor.

De modo a orientar a investigacdo realizada, foram elaboradas quatro questdes, as quais,
consequentemente, conduziram a criagao de cinco objetivos principais:

e Q1 - Como se encontra atualmente o estado de arte no que respeita a sistemas de
previsdo, particularmente no ambito da previsdo de precos para carros usados?

e Q2 - Poder-se-a considerar um sistema de previsdo de prego de carros usados preciso,
utilizando apenas um certo nimero de caracteristicas e um conjunto de dados relativos
a transagGes anteriores?
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e Q3 - Serad o resultado de um modelo de previsdo diferente consoante algoritmos
utilizados?

e Q4 -E um algoritmo mais preciso se fizer uso da combinag3o de varias técnicas?
Assim, os objetivos identificados com base nas questdes acima formuladas sdo os seguintes:

e 01 - Investigar o atual estado de arte no ambito de modelos de previsdo e o seu
enguadramento no setor automdével;

e 02 - Detetar as caracteristicas que impactam a criagdo de um modelo de previsdo de
preco de carros usados;

e 03 — Criar um dataset com a informacdo necessaria para aplicacdo num modelo de
previsdo de preco de carros usados;

e 04 - Comparar e avaliar a performance dos diferentes modelos e técnicas criadas;

e 05— Desenvolver um modelo para previsdo de precos de carros usados, com base nos
resultados obtidos das comparacgdes efetuadas.

Tabela 36 — Questdes de investigacdo e objetivos correspondentes

Questoes Objetivos
Q1 01
Q2 02; 03; 04; 05
Q3 04; 05
Q4 04; 05

De seguida, apresenta-se um resumo do trabalho realizado que visou cumprir com os objetivos
supracitados, bem como as suas conclusOes e as respostas as perguntas que os geraram.

Relativamente a Q1, é possivel encontrar-se varios artigos na literatura acerca de sistemas de
previsdo de precos. Tais sistemas de previsdo tém por base um conjunto de dados, com diversas
caracteristicas, os quais dependem da d4rea de estudo em questdo. Com estes dados e
caracteristicas é possivel, através de algoritmos de ML, tentar determinar-se o pre¢o mais justo
e real para um determinado produto, bem ou objeto.

Alguns dos contextos para os quais se tém desenvolvido sistemas de previsdo de precos
prendem-se, por exemplo, com a compra e venda de ouro (Farahani & Mehralian, 2013),
moedas digitais (McNally et al., 2018), a¢Ges (K. V. Kumar & Anitha, 2022) e de casas (Banerjee
& Dutta, 2018). Alguns dos algoritmos utilizados no desenvolvimento destes sistemas sdo o RF,
RNA, SVM, KNN, NB, LSTM.
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E também possivel encontrar-se varios artigos na literatura acerca de sistemas de previsdo de
precos de automdveis usados, nomeadamente Arora et al., 2022; C. Chen et al., 2017; Gupta et
al., 2022; Hankar et al., 2022; Jin, 2021; Longani et al., 2021; Narayana et al., 2021, 2022; H.
Zhang, 2022, tendo os mesmos sido os artigos mais estudados no contexto deste estudo.
Considerando todos os artigos estudados, os principais algoritmos estudados foram RL, AD, RF,
XGBoost, LightGBM, SVM e KNN.

Através da andlise dos mesmos, pdde concluir-se que:

e O algoritmo RL foi, na grande maior parte dos algoritmos estudados, o que apresenta
piores resultados;

e O algoritmo RF foi considerado como o melhor, sempre que os algoritmos XGBoost e
LightGBM nao foram testados, com excecdao do artigo Gupta et al., 2022 onde o
algoritmo AD foi o melhor;

e No caso em que foram testados, simultaneamente, os algoritmos RF e XGBoost, mas
em que ndo foi testado o algoritmo LightGBM, o algoritmo que apresentou melhor
performance foi o XGBoost;

e No caso em que foram testados, simultaneamente, os algoritmos XGBoost e LightGBM,
o algoritmo que apresentou melhor performance foi o LightGBM;

e A maior parte do artigos foram avaliados através de métricas como R2, MSE, RMSE ou
MAE.

Note-se que todos os artigos estudados utilizaram conjuntos de dados pertencentes ao
mercado estrangeiro. De facto, ndo foram encontrados quaisquer artigos neste ambito com
conjuntos de dados nacionais.

Dado o exposto, pode concluir-se que o 01 foi alcangado com sucesso.

O 02 foi, nesta fase, parcialmente concretizado aquando da andlise da sugestdo das principais
melhorias de investigacdao futura, as quais incluiram o teste de algoritmos com um maior
dataset maior ou com um maior nimero de caracteristicas ou o estudo de um maior nimero
de algoritmos.

Dado o exposto, e de forma a concretizar o O3 e a colmatar tal o supracitado, procedeu-se a
aproximagdo a varias empresas do ramo automodvel que pudessem fornecer dados para o
desenvolvimento do modelo pretendido. Neste sentido, a empresa Standvirtual prontificou-se
a fornecer os dados necessarios ao desenvolvimento de um modelo de previsdo de preco de
carros usados aplicados ao contexto do mercado nacional, tendo facultado dados de 198107
carros com 230 caracteristicas, os quais foram organizados numa tabela.

Os dados facultados foram divididos em trés conjuntos A, B e C, os quais continham 50, 30 e 10
caracteristicas, respetivamente. Posteriormente, procedeu-se a eliminagdo de carros cujas
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descri¢des das caracteristicas estavam ausentes ou corrompidas em cada um dos conjuntos de
dados A, B e C, os quais ficaram reduzidos a 57038, 70253 e 192799 carros, respetivamente.

De seguida, procedeu-se a conversdo em linguagem numérica da descri¢cdo das caracteristicas
previamente apresentadas em linguagem alfabética, a remocdo de outliers e a normalizagado
dos dados de determinadas caracteristicas. Findo o processo de tratamento de dados, o
conjunto de dados A passou a ter um total de 52995 carros, conjunto de dados B 65050 carros
e o conjunto de dados C 182119 carros.

Para cada um dos conjuntos de dados A, B e C procedeu-se ao teste dos algoritmos RF, XGBoost,
LightGBM e RL, uma vez que, dos artigos estudados, os primeiros trés foram os que obtiveram
melhores resultados e o RL o mais comumente usado. Para além destes, procedeu-se ainda aos
testes das redes neuronais MLP e CNN, de forma a se incluir técnicas de deep learning.

De forma a dar resposta ao 04, todos os algoritmos foram testados através de técnicas de treino,
validacdo e teste, com hiperpardmetros padrdo/comumente usados e introduzidos
manualmente antes da fase de treino, tendo sido atribuidos 80% do conjunto inicial de dados a
fase de treino e 20% a fase de teste.

Os algoritmos testados obtiveram melhores resultados aquando da alteracdo de
hiperparametros padrdao, com a excegdao do algoritmo MLP no conjunto de dados A e o
algoritmo RL nos conjuntos A, B, C e D. Assim, o valor atribuido aos hiperparametros é também
uma das caracteristicas que impacta o sucesso de um modelo, complementado o 02.

Dentro dos algoritmos testados, os algoritmos XGBoost e LightGBM com hiperparametros
modificados foram os que apresentaram melhores resultados, tendo os mesmos sido muito
idénticos entre si nos 4 conjuntos de dados. Ainda assim, e entre os dois algoritmos, o XGBoost
do conjunto A foi o que apresentou melhores resultados, com o valor de R2 de 0.96432. Por
outro lado, o algoritmo RL foi o que apresentou piores resultados no trés conjuntos de dados.
Os resultado obtidos permitem responder a Q3, afirmando que os resultados obtidos diferem,
efetivamente, consoante os algoritmos testados.

Uma vez que o algoritmo XGBoost aplicado ao conjunto de dados A foi que apresentou
melhores resultados, decidiu-se elaborar um quarto conjunto de dados, D, constituido por 13
caracteristicas, as quais, para além do preco, foram obtidas através do método Shapely Additive
exPlanations (SHAP), aplicado ao algoritmo XGBoost do conjunto de dados A. Também no
conjunto de dados D se aplicou o tratamento de dados previamente usado nos conjuntos de
dados A, B e C. Apés o mesmo, o conjunto de dados D ficou composto por 135701 carros.

Posteriormente, testaram-se novamente os mesmo algoritmos para o novo conjunto de dados
D, com os mesmos hiperparametros (modificados) usados aquando do teste nos conjuntos de
dados A, B e C. A semelhanca do que ocorreu para os conjuntos de dados A, B e C, também no
conjunto de dados D o algortimo que obteve melhores resultados foi o XGBoost, enquanto que
o pior foi o RL.
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Os hiperparametros que conduziram a melhor performance do algortimo XGBoost nos quatro
conjuntos de dados A, B, C e D foram nr_estimator de 1000, max_depth de 7, learning_rate de
0.1, reg_alpha de 0.0 e reg_lambda de 1.0. No caso dos conjuntos de dados A e B, o valor de
subsample que conduziu as melhor performance foi de 1.0, enquanto que no conjunto de dados
CeDfoide0.8.

O algoritmo XGBoost dos conjuntos de dados A e D com os hiperparametros acima descritos foi
o que apresentou melhores resultados entre os algoritmos testados, bem como quando
comparados com os algoritmos estudados aquando da revisdo do estado da arte, tendo
apresentado um valor de R2 de 0.96432 e 0.96404, respetivamente. De facto, nenhum dos
algoritmos estudados apresentou resultados tdo promissores quanto os alcancados através do
algoritmo XGBoost aplicado aos conjuntos de dados A e D. Assim, o tratamento de dados
aplicado, bem como os hiperparametros utilizados conduziram a melhores resultados,
comprovando que a combinagdo de diversas técnicas conduz a uma maior precisao dos modelos
desenvolvidos, respondendo positivamente a Q4.

Os resultados obtidos podem justificar-se, entre outros motivos, pelo nimero de caracteristicas
e o numero de carros que compde o conjunto de dados usados pelos artigos estudados e pelos
utilizados no desenvolvimento dos modelos criados. Como tal, e respondendo a Q2, quanto
maior o numero de dados e de caracteristicas analisadas, melhor serd o desempenho de um
modelo, sendo que um baixo nimero destes fatores podem invalidar os resultados obtidos.

Por ultimo, pode afirmar-se que o modelo desenvolvido cumpre o propdsito para o qual foi feito
e que o objetivo da presente dissertagdo foi concluido com sucesso, cumprindo-se, assim, o
ultimo obetivo, O5.

Assim, pode afirmar-se que o objetivo global do presente trabalho foi cumprido, podendo o
mesmo contribui para a negociacdo de carros usados a precos mais justos e razoaveis,
reduzindo os riscos associados as transagdes neste setor.
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Anexo A

Os graficos neste anexo mostram a percentagem de carros consoante o tipo de carro e o tipo

de caixa e mostram também o nimero de carros consoantes o tipo de combustivel e a marca
do carro:

A primeira fila apresenta a percentagem de cada tipo de carro existente no conjunto
de dados B;

A segunda fila apresenta a percentagem de cada tipo de carro existente no conjunto
de dados C;

A terceira fila apresenta a percentagem do numero de carros com caixa manual e
automatica existente no conjunto de dados B (esquerda) e no conjunto de dados C
(direita);

A quarta fila apresenta o nimero de carros de cada tipo de combustivel existente no
conjunto de dados B (esquerda) e no conjunto de dados C (direita);

A quinta fila apresenta o nimero de carros de cada marca existente no conjunto de
dados B;

A sexta fila apresenta o numero de carros de cada marca existente no conjunto de
dados C.
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Anexo B

Os graficos do seguinte anexo apresentam a relagdo entre o preco e quilometragem, ano,
poténcia e cilindrada, antes (esquerda) e depois (direita) de serem submetidos a remocdo de
outliers:

e aprimeirafila apresenta a relagdo entre preco e quilometragem do conjunto de dados
B;

e asegunda fila apresenta a relagdo entre preco e quilometragem do conjunto de dados
&

e aterceira fila apresenta a relagao entre preg¢o e ano do conjunto de dados B;

e aquarta fila apresenta a relagdo entre preco e ano do conjunto de dados C;

e aquinta fila apresenta a relacdo entre preco e poténcia do conjunto de dados B;

e asexta fila apresenta a relagdo entre prego e poténcia do conjunto de dados C;

e asétima fila apresenta a relagao entre prego e cilindrada do conjunto de dados B;

e aoitava fila apresenta a relagdo entre preco e cilindrada do conjunto de dados C;
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Anexo C

Os graficos do seguinte anexo apresentam a matriz de correlagdo do conjunto de dados A com
as 50 caracteristicas e a matriz de correlagdo do conjunto de dados B com 30 caracteristicas, na
ordem nos quais 0s mesmos aparecem abaixo.
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