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Resumo: Este estudo compara o desempenho preditivo de modelos estatísticos e de 

aprendizado de máquina na estimativa da eficiência de combustível de veículos, utilizando 

o conjunto de dados Auto MPG. Foi adotada a regressão linear múltipla como modelo de 

referência e o algoritmo Random Forest para capturar relações não lineares e interações 

entre variáveis. O pré-processamento envolveu a imputação de valores ausentes, 

codificação de variáveis categóricas e divisão em conjuntos de treinamento (70%) e teste 

(30%). Os modelos foram ajustados utilizando validação cruzada k-fold repetida (10 

partições e 3 repetições). O desempenho preditivo foi avaliado por meio de métricas 

estatísticas. Os resultados demonstraram que o Random Forest apresentou maior precisão 

preditiva e melhor capacidade de generalização em relação ao modelo linear. 

Adicionalmente, análises de superfície de resposta evidenciaram interações relevantes 

entre peso e potência do motor, destacando a importância de abordagens não lineares na 

modelagem do consumo de combustível. Os achados reforçam o potencial de técnicas de 

aprendizado de máquina para aplicações em eficiência energética e sistemas de transporte. 

 

Palavras-chave: Análise de regressão; Aprendizado de máquina; Modelagem do consumo 

de energia; inteligência artificial. 

 

 

INTRODUÇÃO 

 

A crescente demanda por eficiência energética, aliada 

à necessidade de mitigação das emissões de gases 

poluentes, tem impulsionado o desenvolvimento de 

tecnologias voltadas à otimização do consumo de 

combustível em veículos automotores (IEA, 2023).   

 

A avaliação da eficiência energética é estratégica 

tanto para o setor industrial quanto para a formulação 

de políticas ambientais, uma vez que o consumo de 

combustível está diretamente associado a impactos 

econômicos e ambientais relevantes no setor de 

transportes (YOO et al., 2025). 

 

Nesse contexto, a aplicação de técnicas avançadas de 

modelagem e machine learning tem se destacado 

como uma abordagem promissora para a análise do 

desempenho energético, permitindo avanços 

significativos na predição da eficiência de 

combustível (ANANTHAet al., 2025).  

 

Com o avanço das tecnologias digitais e da crescente 

disponibilidade de dados, métodos baseados em 

machine learning têm sido amplamente empregados 

na modelagem e predição de variáveis relacionadas 

ao desempenho energético. Taisabordagens permitem 

identificar padrões complexos e capturar relações não 

lineares entre variáveis, superando limitações 

frequentemente observadas em métodos estatísticos 

tradicionais (MAHMOOD et al., 2024). 

 

Nesse sentido, estudos recentes como o de Nguyen et 

al. (2025) destacam a integração de técnicas 

avançadas de modelagem em sistemas energéticos, 

enquanto Arévalo-Correra et al. (2024) evidencia a 

aplicação de algoritmos de aprendizado de máquina 

na análise de sistemas energéticos em veículos, 

reforçando a relevância dessas abordagens na área. 

 

Apesar desses avanços, modelos estatísticos 

clássicos, como a regressão linear múltipla, 

permanecem amplamente utilizados devido à sua 

simplicidade, interpretabilidade e baixo custo 
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computacional. Esses modelos possibilitam 

aavaliação direta da influência das variáveis 

explicativas sobre a variável resposta, sendo 

frequentemente empregados como referência em 

estudos comparativos (PEINADO et al., 2025).  

 

Nesse sentido, abordagens tradicionais baseadas em 

modelagem estatística e simulação continuam 

relevantes na análise do desempenho energético de 

veículos (SONGet al.,2022). Entretanto, evidências 

recentes indicam que modelos de machine learning 

apresentam desempenho superior na modelagem de 

relações complexas e não lineares (WANGet 

al.,2024), destacando limitações inerentes aos 

modelos lineares em cenários de alta complexidade. 

 

Entre os algoritmos de machine learning, o Random 

Forest destaca-se pela elevada capacidade preditiva e 

robustez frente a dados ruidosos e não lineares. Esse 

método baseia-se na combinação de múltiplas 

árvores de decisão, permitindo modelar interações 

complexas entre variáveis e reduzir a variância das 

previsões (MUTALE et al., 2024).  

 

Estudos recentes demonstram que técnicas de 

machine learning e deep learning apresentam alto 

desempenho na predição do consumo de combustível 

e das emissões veiculares, especialmente em cenários 

com dados reais e alta variabilidade (ÇEKEN; 

GEMCI, 2025). Além disso, revisões sistemáticas 

indicam a ampla aplicação dessas abordagens na 

gestão eficiente do consumo energético, destacando 

ganhos consistentes em precisão preditiva 

(ADNANE, et al., 2023). 

 

Paralelamente, pesquisas na área de mobilidade e 

sistemas energéticos têm explorado o uso de técnicas 

avançadas de modelagem na análise de desempenho 

de veículos, incluindo sistemas híbridos e elétricos. 

Nesse contexto, Arıkuşuet al. (2023) demonstram 

que métodos de machine learning contribuem 

significativamente para a estimativa do consumo 

energético em veículos híbridos, promovendo 

melhorias na eficiência energética e no suporte à 

tomada de decisão. 

 

Diante desse cenário, o presente estudo tem como 

objetivo comparar o desempenho preditivo dos 

modelos de Regressão Linear Múltipla e Random 

Forest na estimativa da eficiência de combustível de 

veículos. 

 

MATERIAL E MÉTODOS 

 

Base de dados e área de estudo  

 

O presente estudo utilizou o conjunto de dados Auto 

MPG Dataset, amplamente empregado em pesquisas 

de machine learning voltadas à análise da eficiência 

energética de veículos. Os dados foram obtidos a 

partir do UCI Machine Learning Repository, um dos 

principais repositórios utilizados na literatura 

científica para desenvolvimento e validação de 

modelos preditivos (DUA; GRAFF, 2019). 

O dataset foi originalmente compilado por Quinlan 

(1993) a partir de informações da indústria 

automotiva e contém aproximadamente 398 

observações referentes a características mecânicas e 

de desempenho veicular. Entre asvariáveis 

disponíveis destacam-se: número de cilindros, 

deslocamento do motor, potência, peso do veículo, 

aceleração, ano do modelo e origem, além da 

variável respostarepresentada pelo consumo de 

combustível (MPG). 

 

O problema foi formulado como uma tarefa de 

regressão supervisionada, na qual o consumo de 

combustível é estimado com base em variáveis 

explicativas associadas às características físicas e 

mecânicas dos veículos. Essa abordagem é 

amplamente adotada em estudos de eficiência 

energética, modelagem automotiva e aplicações de 

aprendizado de máquina voltadas à predição do 

consumo de combustível. 

 

A variável MPG foi definida como variável 

dependente, enquanto as demais variáveis foram 

consideradas preditoras. A Tabela 1 apresenta a 

descrição das variáveis utilizadas. 
 

Tabela 1. Descrição das variáveis do conjunto de 

dados Auto MPG. 

Variável Descrição 

Consumo de 

combustível (MPG) 

Consumo de 

combustível do veículo 

Cilindros 
Número de cilindros do 

motor 

Descolacamento (in3) Volume do motor 

Potência (HP) 
Potênciadesenvolvida 

pelomotor 

Peso (libras) Peso do veículo 

Aceleração (s) Tempo deaceleração 

Ano do modelo Ano de fabricação 

Origem (país) País de origem 

Fonte: Adaptado de UCI Machine Learning 

Repository; Ross Quinlan (1993). 

 
Pré-processamento dos dados 

 

Após a obtenção do conjunto de dados, foi realizada 

uma etapa de pré-processamento com o objetivo de 

garantir a qualidade dos dados e melhorar o 

desempenho dos modelos. Essa etapa incluiu 

tratamento de valores ausentes, codificaçãode 

variáveis categóricas, normalização dos dados e a 

divisão do conjunto de dados em subconjuntos de 
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treinamento e teste, procedimentos amplamente 

utilizados em pipelines de modelagem preditiva 

(KOUKARAS; TJORTJIS, 2025). 

 

Inicialmente, foi realizada uma verificação de valores 

ausentes, sendo observada a presença de dados 

faltantes na variável potência. os quais foram 

substituídos pela mediana da variável. A utilização 

da mediana foi adotada por ser uma medida de 

tendência central robusta, menos sensível à presença 

de outliers. Esse procedimento é comum em etapas 

de pré-processamento, uma vez que conjuntos de 

dados reaisfrequentemente apresentam valores 

ausentes e requerem técnicas de imputação antes da 

modelagem (JOEL et al., 2025). 

 

A variável origin foi tratada como categórica, sendo 

convertida em fatores representando as categorias 

Estados Unidos, Europa e Japão, permitindo melhor 

interpretação e utilização nos modelos. 

 

 

Análise exploratória dos dados 

 

A análise exploratória dos dados (EDA) foi 

conduzida com o objetivo de compreender a estrutura 

do conjunto de dados, identificar padrões e avaliar 

relações entre as variáveis. Foram utilizadas 

estatísticas descritivas, análise de correlação e 

visualizações gráficas, conforme recomendações 

clássicas da literatura (HANet al., 2022). 

 

A Figura 1 apresenta o boxplot das variáveis 

numéricas após a padronização dos dados, 

procedimento realizado para permitir a comparação 

entre variáveis originalmente mensuradas em 

diferentes escalas. 

 

 
Figura 1. Boxplot das variáveis numéricas 

padronizadas. 

 

O uso de boxplots é amplamente empregado na 

análise exploratória de dados para a visualização da 

distribuição e identificação de valores discrepantes 

(TUKEY, 1977).  

 

Os boxplots das variáveis padronizadas evidenciaram 

diferenças significativas na dispersão dos dados, com 

destaque para as variáveis peso, potência e 

deslocamento, que apresentaram maior variabilidade. 

Além disso, foram identificados valores discrepantes 

(outliers), especialmente nas variáveis potência e 

aceleração, indicando a presença de observações com 

características extremas. 

 

A matriz de correlação revelou associações 

relevantes entre as variáveis quantitativas do 

conjunto de dados (Figura 2). 

 
Figura2. Matriz de correlação entre as variáveis 

numéricas do conjunto de dados. 
 

Observou-se correlação negativa entre MPG e 

variáveis como peso, potência e deslocamento, 

indicando que veículos mais pesados e com motores 

maiores tendem a apresentar menor eficiência 

energética. Em contrapartida, o ano do modelo 

apresenta correlação positiva com o consumo de 

combustível, sugerindo que veículos mais recentes 

tendem a ser mais eficientes.  

 

Análises semelhantes são encontradas na literatura, 

que utiliza matrizes de correlação para investigar 

relações entre variáveis do conjunto de dados Auto 

MPG (SARKAR; HASAN, 2025). 

 

A Figura 3 apresenta a relação entre o peso do 

veículo e o consumo de combustível (MPG). 

 
Figura 3. Relação entre o peso do veículo e o 

consumo de combustível (MPG). 

 

A análise de dispersão entre peso e MPG evidenciou 

uma relação inversa bem definida, reforçando a 
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influência significativa do peso do veículo no 

consumo de combustível. 

 

Esse comportamento é consistente com a análise 

exploratória realizada com o conjunto de dados Auto 

MPG, nas quais gráficos de dispersão mostram 

evidencia relações negativas entre características do 

veículo e o consumo de combustível (DEAN; 

FRANCIS, 2024). 

 

Modelo de Regressão Linear Múltipla 

 

A regressão linear múltipla foi utilizada como 

modelo de referência para comparação com técnicas 

de machine learning. Esse modelo assume uma 

relação linear entre a variável resposta e um conjunto 

de variáveis explicativas, sendo expresso por:    

 

𝑦𝑖 = 𝛽0 + β1xi1 + β2xi2 + ⋯ + βpxip + εi      (1) 

 

Em que:𝑦𝑖representa o valor observado da variável 

resposta para a 𝑖-ésima observação,xijCcorresponde 

ao valor da 𝑗-ésima variável explicativa para a 𝑖-
ésima observação,𝛽0 É o intercepto do modelo, 

β1, β2, … , βpsão os coeficientes de regressão 

associados às variáveis explicativas e 𝜀𝑖Rrepresenta o 

termo de erro aleatório do modelo (SUN et al., 2023). 

 

A seleção do modelo foi realizada com base no 

Critério de Informação de Akaike (AIC), que 

considera simultaneamente a qualidade do ajuste e a 

complexidade do modelo (AKAIKE, 1974) (Equação 

2). 

 

AIC = −2 ln(L) + 2𝑘 (2) 

 

Em que 𝐿representa a função de verossimilhança do 

modelo e 𝑘corresponde ao número de parâmetros 

estimados.  

 

Foi aplicado o procedimentobackwardelimination, no 

qual as variáveis menos significativassão removidas 

progressivamente, até a obtenção de um modelo 

parcimonioso (DAJLES; CAVANAUGH, 2024; 

RIANSUT, 2022). 

 
Modelos de machine learning: Random Forest 
 

O Random Forest é um algoritmo de aprendizado de 

máquina baseado em conjuntos de árvores de 

decisão, amplamente utilizado em problemas de 

regressão e classificação. Proposto por Breiman 

(2001), o método pertence à classe de técnicas de 

ensemble learning, nas quais múltiplos modelos são 

combinados com o objetivo de melhorar a capacidade 

preditiva e a robustez das previsões. 

 

O algoritmo constrói diversas árvores de decisão a 

partir de subconjuntos do conjunto de dados gerados 

por meio de amostragem bootstrap. Durante a 

construção das árvores, apenas um subconjunto 

aleatório das variáveis explicativas é considerado em 

cada divisão, o que reduz a correlação entre as 

árvores e aumenta a diversidade do modelo. As 

previsões individuais são então agregadas para 

produzir a estimativa final, contribuindo para a 

redução da variância e tornando o modelo menos 

suscetível ao sobreajuste (JAGATHA; SCHNEIDER; 

SAUTER, 2024).  

 

De forma geral, a predição do modelo Random 

Forest pode ser expressa como a média das previsões 

individuais geradas pelas árvores de decisão que 

compõem o conjunto (GUEZOULI et al., 2024) 

(Equação 3): 

 

𝑦̂(𝑥) =  
1

𝐵
∑ 𝑇𝑏(𝑥)

𝐵

𝑏=1

                       (3) 

 

Em que 𝑇𝑏(𝑥)representa a previsão da 𝑏-ésima 

árvore de decisão para a observação 𝑥, e 𝐵 

corresponde ao número total de árvores no modelo.  

Estratégia de validação 

 

Para avaliar a capacidade preditiva e a generalização 

dos modelos propostos, foi adotada uma estratégia de 

validação baseada na separação dos dados em 

conjuntos de treinamento e teste (hold-out 

validation). O conjunto de dados foi particionado 

aleatoriamente, sendo 70% das observações 

destinadas ao treinamento dos modelos e os 30% 

restantes reservados para a avaliação externa (test 

set), conforme prática consolidada em estudos de 

machine learning para avaliação da capacidade de 

generalização dos modelos (JAMES et al., 2021). 

 

O conjunto de treinamento foi utilizado para o ajuste 

dos modelos de Regressão Linear Múltipla e Random 

Forest, permitindo a identificação dos padrões 

subjacentes aos dados. Com intuito de aumentar a 

robustez das estimativas e reduzir a variabilidade 

associada à seleção amostral, foi empregada 

validação cruzada repetida do tipo k-fold, com 10 

partições e 3 repetições. Essa abordagem é 

amplamente recomendada na literatura por 

proporcionar estimativas mais estáveis e confiáveis 

do desempenho preditivo (XU; GOODACRE, 2018). 

 

Após o processo de treinamento e validação interna, 

os modelos ajustados foram avaliados no conjunto de 

teste, composto por observações independentes não 

utilizadas durante o treinamento. Essa etapa permite 

uma avaliação imparcial da capacidade de 
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generalização dos modelos, evitando viés otimista 

nas estimativas de desempenho.  

 

O desempenho preditivo foi então quantificado por 

meio de métricas estatísticas de erro e ajuste, 

possibilitando a comparação entre os modelos 

considerados (MONTGOMERY; PECK; VINING, 

2012). 

 

Diagnóstico estatístico 

 

Após o ajuste do modelo de Regressão Linear 

Múltipla, foram realizados procedimentos de 

diagnóstico estatístico para verificar o atendimento 

dos pressupostos fundamentais do modelo, condição 

essencial para a validade das inferências e da 

interpretação dos coeficientes estimados. 

 

A análise dos resíduos foi realizadapor meio do 

gráfico de resíduos versus valores ajustados, visando 

identificar padrões indicativos de não linearidade ou 

heterocedasticidade. A suposição de normalidade dos 

resíduos foi avaliada por meio do gráfico Q-Q plot 

(quantile-quantileplot) e da inspeção do histograma 

dos resíduos (LI et al., 2024). 

 

Adicionalmente, foram aplicados testes estatísticos 

formais. A presença de heterocedasticidade foi 

investigada pelo teste de Breusch-Pagan, enquanto a 

independência dos resíduos foi avaliada pelo teste de 

Durbin-Watson, para detectar autocorrelação dos 

resíduos (ZHANG et al., 2020). 

Análise de overfitting 

 

A análise de overfitting foi conduzidacom o objetivo 

de avaliar a capacidade de generalização dos modelos 

ajustados. O overfitting ocorre quando um modelo se 

ajusta excessivamente aos dados de treinamento, 

capturando inclusive ruídos presentes no conjunto de 

dados, o que compromete seu desempenho em dados 

não observados. Esse fenômeno constitui um dos 

principais desafios na construção de modelos 

preditivos confiáveis (GOODFELLOW; BENGIO; 

COURVILLE, 2016). 

 

Para investigar a ocorrência desse fenômeno, foi 

realizada a comparação entre o desempenho dos 

modelos nos conjuntos de treinamento e teste, 

utilizando o coeficiente de determinação (R2) como 

métrica principal. Diferenças substanciais entre os 

valores obtidos nesses conjuntos foram interpretadas 

como indicativas de possível sobreajuste.  

 

Essa abordagemé amplamente utilizada para verificar 

a robustez e a capacidade de generalização de 

modelos preditivos, sendo particularmente relevante 

em algoritmos baseados em árvores, como o Random 

Forest, que podem apresentar elevado desempenho 

no conjunto de treinamento caso não sejam 

devidamente validadosem dados independentes 

(TETKO et al., 2024). 

 

Métricas de Avaliação 

 

Foram utilizadas métricas estatísticas amplamente 

utilizadas para avaliar e comparar o desempenho de 

modelos preditivos (HODSON, 2022; 

DIAMANTOPOULOU; PAPAMICHAIL, 2024).São 

elas: o coeficiente de determinação (R²), o erro 

quadrático médio (MSE), a raiz do erro quadrático 

médio (RMSE), o erro absoluto médio (MAE), o erro 

percentual absoluto médio (MAPE), o erro médio de 

viés (MBE), a estatística t associada ao viés (tStat) e 

coeficiente de eficiência de Nash-Sutcliffe (NSE) 

(Equações 4 a 11, respectivamente). 

 

           𝑅2 =

[
 
 
 

∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̅)(𝑦̂𝑖 − 𝑦̅̂)𝑛
𝑖=1

√∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̅)2 ∑ (𝑦̂𝑖 − 𝑦̅̂)
2𝑛

𝑖=1
𝑛
𝑖=1 ]

 
 
 
2

      (4) 

                           𝑀𝑆𝐸 =  
1

𝑛
∑(𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)

2

𝑛

𝑖=1

 (5) 

                    𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √
1

𝑛
∑(𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)

2

𝑛

𝑖=1

                 (6) 

𝑀𝐴𝐸 =  
1

𝑛
∑|𝑦𝑖  −  𝑦̂𝑖|

𝑛

𝑖=1

       (7) 

 

                     𝑀𝐴𝑃𝐸 =  
100

𝑛
∑|

𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖

𝑦𝑖

|

𝑛

𝑖=1

(8) 

                            𝑀𝐵𝐸 =  
1

𝑛
∑(𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)

𝑛

𝑖=1

                 (9) 

𝑡 𝑆𝑡𝑎𝑡 =
𝑀𝐵𝐸

𝑅𝑀𝑆𝐸 √𝑛⁄
                    (10) 

                    𝑁𝑆𝐸 =  1 − 
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)

2𝑛
𝑖=1

∑ ( 𝑦𝑖 − 𝑦̅)2𝑛
𝑖=1

              (11) 

 

Onde 𝑦̂𝑖 é o valor predito pelo modelo, 𝑦𝑖  é o valor 

observado, 𝑛 é o número de observações,𝑦̅ é a média 

dos valores observados e 𝑦̅̂representa a média dos 

valores previstos. 

 

Todas as análises foram realizadas utilizando o 

pacote de software R versão 4.4.1 (R CORE TEAM, 

2025) com o RStudio IDE. 

 

RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 

Regressão Linear Múltipla 
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A Tabela 2 apresenta as métricas de desempenho do 

modelo de regressão linear múltipla no conjunto de 

teste. Observa-se que o modelo apresentou 

coeficiente de determinação R2=0,8057, indicando 

que aproximadamente 80,6% da variabilidade do 

consumo de combustível foi explicada pelas 

variáveis incluídas no modelo. Os valores de RMSE 

(3,4128) e MAE (2,7146) indicam erros de predição 

relativamente baixos, sugerindo desempenho 

satisfatório do modelo estatístico.  

Tabela 2.  Métricas de desempenho do modelo de 

regressão linear múltipla no conjunto de teste. 

Modelo Valores 

R2 0,8057 

RMSE 3,4128 

MAE 2,7146 

MAPE 12,6881 

MBE 0,1485 

MSE 11,6472 

t Stat 0,4710 

NSE 0,8052 

R2: coeficiente de determinação; RMSE: raiz do erro 

quadrático médio; MAE: erro absoluto médio; 

MAPE: erro percentual absoluto médio; MBE: erro 

médio de viés; MSE: erro quadrático médio; t Stat: 

estatística t do viés; NSE: coeficiente de eficiência de 

Nash-Sutcliffe. 

 

A Figura 5 apresenta a comparação entre os valores 

observados (Real) e os valores previstos (Previsto) 

pelo modelo de regressão linear múltipla para o 

consumo de combustível no conjunto de teste. 

 

 
Figura 5.  Valores observados versus valores 

previstos pelomodelo de regressão linear múltipla. 

 

Observa-se que a maior parte dos pontos se distribui 

próxima à linha de tendência, sugerindo boa 

concordância entre os valores observados e 

estimados. Esse comportamento indica que o modelo 

apresenta capacidade satisfatória de ajuste e boa 

capacidade preditiva para estimar o consumo de 

combustível a partir das características mecânicas 

dos veículos.  

 

Além disso, não se observam padrões sistemáticos ou 

desvios extremos relevantes, sugerindo que o modelo 

representa adequadamente a relação entre as 

variáveis analisadas.  

 

Estudos recentes que utilizam o conjunto de dados 

Auto MPG também empregam esse tipo de 

representação gráfica para analisar a capacidade de 

previsão de modelos de regressão e aprendizado de 

máquina aplicada à eficiência energética de veículos, 

apresentando resultados consistentes com os 

observados neste estudo (ÇEKEN; GEMCI, 2025). 

 
A Figura 6mostra o gráfico dos resíduosemfunção 
dos valoresajustados pelo modelo de 
regressãolinearmúltipla. 

 

 
Figura 6.  Resíduos em função dos valores ajustados 

para o modelo de regressão linear múltipla. 
 
A análise dos resíduosindicouque os resíduos se 
distribuem de forma relativamentealeatóriaemtorno 

da linha horizontal emzero, sem a presença de 
padrõessistemáticosevidentes. 
 
Esse comportamento sugere que o modelo atende 
razoavelmente ao pressuposto de homocedasticidade. 

Embora alguns pontos apresentem maior dispersão, 
especialmenteemvalores mais elevados, não se 
observa presença de estruturasclaras que 
indiqueminadequação do modelo.  

 
A análisegráfica dos resíduos constitui um 
procedimento importante na avaliação da adequação 
de modelos de regressão, pois permite verificar 

possíveis violações dos pressupostos do modelo 
(KUTNER et al., 2005). 
 
A Figura 7 apresenta o gráfico Q-Q dos resíduos do 
modelo de regressãolinearmúltipla, utilizado para 

avaliar a normalidade dos erros. 
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Figura 7. Q-Q plot dos resíduos do modelo de 

regressãolinearmúltipla. 
 

Observa-se que a maioria dos pontos está próxima à 
linha de referência, indicando distribuição 
aproximadamente normal.  
 
Pequenos desvios nas extremidades são observados, 

mas não comprometem a adequação do modelo. A 
análise por meio do gráfico Q-Q é amplamente 
utilizada para identificar desvios da normalidade 
(ADEBISI et al., 2024). 

 
De forma geral, esses resultados indicam adequação 
global do modelo, embora evidenciem possíveis 
limitações associadas à linearidade da abordagem. 

 

ModelosRandom Forest 

 

O modelo Random Forest foi ajustado com o 

objetivo de capturar relações não lineares e 

interações complexas entre as variáveis explicativas. 

No conjunto de teste, o modelo apresentou 

R2=0,8390, indicando melhoria em relação ao 

modelo linear, com aproximadamente 83,9% da 

variabilidadedo consumo de combustívelexplicada 

pelo modelo. 

 

Tabela 3. Métricas de desempenho do modelo 

Random Forest no conjunto de teste. 

Modelo Valores 

R2 0,8390 

RMSE 3,1678 

MAE 2,0021 

MAPE 8,1156 

MBE -0,4410 

MSE 10,0349 

t Stat -1,5206 

NSE 0,8322 

R2: coeficiente de determinação; RMSE: raiz do erro 

quadrático médio; MAE: erro absoluto médio; 

MAPE: erro percentual absoluto médio; MBE: erro 

médio de viés; MSE: erro quadrático médio; t Stat: 

estatística t do viés; NSE: coeficiente de eficiência de 

Nash-Sutcliffe. 

 

Adicionalmente, foram observadas reduções 

consistentes nas métricas de erro (RMSE = 3,1678; 

MAE = 2,0021; MAPE = 8,1156), evidenciando 

maior precisão preditiva do modelo Random Forest. 

 

A Figura 8apresenta a comparação entre os valores 

observados e previstos pelo modelo Random Forest. 

 

 
Figura 8.  Valores observados versus previstos pelo 

modelo Random Forest. 

 
Observa-se que os pontos se encontram mais 

próximos da linha de referência, com menor 

dispersão em relação ao modelo de regressão linear, 

indicando um melhor ajuste global. Esse 

comportamento sugere que o modelo apresenta maior 

capacidade de generalização e melhor desempenho 

preditivo. 

 

Apesar do desempenho superior, ainda é possível 

observar alguns desvios em valores mais elevados de 

consumo, o que indica que, embora o modelo seja 

mais flexível, ainda existem limitações na captura 

completa da variabilidade dos dados. 

 

De forma geral, os resultados evidenciam que o 

Random Forest apresenta desempenho superior à 

regressão linear múltipla, especialmente devido à sua 

capacidade de modelar relações não lineares e 

interações entre variáveis, conforme discutido por 

AurélienGéron (2022), tornando-se uma abordagem 

mais adequada para a predição do consumo de 

combustível de veículos. 

 
Esse resultado está em concordância com estudos 

recentes que demonstram a superioridade de modelos 

de aprendizado de máquina em relação a abordagens 

lineares em problemas com relações complexas entre 

variáveis (GUOet al., 2024). 

 

Os menores valores de erro do Random Forest em 

comparação ao modelo estatístico, estão alinhados 

com a literatura, na qual métodos de machine 

learning frequentemente apresentam menores erros 

de predição em comparação com modelos 

tradicionais de regressão (TZOUet al., 2023). 
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Capacidade de Generalização 

 

A capacidade de generalização foi avaliada por meio 

da comparação do desempenho nos conjuntos de 

treinamento e teste. Observou-se que o modelo 

Random Forest apresentou valores de R2 = 0,8390 

semelhantes entre os conjuntos, indicando boa 

capacidade de generalização e ausência de overfitting 

significativo.  

 

Esses resultados sugerem que o modelo é capaz de 

realizar previsões consistentes em dados não 

observados, conforme discutido na literatura sobre 

aprendizado de máquina (GOODFELLOWet al., 

2016). 

 

Análise de superfície de resposta 

 

A análise de superfícies de resposta foi empregada 

para investigar o efeito conjunto das variáveis 

explicativas sobre o consumo de combustível. 

 
Figura 9.  Superfície de resposta do consumo de 

combustível (MPG) em função do peso e da potência 

do motor, estimada pelo modelo Random Forest. 

 

A Figura 9 apresenta a superfície gerada pelo modelo 

Random Forest para a variável peso do veículo e 

potência do motor.  

 

Observa-se que o consumo de combustível (MPG) 

diminui de forma consistente com o aumento do peso 

e da potência do motor, evidenciando uma relação 

inversa entre essas variáveis e a eficiência energética 

dos veículos.  

 

Além disso, a superfície apresenta comportamento 

não linear, com variações mais acentuadas em 

determinadas regiões, indicando que o efeito das 

variáveis não ocorre de maneira uniforme ao longo 

de seus domínios. 

 

A inclinação da superfície também evidencia a 

presença de interação entre peso e potência, 

sugerindo que o impacto de uma variável sobre o 

consumo depende do nível da outra.  

 

Estes resultados reforçam a capacidade do modelo 

Random Forest em capturar padrões complexos e não 

lineares, justificando seu desempenho superior em 

comparação à regressão linear múltipla. 
 

CONCLUSÃO 

 

Os resultados demonstraram que ambos os modelos 

avaliados foram capazes de prever o consumo de 

combustível de forma satisfatória. No entanto, o 

modelo Random Forest apresentou desempenho 

superior, com maior capacidade explicativa e 

menores erros de predição. 

 

A superioridade do Random Forest está associada à 

sua habilidade de capturar relações não lineares e 

interações entre variáveis, enquanto a regressão 

linear múltipla se destaca pela simplicidade e 

interpretabilidade. 

 

Os achados indicam que variáveis como peso e 

potência exercem influência significativa na 

eficiência de combustível, sendo melhor 

representadas por modelos mais flexíveis. Como 

limitação, destaca-se o uso de um único conjunto de 

dados, o que pode restringir a generalização dos 

resultados. 

 

Como perspectivas futuras, recomenda-se a aplicação 

de modelos mais avançados, bem como o uso de 

técnicas modernas de interpretabilidade (e.g., SHAP), 

visando aprofundar a compreensão dos padrões 

identificados e ampliar a robustez das análises. 
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