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Resumo—Atualmente, ao realizar pesquisas antes da compra
de veiculos, as pessoas lidam com informacdes fragmentadas em
diversas fontes, como YouTube, Google, profissionais da area
automobilistica e concessionarias, muitas vezes nao confiaveis,
desatualizadas e/ou incompletas. Além disso, elas podem utilizar
assistentes de inteligéncia artificial para facilitar essa busca,
porém o uso dessas ferramentas depende da habilidade do usuario
em escrever prompts adequados, o que pode gerar problemas
como alucinacgio e inconsisténcia nas respostas, além da auséncia
de interfaces amigaveis para individuos com dificuldades no uso
de tecnologias digitais. Neste contexto, este trabalho desenvolve
uma ferramenta que faz a comparacao de informacoes de veiculos,
utilizando APIs de busca para obtencdo de fichas técnicas,
emprega Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs)
para extracio e organizacio das informacoes, e realiza calculos
comparativos por meio de um algoritmo interno da aplicacao.
Dessa forma, o sistema apresenta ao usudrio final resultados
em linguagem acessivel para piblicos leigos em mecanica e
automoveis, além de priorizar boa usabilidade para pessoas com
limitacGes ao navegar na web, abstraindo a complexidade do uso
direto de IA Generativa e auxiliando o processo de decisao de
compra de veiculos.

Palavras chave—Comparacao de Veiculos, Sistema de Apoio a
Decisao, Modelos de Linguagem, Interface Acessivel, Processa-
mento de Linguagem Natural, Web Scraping.

I. INTRODUCAO

A decisdo de compra de um veiculo envolve miiltiplos fa-
tores, como custo, consumo, manuten¢do, desempenho e valor
residual [1]]. Entretanto, informagdes relevantes encontram-se
dispersas em diferentes plataformas digitais, dificultando uma
visdo consolidada do mercado e tornando o processo mais
demorado e suscetivel a inconsisténcias.

Como resposta a essa fragmentacdo, surgiram os sites de
comparagdo de pregos, que consolidam dados em uma unica
interface [2]. Mais recentemente, assistentes baseados em
Inteligéncia Artificial Generativa, especialmente os Modelos
de Linguagem de Grande Porte (LLMs), emergiram como
ferramentas poderosas para sintese de informagdes, mas sua
aplicacdo pratica na comparacao objetiva de produtos apresenta
limitagdes, como dependéncia da formulacdo de prompts e
auséncia de visualiza¢des padronizadas [3} 4]

Diante dessas limitagdes, este trabalho propde o de-
senvolvimento de uma ferramenta web especializada para
comparagdo integrada de veiculos, automatizando -coleta,
andlise e apresentag@o dos dados em formato padronizado, com
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tabelas e graficos que eliminam barreiras técnicas e maximi-
zam a clareza. Os objetivos especificos incluem projetar uma
arquitetura para coleta e processamento automatizado de da-
dos, implementar mecanismos resilientes de extracdo, integrar
processamento inteligente para consolidacdo das informagdes
e desenvolver uma interface de usudrio que maximize clareza
e usabilidade nas comparacdes.

A. Motivagdo e Justificativa

A magnitude da escolha de um veiculo representa uma
transacdo financeira relevante para o consumidor, pois envolve
economia, especialmente quando se considera o Custo Total
de Propriedade (TCO), métrica que engloba ndo apenas o
preco de aquisi¢do, mas também despesas recorrentes como
manutengdo, consumo de combustivel, seguro, impostos e
depreciacdo ao longo do tempo. Decisdes mais informadas
contribuem para maior eficiéncia econdomica e reduzem riscos
de endividamento, evidenciando a importincia de ferramentas
que consolidem dados de forma acessivel e confidvel.

Historicamente, os consumidores dependiam de visitas a
concessiondrias e revistas especializadas. Com a popularizagao
da internet, parte desse processo migrou para o ambiente
digital, mas a dispersdo de informacdes persiste: dados técnicos
nos sites dos fabricantes, precos em portais de concessiondrias,
avaliacdes em féruns e valores de revenda em tabelas como
a FIPE (Fundacdo Instituto de Pesquisas Econdmicas). Essa
fragmentacdo dificulta a andlise integrada e aumenta a assime-
tria informacional no mercado automotivo.

Sites de comparacdo de precos representam um avango ao
consolidar dados em uma Uunica interface [2]], embora possam
limitar-se a modelos disponiveis em suas bases proprietdrias e
apresentar informagdes desatualizadas ou pouco transparentes.
J4 os LLMs demonstram notdvel capacidade de processamento
de linguagem natural, mas ainda enfrentam desafios de usa-
bilidade na comparacdo objetiva de produtos, pois, segundo
Naveed (2025), podem gerar respostas inconsistentes depen-
dendo da formulacdo do prompt e do contexto, o que dificulta
a reprodutibilidade dos resultados [3|].

Do ponto de vista técnico, a automacao tradicional de coleta
de dados web tem sido realizada através de web scraping [5]).
Esta abordagem, embora amplamente utilizada, apresenta fra-
gilidades: scrapers quebram quando sites modificam estruturas
HTML, demandam manutencao constante, e levantam questoes
éticas e legais [|6]. Nesse contexto, a solu¢do proposta combina



APIs de busca com LLMs, oferecendo maior resiliéncia e
eliminando custos de manutencdo de scrapers. Além disso,
ao padronizar a apresentacdo das informagdes em tabelas e
graficos, a ferramenta democratiza o acesso a comparagdes
objetivas de veiculos, ampliando a inclusdo digital e garantindo
que diferentes perfis de consumidores possam tomar decisdes
plenamente informadas.

Do ponto de vista académico, o trabalho contribui para
pesquisas em Andlise de Sistemas, explorando a integracdo
entre modelos de linguagem, coleta automatizada de dados e
interfaces gréficas voltadas a usabilidade. Assim, a proposta
se insere na tendéncia de transformacdo digital aplicada ao
consumo, mas busca superar limitagdes praticas que ainda
restringem a adocdo de solugdes baseadas em IA no mercado
automotivo.

II. TRABALHOS CORRELATOS

Diversas plataformas disponibilizam informacdes automo-
tivas para auxiliar consumidores na avaliagdo e comparagdo
de veiculos. Entre os principais portais brasileiros estdo o
CarrosNaWeb [7] e o FichaCompleta [8]], que oferecem fi-
chas técnicas detalhadas, dados de desempenho, consumo e
caracteristicas dos modelos. Apesar da abrangéncia dessas
informagdes, ambas as plataformas apresentam limitacdes rela-
cionadas a experiéncia de navegagdo, como utilizacao frequente
de mecanismos CAPTCHA (testes utilizados para diferenciar
usudrios humanos de sistemas automatizados) e auséncia de
recursos que consolidem avaliagdes de proprietarios ou anélises
histéricas de mercado em uma tnica interface.

No segmento de compra e venda de veiculos, a Webmotors
[9] disponibiliza um amplo catdlogo de antincios e informagdes
basicas sobre os automdveis anunciados. No entanto, os dados
apresentados variam conforme cada antincio e ndo fornecem
uma visdo consolidada sobre aspectos como confiabilidade,
satisfacdo de proprietarios ou comportamento histérico de
precos.

Ja portais especializados em conteido automotivo, como
o AutoPapo [10]], concentram-se na producdo de noticias,
avaliagdes e andlises técnicas. Embora contribuam para o en-
tendimento das caracteristicas dos veiculos, essas plataformas
nio oferecem mecanismos estruturados de comparagdo entre
modelos nem integracdo com dados de mercado e opinides de
usudrios.

Em ambito internacional, o Kelley Blue Book (KBB) [11]
destaca-se como referéncia na avaliagdo e precificacdo de
veiculos. Sua principal contribuicao estd na estimativa de valor
de mercado dos automdveis, porém seu foco permanece res-
trito a precificagdo, sem integrar experiéncias de proprietarios,
informagdes técnicas detalhadas e andlises historicas em uma
unica solugdo.

Observa-se, portanto, que as plataformas existentes tendem
a abordar apenas partes do processo de decisdo de compra,
concentrando-se em informagdes técnicas, antincios de venda,
contetdo especializado ou precificagdo. Nenhuma das solugdes
analisadas retne, de forma integrada, dados técnicos, lingua-
gem amigével, concessiondrias, histérico de precos, percepcoes
de proprietarios e gera¢do automatizada de andlises compara-
tivas com recomendacdes de compras de veiculos explicadas a

partir das informacdes geradas pela comparagdo. Essa lacuna
motiva o desenvolvimento do sistema proposto neste trabalho.

A. Comparativo e Diferencial

A Tabela [I| apresenta uma andlise sistemdtica das funciona-
lidades oferecidas pelas plataformas estudadas em comparagao
com o MeuCarroldeal. Observa-se que as solucdes exis-
tentes atendem apenas parcialmente as necessidades dos
usudrios, concentrando-se em aspectos especificos do pro-
cesso de decisdo de compra. O CarrosNaWeb destaca-se pela
abrangéncia dos dados técnicos disponibilizados, porém apre-
senta limitacdes relacionadas a usabilidade. O FichaCompleta,
por sua vez, oferece uma interface mais moderna, mas possui
menor volume de informagdes. Ja plataformas como Webmo-
tors, AutoPapo e KBB sdo voltadas para objetivos especificos,
como antncios, conteido especializado ou precificacdo de
veiculos, sem fornecer uma visdo integrada das informacdes
necessdrias para apoiar a tomada de decisdo do consumidor.

Em vista disso, a aplicacdo desenvolvida diferencia-se das
solugdes analisadas por adotar uma abordagem integrada que
reline, em uma Unica plataforma, as principais dimensdes
envolvidas na decisdo de compra de um veiculo. Entre seus
diferenciais destacam-se: (1) a completude informacional, ao
combinar dados técnicos, financeiros e de seguranga proveni-
entes de diferentes fontes; (2) a incorporacdo sistemdtica de
opinides de proprietarios, agregando experiéncias reais de uso
as informagoes técnicas; (3) a andlise temporal de mercado,
por meio da apresentag@o do histdrico de precos e tendéncias
em visualizacdes graficas; (4) a integracdo de informagdes
sobre concessiondrias, permitindo ao usudrio identificar opcdes
de compra relacionadas aos veiculos analisados; (5) a aces-
sibilidade da informacdo, traduzindo conceitos técnicos para
uma linguagem amigédvel e compreensivel para usudrios sem
conhecimento especializado; e (6) o apoio a tomada de decisao,
por meio da geracdo automatizada de andlises comparativas
e recomendacdes fundamentadas nos critérios avaliados, indi-
cando os veiculos com melhor desempenho no comparativo
realizado. Dessa forma, a plataforma busca suprir a lacuna
identificada nos trabalhos correlatos ao reunir, em um udnico
ambiente, informacdes técnicas, mercadoldgicas e percepcoes
de usudrios, apresentadas de forma acessivel e orientadas ao
processo de escolha do consumidor.

III. FUNDAMENTACAO TEORICA
A. O Processo de Decisdo de Compra de Veiculos

Aplicado ao problema investigado, observa-se que muitos
consumidores, ao utilizar comparadores de precos, tendem a
simplificar suas escolhas concentrando-se em varidveis sali-
entes como o preco, desconsiderando outros atributos rele-
vantes que poderiam fortalecer a decisdo. De acordo com a
pesquisa Price comparison website: Consumer market rese-
arch(2f], realizada pela Financial Conduct Authority (FCA),
esse comportamento estd associado a principios da economia
comportamental, como a saliéncia e a confianga excessiva,
que levam os individuos a acreditar que estdo realizando
comparagdes objetivas quando, na realidade, ndo processam
todas as informagdes disponiveis. Nesse sentido, no contexto
desta pesquisa, a soluc¢éo proposta busca mitigar tais limitagdes



TABELA I
ANALISE COMPARATIVA DE PLATAFORMAS DE INFORMAQ/N\O AUTOMOTIVA

Caracteristica Carros NaWeb Ficha Completa Web motors Auto Papo KBB Meu Carro Ideal
Ficha técnica completa Sim Sim Sim Sim Sim Sim
Dados de depreciacdo Sim Nao Nao Nao Nao Sim
Indices NCAP Sim Nao Nao Nao Nao Sim
Opinides de proprietdrios Sim Nio Nio Nio Nio Sim
Gréficos histdricos Sim Nao Nao Nao Nao Sim
Interface otimizada Nao Nao Sim Sim Sim Sim
Dados atualizados Nio garante Niao garante Sim Sim Sim Sim
Informagdes acessiveis Parcial Parcial Parcial Parcial Parcial Sim

ao estruturar a decisdo de compra de veiculos de forma mul-
tidimensional, exibindo atributos técnicos, subjetivos e custos
projetados, mas também complementando com informacdes de
seguro, seguranca, conforto e opinides de outros proprietarios.
Além disso, a interface amigdvel, com linguagem simples, ima-
gens e elementos visuais, pretende reduzir o impacto negativo
do enquadramento da informacdo, facilitando a compreensio
e evitando que a escolha seja feita automaticamente apenas
pelo preco. Cabe destacar que, ao ranquear os resultados e
recomendar o melhor veiculo, o sistema contribui para dimi-
nuir a confianga excessiva sem andlise completa, alinhando-
se as teorias comportamentais que defendem que a qualidade
da decisdo depende da capacidade de acessar e comparar
informagdes relevantes de forma estruturada.

B. Sistemas de Apoio a Decisdo (SAD) e Comparadores On-
line

Em relacdo ao problema apresentado, Sistemas de Apoio a
Decisao (SAD) sdo solugdes computacionais projetadas para
auxiliar individuos na andlise de situacdes complexas e na
selecdo entre alternativas. Nesse contexto, os comparadores
de precos e caracteristicas no comércio eletrdnico representam
uma classe especifica de SAD que emergiu como resposta a
sobrecarga informacional enfrentada pelos consumidores.

No mercado automotivo internacional, plataformas como
TrueCar [[12]] e Kelley Blue Book [11] consolidaram-se como
referéncias ao oferecer comparagdes estruturadas de veiculos.
De forma semelhante, no contexto brasileiro, portais como
Webmotors [9] e Tabela FIPE [13] fornecem informagdes
de precos e especificagdes, porém com niveis variados de
integracdo e profundidade analitica.

Adicionalmente, a literatura sobre SAD para decisdes de
compra complexas enfatiza tr€s requisitos fundamentais: (1)
abrangéncia informacional, garantindo que todos os atributos
relevantes sejam considerados; (2) estruturacdo comparativa,
permitindo a avaliacdo paralela de alternativas; e (3) adaptabi-
lidade as preferéncias individuais, reconhecendo que diferentes
usudrios priorizam atributos distintos [[14].

Sob essa perspectiva, a eficicia de um SAD esta relacionada
a sua usabilidade, ou seja, a facilidade com que os usudrios
conseguem operar o sistema para atingir seus objetivos. No
contexto de compara¢do de produtos complexos, principios
de Design Centrado no Usudrio (DCU) defendem que inter-
faces devem minimizar a carga cognitiva e oferecer visdes

claras das diferencas e similaridades entre alternativas [15].
De acordo com Jakob Nielsen, suas heuristicas de usabilidade
enfatizam aspectos como visibilidade do status do sistema, cor-
respondéncia entre sistema e mundo real, controle e liberdade
do usudrio e consisténcia de padrdes, todos particularmente
relevantes em ferramentas de comparacdo, onde os usudrios
alternam frequentemente entre critérios e ajustam parimetros
de andlise [16]]. Além disso, a literatura em Visualizagdo de
Informacao identifica técnicas efetivas para comparacdo multi-
atributo, como tabelas comparativas lado a lado, grificos de
radar, filtragem e ordenag@o progressiva e visualizacdes de
custo total, que reduzem a sobrecarga informacional e facilitam
a identificacdo de trade-offs [17].

Nesse contexto, a acessibilidade assegura que essas fer-
ramentas sejam utilizdveis pelo maior espectro possivel de
pessoas, conforme estabelecem as Diretrizes WCAG 2.1 [[18]],
que incluem requisitos de contraste, navegabilidade via te-
clado e compatibilidade com leitores de tela. No &mbito desta
pesquisa, barreiras como baixo letramento digital, excesso de
dados sem hierarquizagdo e auséncia de referéncias contextuais
sdo desafios que podem ser mitigados por meio de wizards
guiados, agrupamento temdtico e benchmarks comparativos.
Cabe destacar que, embora interfaces conversacionais baseadas
em LLMs oferecam flexibilidade, elas apresentam limitagdes
de acessibilidade, pois exigem formulacdo textual de consultas
complexas, ndo fornecem visdo estdtica revisivel e produzem
respostas com estrutura varidvel, o que reduz previsibilidade
[19]].

No entanto, observa-se que muitos sistemas existentes ainda
apresentam informacdes sem estabelecer relacdes claras entre
os atributos apresentados, exigindo que o usudrio interprete
manualmente diversos dados técnicos dispersos para chegar a
uma conclusdo. Nesse sentido, o diferencial da solug¢do pro-
posta neste trabalho consiste na utilizacdo de um mecanismo
de ranking e recomendacdo final capaz de conectar os diferen-
tes atributos analisados, relacionando consumo, desempenho,
preco, seguranca e demais caracteristicas em uma andlise
consolidada. Dessa forma, busca-se facilitar o entendimento
do usudrio e apoiar de maneira mais eficiente o processo de
tomada de decisdo, reduzindo a necessidade de interpretagdo
isolada de informacdes técnicas.



C. Coleta Automatizada de Dados Web

A coleta automatizada de informagdes web pode ser reali-
zada através de abordagens distintas, cada uma com vantagens
e limitacOes especificas. Esta secdo examina as principais
técnicas disponiveis e suas aplicabilidades no contexto de
agregacdo de dados automotivos.

c.1) Web Scraping Tradicional

Com relagdo a esse tema, Web scraping consiste na extracao
automdtica de informacdes estruturadas a partir de pdginas
web, convertendo dados apresentados em HTML para formatos
processaveis por maquinas (JSON, CSV, bancos de dados)
[5], de modo que a técnica fundamenta-se no parsing (pro-
cesso de analisar e interpretar a estrutura de um documento
HTML) do Document Object Model (DOM) das péginas e
pode empregar desde expressdes regulares até frameworks
especializados como Scrapy ou BeautifulSoup. Ademais, a
literatura classifica as abordagens de scraping em superficial
(acesso a paginas estdticas via HTTP) e profunda (navegacao
em sites com JavaScript dindmico, utilizando ferramentas como
Selenium ou Puppeteer). Esta ultima tornou-se essencial com
a prevaléncia de aplicacdes web modernas que renderizam
conteido dinamicamente no navegador. Todavia, esta técnica
apresenta fragilidades significativas documentadas na litera-
tura: scrapers quebram frequentemente quando sites modificam
estruturas HTML, cada site-alvo requer um scraper especifico
customizado, e surgem questdes €ticas e legais relacionadas ao
acesso automatizado e violagao de termos de servico [6], Além
disso, a manutencao dos robds torna-se custosa e insustentdvel
em cendrios com multiplas fontes heterogéneas, especialmente
quando sites implementam medidas anti-bot (mecanismos im-
plementados por sites para impedir acessos automatizados) ou
atualizam frequentemente suas interfaces.

c.2) APIs de Busca Estruturada

Como alternativa moderna ao acesso direto a paginas web,
APIs de busca especializadas (como SerpAPI[20]) retornam
URLs relevantes e metadados de forma estruturada, legal e
padronizada. Sob essa perspectiva, estas APIs atuam como
intermedidrios, executando buscas em motores como Google,
Bing ou DuckDuckGo e retornando resultados em formato
JSON com informagdes como titulo, snippet, URL e posicao no
ranking. Nesse sentido, as vantagens desta abordagem incluem:
conformidade legal com termos de servico dos motores de
busca, estrutura de dados consistente independentemente de
mudangas nas péaginas de resultado, e capacidade de realizar
buscas complexas com operadores avangados de forma pro-
gramdtica. Diante desse cendrio, a principal limitacdo reside
no custo por requisicdo, que pode tornar-se significativo em
aplicacdes de alto volume, entdo estratégias de mitigacdo
incluem cache (refere-se ao armazenamento tempordario de res-
postas de operacdes custosas em memoria de alta velocidade)
de resultados para otimizar consultas com foco em minimizar
requisi¢Oes redundantes, haja vista que consultas totalmente ou
parcialmente idénticas podem ser realizadas no sistema[21].

c.3) Extracdo Semdntica via Modelos de Linguagem

Considerando os objetivos desta pesquisa, LLMs represen-
tam uma classe de modelos de Inteligéncia Artificial ba-
seados na arquitetura Transformer, pré-treinados em gran-
des conjuntos de texto, além destes modelos aprenderem
padrdes linguisticos profundos por meio de aprendizado auto-
supervisionado (técnica de treinamento em que o préprio
conjunto de dados fornece os sinais necessdrios para o apren-
dizado, sem necessidade de rotulacdo manual explicita), adqui-
rindo capacidades emergentes para tarefas como sumarizacao,
tradugdo, extragdo de informacdo e resposta a perguntas [3].
Dessa maneira, possuem capacidade fundamental de processar
e gerar linguagem natural de forma contextualmente apropri-
ada, derivada do treinamento em bilhdes de tokens textuais
(unidade bésica de processamento utilizada por modelos de
linguagem, podendo representar palavras, partes de palavras,
caracteres ou simbolos), o que permite capturar relacdes
semanticas complexas, conhecimento factual amplo e compre-
ensdo de instrucdes formuladas em linguagem natural.

No contexto de agregagdo e processamento de dados, LLMs
podem ser empregados para tarefas especificas que tradicional-
mente exigiriam desenvolvimento de sistemas especializados:
(1) normalizacdo semantica, permitindo mapear terminolo-
gias distintas utilizadas por diferentes fontes, como “consumo
urbano”, “autonomia na cidade” e “km/l cidade”, para con-
ceitos padronizados, facilitando a agregacdo e comparacdo de
informagdes; (2) extracao estruturada, convertendo textos
ndo estruturados ou semi-estruturados em formatos organiza-
dos, como JSON, possibilitando a identificacdo automética de
atributos especificos, incluindo poténcia, torque, consumo e
dimensdes; (3) validacao cruzada, comparando informagoes
provenientes de miltiplas fontes para identificar inconsisténcias
ou valores discrepantes.

Com relacdo a esse tema, a utilizacdo de LLMs em
producdo implica consideragdes sobre custos computacionais,
energéticos e de laténcia. Estudos recentes demonstram que a
inferéncia de modelos como GPT-4 consome recursos signi-
ficativos, tanto em termos monetarios (via APIs comerciais,
com precos que podem variar entre USD 0.3 e 0.06 por
1K tokens, dependendo do modelo e tipo de operacdo [22]).
Além disso, estudos recentes estimam que a inferéncia de
LLMs consome energia na ordem de milésimos de kWh por
requisicdo, variando conforme o tamanho do contexto e a
complexidade da tarefa [23] |24)]. Nesse sentido, em aplicacdes
de agregacdo de dados, onde miltiplas requisi¢des sdo ne-
cessdrias para processar diversas fontes, estes custos podem
tornar-se proibitivos sem otimizagdes apropriadas, de modo que
estratégias documentadas na literatura incluem: (1) o uso de
cache agressivo, armazenando respostas previamente geradas
para combinagdes especificas de entrada e evitando requisi¢des
redundantes, frequentemente utilizando solugdes distribuidas
como Redis [21]]; (2) em conformidade com as limitacdes de
contexto documentadas pela OpenAl [25], o chunking especi-
alizado foi usado no sistema, dividindo documentos extensos
em segmentos menores para reduzir o tamanho do contexto
processado e concentrar a andlise apenas nas secdes relevantes;
e (3) o batching, que consiste no agrupamento de mudltiplas



requisicdes para processamento paralelo, amortizando custos
fixos de inferéncia e melhorando a eficiéncia operacional. Ade-
mais, a laténcia de inferéncia também requer consideracio ar-
quitetural, sendo o processamento assincrono e a paralelizagdo
de requisi¢cdes independentes técnicas essenciais para manter a
responsividade da aplicac@o[26] 27].

Contudo, o uso de LLMs apresenta limita¢cdes documen-
tadas que devem ser consideradas em aplicacdes praticas. A
tendéncia a alucinagOes, geracdo de informagdes plausiveis,
porém incorretas, representa risco particular em contextos que
exigem precisdo factual. Do ponto de vista ético, estudos
apontam que esses modelos podem reproduzir preconceitos
presentes nos dados de treinamento, refletindo vieses culturais,
de género ou socioecondmicos [3[]. Além disso, a alta sensi-
bilidade a formulacdo do prompt pode resultar em variabili-
dade significativa nas respostas para consultas semanticamente
equivalentes. Adicionalmente, a dificuldade em produzir saidas
estruturadas de forma consistente sem técnicas especificas ou
validacdo pds-geracdo limita sua aplicabilidade direta. Por
estas razdes, este trabalho emprega LLMs como motor de
processamento intermedidrio, operando sobre dados brutos
para extrair, normalizar e estruturar informacdes, € ndo como
interface primdria de interacdo com o usudrio. Sendo assim,
esta arquitetura permite aproveitar as capacidades dos LLMs
enquanto mitiga seus riscos por meio de validacdo, estruturagdo
forcada de saidas e apresentacdo deterministica dos resultados.

E importante ressaltar que o Processamento de Linguagem
Natural (PLN) engloba um conjunto de técnicas computacio-
nais para andlise e geracdo de linguagem humana. No contexto
de extragdo de informacdo estruturada a partir de texto, trés
tarefas sdo particularmente relevantes: Named Entity Recog-
nition (NER), que identifica e classifica entidades mencio-
nadas no texto (pessoas, organizagdes, localizacdes, valores
numéricos, datas), no dominio automotivo, inclui reconhecer
modelos de veiculos, fabricantes, especificacdes técnicas e
precos [28]; Relation Extraction (RE), que identifica relagdes
semanticas entre entidades, como “o Honda Civic possui motor
2.0 turbo”, estabelecendo uma relagdo possui_motor entre a
entidade Honda Civic e a especificagdo motor 2.0 turbo [29];
e Normalizacdo e Desambiguacio, que mapeia mengdes
textuais variadas para entidades candnicas, como “Civic 2024”,
“Honda Civic décima primeira gera¢dao” e “Civic 11* gen”,
normalizando-as para uma representacdo unica [30].

Por fim, em relacio ao problema apresentado, uma vez
obtidas as URLs relevantes (seja via scraping ou APIs de
busca), a extracdo do conteddo util apresenta desafios adi-
cionais, haja vista que LLMs podem processar o conteido
HTML ou texto extraido e identificar informacdes relevantes
independentemente da estrutura especifica da pdgina, ofere-
cendo resiliéncia superior a abordagens baseadas em seleto-
res CSS (Cascading Style Sheets, utilizados para identificar
elementos da pagina por classes e atributos) ou XPath (XML
Path Language, utilizado para localizar elementos por meio
da estrutura hierdrquica do documento). Por exemplo, um
LLM pode ser instruido a “extrair especificacdes técnicas
deste artigo sobre veiculos” sem necessidade de especificar a
localizacdo exata de cada campo no DOM. Porém, apesar dessa

resiliéncia, estudos recentes apontam limitacGes importantes
dos LLMs, como custos elevados de treinamento e inferéncia,
riscos de memorizagdo de dados sensiveis, geragdo de conteido
enviesado ou impreciso e dificuldades em manter consisténcia
factual em tarefas complexas [3].

c.4) Abordagens Hibridas

No contexto deste trabalho, a combinacdo de APIs de busca
web para descoberta de URLs seguida de extracdo semantica
via LLM elimina preocupacdes legais sobre acesso automati-
zado, ndo requer manutencdo de scrapers especificos por site,
adapta-se automaticamente a mudangas estruturais nas fontes,
e permite validacdo de informagdes através de cruzamento
de multiplas fontes. Desse modo, esta abordagem hibrida
representa uma técnica inovadora em agregacdo automatizada
de dados web, equilibrando robustez técnica e conformidade
legal. Ademais, como os dados utilizados referem-se a fichas
técnicas de veiculos, ndo ha risco de exposicdo de informacdes
sensiveis; a presenca de fontes confidveis obtidas via APIs
de busca assegura qualidade das entradas; e, com o uso de
schemas (estrutura formal que descreve como os dados devem
ser organizados e validados) e saidas estruturadas (resultados
organizados em formatos previsiveis e padronizados, como
JSON, tabelas ou objetos), elimina-se o enviesamento, ja que
o célculo comparativo é realizado pelo préprio sistema. Por
fim, por se tratar de uma API de LLM, nao ha necessidade
de treinamento adicional, o que simplifica a implementagdo e
reduz custos, além de ser possivel usar cache para otimizacdo
das respostas.

D. Arquiteturas de Pipeline para Processamento de Dados

Segundo Garlan Shaw (1993)[27], o padrdo arquitetu-
ral Pipes-and-Filters, posteriormente refinado por Fielding
(2000)[31]] no contexto de arquiteturas web, define uma es-
trutura em que componentes independentes (filtros) processam
dados sequencialmente, conectados por canais de comunicagdo
(pipes). Cada filtro 1€ dados de entrada, realiza transformacdes
especificas e produz saidas que alimentam o préximo estagio
do pipeline. Do ponto de vista tedrico, esse padrdo oferece
vantagens arquiteturais significativas. Em primeiro lugar, a
modularidade garante que cada filtro encapsule uma responsa-
bilidade especifica, facilitando a compreensao e manutencio do
sistema. Em segundo lugar, a reusabilidade permite que filtros
sejam aplicados em diferentes pipelines que compartilham
transformacgdes comuns. Além disso, a testabilidade é favore-
cida, ja que componentes independentes podem ser avaliados
isoladamente com dados de entrada controlados. Outra questdo
relevante refere-se a paralelizacdo, pois filtros independentes
podem processar dados em paralelo quando hd multiplos itens
no pipeline. Por fim, cabe destacar a evolugdo incremental[27]
, uma vez que novos filtros podem ser adicionados ou subs-
tituidos sem comprometer o restante da arquitetura.

Nesse sentido, uma variagdo importante € o modelo de pipe-
lines sequenciais orientados a lotes (batch-oriented sequential
pipelines). Nessa abordagem, em vez de fluxo continuo de
dados, cada filtro processa lotes completos antes de passar ao
proximo estdgio. Essa estratégia é particularmente adequada
em cendrios onde operacdes sdo custosas, como chamadas a



APIs externas ou processamento via LLM, e se beneficiam
de batching. Ademais, quando hd dependéncias entre itens
que exigem visdo completa do lote, como priorizagdo, o
processamento em lotes se mostra vantajoso. Considerando
ainda situagdes em que o volume de dados € finito e conhe-
cido antecipadamente, essa abordagem se torna especialmente
eficiente[26]).

No contexto deste trabalho, a escolha por uma arquite-
tura de pipeline estd diretamente relacionada a necessidade
de responsividade do sistema. Como discutido anteriormente,
a laténcia inerente ao uso de modelos de IA torna es-
sencial explorar paralelismo e estratégias de orquestracdo.
O MeuCarroldeal implementa essa arquitetura por meio de
cinco filtros sequenciais: ParseFilter, SearchFilter,
URLProcessingFilter, LLMExtractionFilter e
ComparisonFilter, cada um encapsulando uma responsa-
bilidade bem delimitada: interpretacdo da entrada do usudrio,
descoberta de URLs relevantes, classificacdo e priorizacdo de
fontes, extracdo de atributos veiculares via LLM e geragdo
do comparativo final. Essa separagdo viabiliza otimizagdes es-
pecificas por estdgio, como o cache Redis aplicado ao resultado
completo do pipeline e a paralelizacdo das extragdes inde-
pendentes por veiculo dentro do LLMExtractionFilter.
Aplicado ao problema investigado, esse padrdo garante que
o sistema processe multiplos veiculos de forma eficiente,
mantendo a responsividade mesmo diante da laténcia das
inferéncias realizadas pelos LLMs.

IV. SOLUCAO DESENVOLVIDA

Em consonidncia com os fundamentos tedricos apresen-
tados, desenvolveu-se uma solu¢do web especializada para
comparacdo automatizada de veiculos, denominada MeuCar-
roldeal. Esta ferramenta implementa um pipeline completo de
busca, extracdo e andlise de dados automotivos, automatizando
a agregacdo de informagdes de multiplas fontes diversas e for-
necendo visualizacdes padronizadas, eliminando a necessidade
de esforco manual de consolidacdo. A abordagem garante re-
produtibilidade e consisténcia nos resultados, oferecendo aces-
sibilidade para usudrios com diferentes niveis de familiaridade
tecnoldgica, em contraste direto com interfaces conversacionais
genéricas que demandam habilidade na formulacdo de prompts.

A. Concepg¢do da Solugdo

Para construir a solucdo, nés realizamos um estudo das
ferramentas de comparagcdo de veiculos disponiveis no mer-
cado, investigando se utilizavam alguma API ou se havia
informagdes publicas sobre a forma de obtengcdo dos da-
dos em suas bases; todavia, essas plataformas ndo detalham
seus métodos de coleta. Identificou-se, ainda, uma limitacao
significativa quanto a disponibilidade de APIs voltadas ao
mercado automotivo brasileiro, e a possibilidade de utilizar
dados fornecidos diretamente pelas montadoras também foi
considerada, mas verificou-se que nem todas disponibilizam
informagdes completas de seus produtos, uma vez que as
fichas técnicas ficam em arquivos de texto dispersos no site.
O uso de APIs externas, por sua vez, apresenta riscos: nem
todas oferecem os campos (concessiondrias, opinido do dono,
reclamagdes, rankings, entre outros) necessdrios para andlises

detalhadas, o que gera fragmentacdo dos dados (conforme
observado na documentacdo das APIs analisadas, como Auto-
Data[32], Auto.dev[33] e SteadyAPI|34])). O scraping tradicio-
nal também foi avaliado, mas enfrenta restricdes impostas por
termos de uso e depende de estruturas fixas de paginas, o que
limita a flexibilidade; ja a utilizacdo de treinamento de LLMs
para construcdo de uma base de dados propria foi cogitada,
porém sua execugdo eficiente requer recursos computacionais
avancados, como GPUs dedicadas. Diante dessas limitagdes,
identificou-se a oportunidade de combinar APIs de busca web
com modelos de linguagem com capacidade de navegagdo
web, aproveitando as vantagens de cada abordagem: 1) APIs
de busca web, como a SerpAPI[20], que fornecem URLs
de péaginas relevantes, como fichas técnicas de veiculos, a
partir de motores de busca; e 2) modelos de linguagem com
acesso a web habilitado, que acessam diretamente as URLs
fornecidas para extrair e interpretar as informagdes contidas
nessas paginas, podendo ainda realizar buscas complementares
na web quando algum dado ndo for localizado nas fontes
iniciais.

A arquitetura da solucdo foi entdo definida com base no
padrdo Pipes-and-Filters adaptado para processamento em lote,
conforme descrito por Garlan Shaw [27], com orquestragdo
centralizada para simplificar o controle de fluxo e garantir
timeout granular por etapa, sendo configurados 30 segundos
para a etapa de busca, 60 segundos para a extracdo via LLM e
30 segundos de base para a geragdo do comparativo, acrescidos
de 15 segundos por veiculo adicional, sendo que a escolha
por chunking especializado, dividindo a extracdo via API
da OpenAl[25] em trés prompts independentes, decorreu da
necessidade de equilibrar precisdo factual com custos computa-
cionais, priorizando corretude e auditabilidade sobre eficiéncia
de chamadas de API. A aplicacdo resultante implementa um
pipeline automatizado que abrange desde a validagdo da en-
trada até a geracdo do comparativo final, contemplando a busca
de informagdes automotivas, a categorizagdo e priorizacdo das
fontes mais confidveis, a extracdo e estruturacdo de dados e
a consolidacdo dos resultados em templates estaticos; comple-
mentarmente, integra dados histéricos de depreciagdo obtidos
pela API da Tabela FIPE[35], permitindo a construcdo de
graficos de evolucdo de precos que auxiliam na avaliacdo do
custo total de propriedade, de modo que o sistema oferece
multiplas formas de visualizag¢do, incluindo tabelas compara-
tivas detalhadas, andlises textuais geradas por LLM e gréficos
histéricos de valores, proporcionando uma experiéncia abran-
gente e acessivel para diferentes perfis de usudrios.

B. Funcionamento da Solugdo

Para que a solucdo opere, o usudrio acessa a interface
web através de um navegador. O fluxo principal inicia-se
com a selecdo dos modelos de veiculos a serem comparados,
conforme ilustrado na Figura [9]

Em relacdo ao problema apresentado, o nicleo do sistema
€ o pipeline automatizado de cinco estdgios executado quando
uma comparacdo € solicitada. Este processo, ilustrado na Fi-
gura[I0] opera sem intervencdo do usudrio, seguindo o padrdo
arquitetural de pipeline sequencial orientado a lotes.



Quanto 2 interface, o sistema foi desenvolvido com foco na
simplicidade do fluxo de comparagdo, sendo que a Figura [T1]
apresenta a tela de selecdo de veiculos, na qual o usudrio
configura de dois a quatro modelos por meio de cartdes
independentes, seguindo a sequéncia marca, modelo e ano.
Ademais, as Figuras a ilustram as secdes da tela de
resultados, exibindo o relatério comparativo gerado.

Sob essa perspectiva, a aplicacio implementa um pipe-
line composto por cinco filtros principais. O primeiro € o
ParseFilter, responsavel por receber a entrada do usudrio
no formato Modelo, Ano”, separar o nome do veiculo do
ano informado, converter o ano para valor numérico quando
presente e preservar a entrada original para rastreabilidade. Em
seguida, o SearchFilter realiza a busca de URLs por meio
da SerpAPI, que € uma API que permite realizar consultas ao
Google e outros mecanismos de busca de forma programadtica,
retornando resultados estruturados, utilizando estratégias es-
pecializadas para o dominio automotivo. Essas estratégias
consistem na constru¢do de consultas progressivas com o0s
termos ficha técnica” e “especificagdes”, combinados com
operadores avangados do Google, como site:, OR, exclusdes
por dominio e exclusdo de arquivos PDF. Inicialmente, a busca
prioriza fontes automotivas previamente selecionadas, como
fichacompleta.com. b instacarro. co magodoscarros. co
shopcar.com.b autopapo.com.brﬂ canalve.com.br’, mundo-
doautomovelparapcd.com.b e mercadolivre.com.biﬂ cons-
truindo a primeira consulta com todos os oito dominios
priorizados combinados pelo operador OR com restricdo
site:, acrescida das exclusdes —-site:youtube.com,
—site:webmotors.com.br e —filetype:pdfﬂ Caso
a primeira consulta ndo retorne resultados, o sistema reduz
gradualmente as restricdes de busca em etapas sequenciais:
primeiro, pesquisa em todos os dominios priorizados utilizando
o operador site:dominio; caso ndo haja retorno, repete a
busca restringindo aos cinco primeiros dominios da lista; se
ainda ndo houver resultados, remove a restricio de dominio
e realiza uma busca genérica por ficha técnica; e, por fim,
consulta por especificacdes, sendo que a transicdo para a etapa
seguinte ocorre apenas quando a anterior ndo retorna resultados
relevantes, interrompendo o processo assim que resultados
adequados sdo encontrados.

O terceiro estigio é o URLProcessingFilter, res-
ponsdvel por categorizar e priorizar os resultados obtidos.
Desse modo, as URLs orgénicas sao filtradas e ordenadas
segundo uma lista de prioridade que define, simultaneamente,

IDisponivel em: https:/fichacompleta.com.br

2Disponivel em: https://www.instacarro.com

3Disponivel em: https://www.magodoscarros.com

“Disponivel em: https://www.shopcar.com.br

SDisponivel em: https://autopapo.com.br

Disponivel em: https://canalve.com.br

"Disponivel em: https://www.mundodoautomovelparapcd.com.br

8Disponivel em: https://www.mercadolivre.com.br

9Consulta completa: [termo] ficha tecnica
(site:fichacompleta.com.br OR site:instacarro.com
OR site:magodoscarros.com OR site:shopcar.com.br
OR site:autopapo.com.br OR site:canalve.com.br

OR site:mundodoautomovelparapcd.com.br OR
site:mercadolivre.com.br) -site:youtube.com
-site:webmotors.com.br —-filetype:pdf.

as fontes automotivas aceitas e sua relevancia: fichacompleta,
instacarro, magodoscarros, shopcar, autopapo, canalve, mun-
dodoautomovelparapcd e mercadolivre, nessa ordem. Nesse
sentido, URLs ndo pertencentes a nenhum desses dominios
recebem peso minimo no algoritmo e sdo eliminadas antes
da selecdo final. Caso nenhuma URL da lista de prioridade
seja retornada, cendrio que pode ocorrer em razdo de falha
ou indisponibilidade da SerpAPI, ou ainda por auséncia de
resultados orgénicos relevantes para o veiculo consultado, o
filtro lanca um erro explicito, interrompendo o pipeline para
o veiculo em questdo e evitando que a etapa de extracdo seja
executada sem insumos técnicos validos. Vale ressaltar que essa
estrutura de prioridade foi estabelecida com base em validagéo
empirica de completude de dados: identificaram-se os portais
de fichas técnicas melhores posicionados nos resultados de
busca orgédnica do Google e, a partir de uma andlise manual
de cada um deles, verificou-se a abrangéncia das informacdes
técnicas disponibilizadas. Esse critério mostrou-se fundamental
dado que apenas duas URLs s@o selecionadas como entrada
para o analisador, estratégia adotada para mitigar a sobrecarga
da janela de contexto (context window) da API do modelo de
linguagem, cuja excedéncia resulta em alucinacdes e perda de
campos durante a extragdo. Ao priorizar fontes com maior
densidade e completude de dados técnicos, maximiza-se a
probabilidade de que essa combinagdo forneca ao analisador o
conjunto mais abrangente de atributos veiculares, compensando
a reducdo no nimero de URLs processadas pela qualidade e
integridade dos dados extraidos. Apds essa ordenagdo, apenas
as duas URLs melhores classificadas sdo mantidas para a
etapa de extracdo. Ademais, o filtro também separa até cinco
resultados do Reclame Aqui, preserva os resultados de imagem
retornados pela busca visual e organiza os resultados locais
de concessiondrias, contendo informa¢des como site, telefone,
endereco e hordrio de funcionamento quando disponiveis.
Por fim, o LLMExtractionFilter realiza a extragdo
semantica dos dados estruturados a partir das URLs catego-
rizadas; para isso, esse componente utiliza o modelo GPT-4.1
com a ferramenta de busca web habilitada, permitindo con-
sultar as paginas fornecidas e complementar campos criticos
ausentes, como prego, garantia, IPVA e seguro, quando es-
sas informagdes ndo sdo encontradas diretamente nas URLs
priorizadas. A extracdo opera por meio de chunking espe-
cializado, dividido em trés prompts independentes executa-
dos em paralelo, apresentados nas Listagens e Bt (A)
Prompt Técnico, responsavel por especificacdes mecanicas
como motor, transmissdo, suspensdo, freios, dimensdes, de-
sempenho e consumo; (B) Prompt Features, voltado para
equipamentos de conforto, seguranca e infotenimento; e (C)
Prompt Analise, que coleta avaliagdes de seguranca (Latin
NCAP, Euro NCAP), reclamagdes do Reclame Aqu analises
de satisfacdo de proprietdrios, proje¢des de custo total de
propriedade e dados de concessiondrias. A fim de garantir a
confiabilidade das saidas, cada prompt utiliza JSON Schema
estrito com strict: true, forcando o modelo a retornar
saidas estruturadas e null para campos ndo encontrados,
estratégia complementada pela calibragdo deliberada da tempe-

10Disponivel em: https://www.reclameaqui.com.br


https://fichacompleta.com.br
https://www.instacarro.com
https://www.magodoscarros.com
https://www.shopcar.com.br
https://autopapo.com.br
https://canalve.com.br
https://www.mundodoautomovelparapcd.com.br
https://www.mercadolivre.com.br
https://www.reclameaqui.com.br

ratura de acordo com a natureza dos dados extraidos e o nivel
de tolerancia a criatividade do modelo em cada etapa: 0,1 para
os prompts Técnico e Features, cujos dados sdo estritamente
factuais e objetivos, especificagdes mecanicas e equipamentos,
ndo admitindo inferéncias; 0,2 para o prompt Andlise, que
envolve sintese interpretativa de avaliagdes e satisfacdo de
proprietdrios, onde uma leve flexibilidade favorece a coesdo
textual sem comprometer a factualidade; e O para a etapa
de recuperacdo de campos criticos ausentes, onde qualquer
desvio seria inaceitdvel. Por sua vez, o paralelismo reduz
significativamente a laténcia, ja que multiplos veiculos podem
ser processados simultaneamente, e os resultados sdo cache-
ados em Redis por 24 horas utilizando hash da combinagio
modelo+ano+URLs como chave.

Listagem 1: Prompt Técnico: extragdo de especificagdes
mecanicas

Listagem 3: Prompt Andlise:
reclamacdes e dados externos

avaliacoes de seguranca,

Vocé é um especialista em andlise automotiva.
Extraia APENAS dados técnicos do veiculo.
REGRAS:
1. Use web_search para acessar URLs fornecidas
2. NUNCA invente - use null se nao encontrar
3. Padronize unidades: consumo (km/1l), pregos (
RS),
dimensdes (mm), poténcia
FOCO DESTA EXTRACAO:
- Informagdes gerais
versao,
preg¢o, garantia,
- Motor (propulséo,
éncia, torque)
- Transmissdo (cédmbio, marchas,
- Suspensdo, freios, direcéo,
- Dimensdes (comprimento,
porta-malas, peso)
— Desempenho (velocidade maxk,
frenagem)
- Consumo e autonomia
BUSQUE NA WEB SE NAO ENCONTRAR:
- IPVA: "IPVA [modelo] [ano]"
- Seguro: "seguro [modelo] [ano]
Retorne APENAS JSON véalido.

(cv), torque (kgfm)

(fabricante, modelo, ano,
IPVA, seguro)

combustivel, cilindros, pot
tracgao)

pneus
largura, altura,

0-100km/h,

prego médio"

Vocé é um especialista em andlise automotiva.
Extraia andlises, avaliac¢des e dados externos.
REGRAS:
1. Use web_search OBRIGATORIAMENTE para dados
nado fornecidos nas URLs
2. NUNCA invente - use null se nao encontrar
mesmo apds busca
FOCO DESTA EXTRACAO:
1. Avaliacdo NCAP (BUSQUE NA WEB) :
— "crash test [modelo] [ano] Latin NCAP"
- Notas: ncap, protecao_adultos,
protecao_criancas,
protecao_pedestres,
2. Andlise IA:
- custo_total_propriedade

assistencia

(IPVA + seguro +

manutengdo/ano)
- liquidez: "alta"/"media"/"baixa"
- risco_manutencao: texto sobre
confiabilidade
- comparacao_preditiva: tendéncias de
mercado
- satisfacao_proprietarios: resumo de
reviews
3. Reclamag¢des (use links do Reclame Aqui

fornecidos) :
— Acesse cada link e extraia:
descricao (resumida), link
- reclamacoes_resumo: 1-2 paragrafos
- Mdximo 5 reclamacgdes
4. Histdérico de depreciacgéo:
- Array de {ano, preco} dos ultimos anos
5. Imagens: salve URLs fornecidas
6. Concessiondrias: use dados fornecidos
(nome, cidade, site, contato)
Retorne APENAS JSON valido.

titulo, data,

Listagem 2: Prompt Features: extracdo de equipamentos de
conforto, seguranca e infotenimento

Vocé é um especialista em andlise automotiva.
Extraia APENAS features e equipamentos do vei
culo.
REGRAS:
1. Use web_search para acessar URLs fornecidas
2. Retorne boolean (true/false) ou null se néo
encontrar
3. Para ar_condicionado e vidros_eletricos:
retorne string descritiva
FOCO DESTA EXTRACAO:
— Conforto (16 itens:
vidros,
travas, ajustes, sensores, etc)
- Seguranca (18 itens: airbags, ABS,
cédmera, sensores, alertas, etc)
- Infotenimento (11 itens: multimidia,
carplay,
bluetooth, GPS, etc)
Retorne APENAS JSON valido.

ar, direcgédo elétrica,

controles,

tela,

O célculo considera quatro categorias com pesos iguais de
25%, conforme descrito na Tabela [[I}

Além das pontuagdes numéricas, o ComparisonFilter
gera automaticamente destaques comparativos por campo,
identifica o veiculo vencedor e produz recomendagdes es-
pecificas, como melhor preco, melhor desempenho, melhor
eficiéncia e maior seguranca. O template final também apre-
senta andlises textuais estruturadas em linguagem natural,
incluindo visdo geral, andlise de preco, desempenho, eficiéncia,
seguranga e veredito final contextualizado. Dessa forma, o
pipeline ndo apenas extrai dados técnicos, mas também trans-
forma essas informagdes em uma comparacio interpretivel e
orientada a tomada de decisdo pelo usudrio. Cabe destacar
que o conjunto dessas decisdes de projeto atua diretamente
na mitigacdo dos riscos associados ao uso de LLMs discu-
tidos na Secdo III. A divisdo da extracdo em trés prompts
independentes por meio de chunking reduz a sobrecarga da
janela de contexto, principal causa de alucina¢des e de perda
de campos; o uso de JSON Schema com strict: true
obriga o modelo a retornar estruturas previsiveis e a preencher
com null os campos ndo encontrados, em vez de inventéd-los;
e a calibragdo da temperatura por etapa limita a criatividade do
modelo nos dados estritamente factuais. Além disso, durante
o desenvolvimento, as saidas foram conferidas manualmente
contra as fontes extraidas para verificar sua consisténcia, e o
relatério final exibe ao usudrio os links das paginas utiliza-




TABELA II
CATEGORIAS UTILIZADAS NO CALCULO COMPARATIVO

Categoria Critérios considerados

Custo Preco, IPVA e seguro (valores menores sao favorecidos).

Desempenho Poténcia, torque e aceleracdo de 0 a 100 km/h (maior poténcia e torque sao melhores;
menor tempo de aceleracdo € melhor).

Eficiéncia Consumo urbano e rodoviario (maior km/l indica melhor resultado).

Seguranga Indicadores como prote¢do de adultos, criancas, pedestres, assisténcia e avaliacio NCAP
(maiores pontuagdes sdo favorecidas).

das na extracdo, o que aumenta a transparéncia e permite a
auditoria das informagdes apresentadas. Dessa forma, o LLM
opera como motor de processamento intermedidrio, € ndo como
fonte final da informacdo, o que reduz o impacto de eventuais
imprecisdes e deixa clara a separag¢do entre os dados obtidos
das fontes e o processamento realizado pelo modelo.

C. Arquitetura da Solucdo

Em relacdo ao problema apresentado, a arquitetura do sis-
tema foi organizada em camadas com responsabilidades bem
definidas, conforme apresentado na Figura E} Nesse sentido,
esta estrutura modular permite que cada componente evolua
independentemente, facilitando manutencdo e extensibilidade.

Nesse contexto, na camada de apresentacdo, a aplicagcdo
utiliza React com TypeScript no contexto do Next.js, fun-
cionando como uma Single Page Application. Essa camada
¢é responsdvel por coletar os dados informados pelo usudrio,
organizar a selecdo dos veiculos, acionar a andlise compa-
rativa e apresentar os resultados retornados pelo backend.
Componentes como ComparisonPage, CarSelector,
ComparisonAIResult e PriceHistoryChart concen-
tram as responsabilidades de interacdo, selecdo, renderizagdo
do comparativo e visualizacdo grafica. Assim, o frontend atua
como uma camada de interface e visualizacdo, sem conter a
l6gica principal de busca, extragdo ou comparacao.

E importante ressaltar que o backend da aplicacdo foi
implementado utilizando as API Routes do Next.js, executadas
em ambiente Node.js, responsaveis por receber as requisigdes
do frontend, realizar o processamento da légica de negdcio,
gerenciar a comunicagdo com servicos externos e retornar
as respostas ao cliente. Essa abordagem permite que fron-
tend e backend sejam desenvolvidos no mesmo framework,
simplificando a integragdo entre as camadas da aplicag@o.
Adicionalmente, a camada de servicos concentra os mddulos
responsaveis por tarefas especificas do dominio da aplicacdo. O
servico SearchAPT encapsula a comunicacio com a SerpAPI
e as regras de busca automotiva; o Analyzer centraliza
a integracdo com a OpenAl API para extracdo semantica
dos dados, utilizando o modelo gpt—-4.1, selecionado apés
avaliacdo comparativa experimental realizada pela autora entre
versdes da familia GPT-3 ao GPT-5, considerando tempo de
resposta e custo operacional monitorado via painel de con-
sumo da OpenAl, sendo que o modelo demonstrou o melhor
equilibrio entre precisdo na extracdo e custo operacional,
uma vez que modelos anteriores a versdao 4 apresentaram
limitagdes na extracdo de dados estruturados em contextos
extensos, enquanto modelos superiores implicaram aumento
significativo de custo sem ganho proporcional de qualidade;
0 HTMLGenerator transforma os dados estruturados em

uma visualizagdo comparativa em HTML; e o RateLimiter
controla o volume de requisi¢des por usudrio.

Outra questdo relevante refere-se a camada de servigos
concentrar os modulos responsdveis por tarefas especificas do
dominio da aplicacdo. O servico SearchAPI encapsula a
comunicagdo com a SerpAPI e as regras de busca automotiva;
0 Analyzer centraliza a integracdo com a OpenAl API para
extra¢do semantica dos dados; o HTMLGenerator transforma
os dados estruturados em uma visualizacdo comparativa em
HTML; e o RateLimiter controla o volume de requisicoes
por usudrio. Essa separacdo evita que a rota de API dependa
diretamente dos detalhes de cada integracdo externa, tornando
o sistema mais modular e facilitando futuras substitui¢des ou
melhorias em servicos especificos.

Ademais, na camada de infraestrutura, o sistema utiliza
Redis, SerpAPI, OpenAl API e a API da Tabela FIPE como
recursos de apoio. O Redis atua como mecanismo de cache
e controle de taxa, reduzindo chamadas repetidas a servicos
externos e contribuindo para melhor desempenho e menor
custo operacional. A SerpAPI fornece resultados de busca
estruturados em formato JSON, evitando a necessidade de
scraping direto de paginas HTML. A OpenAl API ¢ utilizada
para interpretacdo semdintica e estruturacdo de informagdes
ndo padronizadas, enquanto a API da Tabela FIPE fornece
dados oficiais de marcas, modelos, anos e histérico de precos
utilizados na interface e nas visualizacdes.

Dessa forma, a arquitetura combina uma organizacdo em
camadas com um nicleo de processamento baseado no padrao
Pipes-and-Filters. A divisdao em camadas define os limites entre
apresentacdo, orquestragdo, servicos e infraestrutura, enquanto
o pipeline interno organiza o processamento dos dados auto-
motivos em etapas sequenciais. Essa combinacdo permite que
a aplicacdo mantenha uma interface simples para o usudrio, ao
mesmo tempo em que executa um fluxo complexo de busca,
extracdo, estruturacdo e geracdo de comparativos no backend.

V. TESTES E VALIDACAO

Esta secdo descreve o método empregado para avaliar o
funcionamento e a aceitagdo da ferramenta MeuCarroldeal. O
objetivo central da validacdo foi verificar se a aplicacdo auxilia
usudrios no processo de comparagdo de veiculos, tornando a
busca por informagdes automotivas mais simples, organizada
e objetiva. Para tanto, a validagdo foi conduzida por meio
da apresentagdo da ferramenta aos participantes, seguida da
utilizagdo pratica do sistema e da aplicacio de um ques-
tiondrio online. Ademais, o instrumento buscou avaliar aspec-
tos como facilidade de uso, clareza das informacdes, utilidade
da comparacdo gerada, confianca nos resultados apresentados
e intengdo de uso futuro.
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Fig. 1. Arquitetura em camadas do sistema MeuCarroldeal:

A. Termo de Consentimento Livre e Esclarecido

Antes da realizacao dos testes, todos os participantes recebe-
ram um Termo de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE),
cujo modelo encontra-se disponivel no Apéndice[A] Nesse sen-
tido, o documento descreveu os objetivos da pesquisa, a forma
de participacdo, os possiveis riscos, a garantia de anonimato e
a liberdade de desisténcia a qualquer momento, em linguagem
acessivel ao publico-alvo. Vale destacar que a participagdo
foi voluntdria e os dados coletados foram utilizados exclu-
sivamente para fins académicos, sem identificacdo direta dos
participantes nos resultados apresentados neste trabalho.

B. Prdtica de Validagado

Nesse contexto, a validacdo foi conduzida de forma remota,
por meio da versdo online da ferramenta, disponivel em
https://car-comparator.onrender.com/. Os participantes foram
convidados a acessar a aplicagdo, selecionar pelo menos dois
veiculos de interesse e executar uma comparacdo completa.
Apds o uso, responderam a um questiondrio online elaborado

no Google Forms.

TABELA III
INFORMACOES GERAIS SOBRE A PRATICA DE VALIDACAO

01/06/2025 a 06/06/2025

7
Estudantes universitarios e profissionais
com interesse em pesquisa de veiculos

Periodo de realizacao
Total de participantes
Perfil geral

Sob essa perspectiva, a amostragem foi realizada por con-
veniéncia, composta por participantes com diferentes niveis de
familiaridade com tecnologia e com algum grau de interesse
em compra, pesquisa ou comparagio de veiculos. E importante

separacdo entre frontend, API, servigos e infraestrutura

ressaltar que o objetivo foi observar se a ferramenta seria
compreensivel e ttil mesmo para usudrios sem conhecimento
técnico avangado sobre automédveis ou inteligéncia artificial.
Além disso, a participacdo foi totalmente digital e remota,
tornando o processo acessivel a pessoas de diferentes regides,
por meio de links disponibilizados online para o TCLE, a

ferramenta e o questiondrio.

C. Questiondrio

No ambito dessa pesquisa, o questiondrio foi elaborado para
coletar percepg¢des dos participantes sobre a experiéncia de
uso do MeuCarroldeal, com perguntas organizadas em quatro
secdes: perfil do participante; hdbitos de pesquisa de veiculos;
avaliacdo da ferramenta; e campo aberto para sugestdes e
criticas. Adicionalmente, a maior parte das questdes fechadas
utilizou escala Likert de cinco pontos, variando entre “Dis-
cordo totalmente” e “Concordo totalmente”, abordagem que
permite quantificar percep¢des subjetivas e facilita a andlise
comparativa entre diferentes aspectos da ferramenta. O instru-
mento continha, ao todo, 19 questdes, sendo 15 fechadas e
4 abertas. O formuldrio completo encontra-se reproduzido no

Apéndice

D. Resultados

Esta subsegdo apresenta os resultados obtidos por meio da
analise dos questiondrios respondidos pelos 7 participantes da
pesquisa. Considerando o tamanho reduzido da amostra, os
percentuais apresentados tém cardter exploratdrio e ilustrativo,
de modo que a interpretagdo dos resultados apoia-se princi-
palmente na andlise qualitativa das respostas, sobretudo das

questdes abertas.
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https://car-comparator.onrender.com/

d.1) Perfil dos Participantes

No que diz respeito ao perfil dos participantes, a distribui¢do
etdria revelou predominancia da faixa de 25 a 34 anos (42,9%),
seguida pelas faixas de 18 a 24 anos e 45 anos ou mais (ambas
com 28,6% cada), conforme a Figuram

1. Qual sua faixa etaria?

7 responses

Fig. 2. Distribui¢do dos participantes por faixa etdria

Vale ressaltar que, quanto ao nivel de familiaridade com
tecnologia, a maioria declarou nivel alto (42,9%), distribuindo-
se os demais entre médio (28,6%) e muito alto (28,6%), como
mostra a Figura 3] A auséncia de participantes com baixa
familiaridade € um ponto a considerar na interpretacdo dos
resultados.

2. Qual seu nivel de familiaridade com tecnologia?

7 responses

@ Baixo

@ Médio

@ Alto

@ Muito Alto

Fig. 3. Nivel de familiaridade com tecnologia declarado pelos participantes

Em relac@o a experiéncia prévia com pesquisa de veiculos,
71,4% dos participantes afirmaram ja ter pesquisado ou com-
parado veiculos antes de uma possivel compra, ao passo que
28,6% responderam negativamente (Figura [4).

3. Vocé ja pesquisou ou comparou veiculos antes de uma possivel compra?

7 responses

@ Sim
@ Nao
» Apenas por curiosidade

Fig. 4. Experiéncia prévia dos participantes com pesquisa de veiculos

No que concerne aos meios habitualmente utilizados, os
mais citados foram Webmotors, OLX ou similares e conversa
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@ Menos de 18 anos
@ 12a24anos pe .

25a34an0s tes, 0 que € esperado dado o tempo necessdrio para o pipeline
®35a44an0s de bysca e geracdo de contetido. A esse respeito, o tempo

@ 45a8nos oumais |, . - . .
@ Frefro ndo IO de resposta de uma comparagdo, medido por meio da

com conhecidos (ambos com 71,4%), seguidos de sites de
fabricantes e YouTube (57,1% cada), conforme a Figura El

d.2) Usabilidade da Ferramenta

N

No tocante a usabilidade, os resultados evidenciam uma
avaliacdo predominantemente positiva em todos os critérios
analisados (Figura [6). A maioria dos participantes concordou
totalmente com afirmagdes relativas a facilidade de uso geral e
a organizacdo dos resultados. O aspecto mais polarizado foi o
tempo de processamento, que, embora avaliado positivamente
la maioria, registrou algumas respostas neutras e discordan-

aba Network das ferramentas de desenvolvedor do navegador,
foi de até 30 segundos, variando conforme o nimero de
veiculos comparados e a disponibilidade das informacdes nas
fontes consultadas.

d.3) Utilidade e Confiangca nos Resultados

No que se refere a utilidade e confianga, os dados apresenta-
dos na Figura[7]indicam que os participantes perceberam valor
significativo na centralizagdo de informac¢des em um tnico lu-
gar e na capacidade da ferramenta de auxiliar na compreensdo
das diferencas entre veiculos. O critério de confianca como
apoio a decisdo de compra apresentou maior dispersdo, com
presenca de respostas neutras, o que sugere que a acurdcia dos
dados ainda é um fator de cautela para parte dos usudrios,
aspecto corroborado pelas respostas abertas.

Adicionalmente, quando questionados sobre o uso do Meu-
Carroldeal em uma pesquisa real de compra, 85,7% dos
participantes responderam afirmativamente, enquanto apenas
14,3% responderam negativamente (Figura [8)), resultado que
refor¢a a percepgdo de utilidade pratica da ferramenta.

Vocé usaria o MeuCarroldeal em uma pesquisa real de compra?

7 responses

@ sSim
@ Nio

Talvez

Fig. 8. Intencdo de uso do MeuCarroldeal em uma pesquisa real de compra

d.4) Pontos de Melhoria Identificados

A andlise das respostas abertas, reproduzidas nas Figuras
a [20] do Apéndice [A] foi conduzida por meio da Andlise
Textual do Discurso (ATD) [36], abordagem qualitativa que
parte da unitarizag@o das respostas (fragmenta¢do em unidades
de significado), seguida da categorizacdo dessas unidades por
semelhanca e da producdo de um texto interpretativo a partir
das categorias. A partir desse processo, as manifestacdes dos
participantes foram organizadas em trés categorias — erros e



4. Quais meios vocé costuma usar para pesquisar veiculos? (margue todos que |_|:| Copy chart
se aplicam)

7 responses

Sites de fabricantes
Webmotors, OLX ou similares 5 (7T1.4%)
Tabela FIPE
Youtube
Foruns ou redes sociais
ChatGPT ou outra |A
Conversa com conhecidos 5 (71.4%)
Nunca pesquisei veiculos
Cutro
0 1 2 3 4 5
Fig. 5. Meios habitualmente utilizados pelos participantes para pesquisar veiculos
1 = Discordo totalmente -2 = Discordo -3 = Meutro - - 4 = Concordo 5 =
Concordo totalmente
1 EHEZ2 BN3 EE4+4 EES
Consequi usar a A& selecao de marca, O tempo de As informacdes A organizacio dos
ferramenta sem modele e ano foi clara processamento foi apresentadas foram ficeis resultados facilitou :
dificuldades aceitavel de enfender comparagao
Fig. 6. Avaliagdo de usabilidade da ferramenta pelos participantes (escala Likert 1-5)
Utilidade e confianca da ferramenta IO copy chart
1 = Discordo totalmente - 2 = Discordo - 3 = Neutro - 4 = Concordo 5 =
Concordo totalmente
H1 EHE2 B3 B4 ES5
1. A ferramenta me 2. Ela reduziria o 3. Considero (til 4. Confiaria na 5. Recomendaria o
ajudou a entender tempo de pesquisa reunir dados ferramenta como MeuCarroldeal a
melhor as diferencas manual em varios técnicos, pregos e apoio inicial para alguém pesquisando
entre os veiculos sites analises em um sé decidir quais um carro

lugar veiculos pesquisar

Fig. 7. Avaliacdo de utilidade e confianga na ferramenta pelos participantes (escala Likert 1-5)

12



dificuldades, pontos positivos e sugestdes de melhoria —, per-
mitindo identificar os principais pontos criticos e as prioridades
para versdes futuras. No que diz respeito a erros e dificuldades,
destacaram-se: a compara¢do desequilibrada quando um dos
veiculos possui poucas informagdes disponiveis na web; a
dificuldade de especificar o modelo exato para usudrios com
menor conhecimento automotivo; e divergéncias ou incom-
pletudes nas informacdes técnicas apresentadas. Quanto aos
pontos positivos, os participantes destacaram recorrentemente a
centralizagc@o de informacgdes em um dnico lugar, a completude
dos dados, a inclusdo da secdo de reclamagdes (Reclame Aqui)
e a praticidade geral da ferramenta. Em relacdo as sugestdes
de melhoria, foram mencionados: inclusdo de comparacio de
motocicletas; filtro de ano antes do modelo; exibi¢cdo de foto
do veiculo na selecdo; exportacdo do resultado em PDF; e
melhoria na acuricia das informacdes. Com base nos dados
coletados, é possivel afirmar que a ferramenta MeuCarroldeal
foi bem recebida pelos participantes, que reconheceram seu
valor como centralizador de informagdes automotivas. Os
resultados confirmam a hipétese de que a aplicacdo auxilia
na compreensdo das diferencas entre veiculos e indicam que
a ferramenta possui potencial de uso em cendrios reais de
decisdo de compra, ainda que melhorias na acurdcia dos dados
e na experiéncia de selecdo de modelos sejam necessarias para
versdes futuras.

VI. CONCLUSAO

Diante do exposto, o trabalho apresentou o desenvolvimento
do MeuCarroldeal, uma ferramenta web especializada para
comparagdo integrada de veiculos, que automatiza a coleta,
a andlise e a apresenta¢do dos dados em formato padronizado.
Em vez de recorrer ao web scraping tradicional, a solucdo
combina APIs de busca para a descoberta de fontes com
modelos de linguagem para a extracdo e a estruturacdo das
informagdes, abordagem que oferece maior resiliéncia e eli-
mina a manuten¢do de scrapers especificos por site. Nesse
sentido, a proposta supera limitagdes dos métodos tradicionais
de comparacio, marcados pela fragmentagdo informacional
e pela necessidade de consultar multiplas fontes de forma
manual. A implementacdo do pipeline automatizado em cinco
estagios (interpretagdo da entrada do usudrio, busca inteligente
de fontes, classificacdo e priorizagdo das URLs, extracdo e
estruturacdo via LLM e geracdo do comparativo) atende aos
objetivos especificos propostos: projetar a arquitetura de coleta
e processamento automatizado, implementar mecanismos resi-
lientes de extracdo, integrar o processamento inteligente para a
consolidacdo das informagdes e desenvolver uma interface que
maximize a clareza e a usabilidade; e demonstrou viabilidade
técnica e eficdcia na consolidagdo de informagdes multifaceta-
das sobre veiculos.

Com base nos resultados obtidos, a validagdo indica que a
abordagem atinge os objetivos propostos: oferece experiéncia
de usudrio acessivel e guiada, elimina a necessidade de exper-
tise técnica para formulacdo de consultas complexas, garante
reprodutibilidade nas comparagdes e apresenta dados de forma
clara através de visualiza¢des padronizadas (tabelas, graficos de
radar e histérico de precos). O sistema apresentado configura-
se como um SAD especializado, contribuindo para reduzir a
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assimetria informacional no mercado automotivo e democrati-
zando o acesso a andlises técnicas e financeiras antes restritas
a especialistas.

A. Limitacdes deste Trabalho

Apesar dos resultados positivos obtidos, algumas limitacdes
foram identificadas durante o desenvolvimento e a validagdo
do sistema. Destacam-se (1) os custos operacionais associ-
ados a utilizacdo de APIs comerciais, como SERP API e
OpenAl, que podem impactar a escalabilidade e a sustenta-
bilidade econdmica da solucdo em cendrios de uso intensivo.
Nas medi¢Oes realizadas durante o desenvolvimento, o custo
por comparagdo variou aproximadamente entre US$ 0,30 e
US$ 0,80, elevando-se conforme o nimero de veiculos ana-
lisados em uma mesma consulta. Além disso, a SerpAPI
disponibiliza um plano gratuito com até 250 consultas mensais
e, apls esse limite, exige a contratacdo de um plano pago, o
que reforca a necessidade de gestdo de custo em cendrios de
uso intensivo [37]].

Ressaltam-se também (2) a cobertura geografica limitada ao
mercado brasileiro, uma vez que a plataforma foi desenvolvida
com base em fontes nacionais e demandaria a integracdo de
bases equivalentes para atuacdo em outros paises. Soma-se
(3) a laténcia inerente ao processo de comparacgdo, resultante
das etapas sequenciais de busca, coleta e processamento das
informagdes, ainda que os tempos observados permanegam
dentro dos critérios de aceitacdo estabelecidos. Observa-se
ainda (4) a dependéncia de fontes publicas ndo estruturadas,
cujos formatos e contetidos podem variar ao longo do tempo,
ocasionando inconsisténcias na completude e na confiabilidade
dos dados extraidos.

Por fim, destaca-se (5) a auséncia de mecanismos de esca-
labilidade horizontal. O controle de carga limita-se atualmente
a0 RatelLimiter e ao cache em Redis, ndo tendo sido
implementadas técnicas como API Gateway, balanceamento de
carga (load balancing) ou filas distribuidas. Um API Gateway
atua como ponto uUnico de entrada para as rotas do bac-
kend, centralizando autenticag@o, observabilidade, controle de
acesso, roteamento e politicas de limitacdo de requisi¢des [38].
O balanceamento de carga distribui requisicdes entre multiplas
instancias saudéveis do servigo, aumentando disponibilidade e
capacidade de atendimento [39]. J4 filas distribuidas permitem
desacoplar o recebimento da requisicdio do processamento,
suportando picos de demanda e processamento assincrono [40].
Nesse contexto, a disponibilidade de bases padronizadas ou o
estabelecimento de parcerias com fabricantes, montadoras e
entidades especializadas poderiam contribuir para aumentar a
precisdo, a consisténcia e a robustez da solug¢do proposta.

B. Trabalhos Futuros

Com base nas limitacOes identificadas e no potencial
da abordagem proposta, algumas oportunidades de evolugdo
podem ser exploradas em trabalhos futuros. Entre -elas
destacam-se: (1) a otimizagdo de desempenho por meio da
adocdo de modelos de linguagem com menor laténcia. (2)
a incorporagdo de técnicas de machine learning para andlise
preditiva de tendéncias de precos e depreciacdo veicular. (3)
a migracdo para arquiteturas escaldveis baseadas em filas de



mensagens € processamento distribuido. Nessa abordagem,
uma fila funciona como um intermediario que desacopla a
chegada das requisicdes do processamento efetivo, permi-
tindo paralelizacdo, absor¢do de picos de carga e execugdo
assincrona [40]. Complementarmente, a ado¢do de um AP/
Gateway pode concentrar politicas de autenticacao, roteamento,
observabilidade e limitacdo de taxa em um unico ponto de
entrada [38]. O uso de balanceamento de carga (load balan-
cing) pode distribuir o trafego entre mdltiplas instancias do
servico para sustentar o atendimento de requisi¢des simultaneas
com maior disponibilidade [39]]. (4) a ampliacdo das fontes de
dados, incluindo informacdes sobre recalls e disponibilidade de
pecas. (5) a implementacdo de mecanismos de persisténcia de
dados e autenticagdo de usudrios, permitindo o armazenamento
e a recuperacdo de consultas realizadas anteriormente, contri-
buindo para uma experiéncia mais consistente e personalizada.
(6) a aplicagdo de instrumentos padronizados de avaliacdo de
usabilidade, como a System Usability Scale (SUS) [41], em
validagdes futuras, permitindo comparar a experiéncia de uso
da ferramenta com padrdes consolidados na literatura.

Por fim, o MeuCarroldeal representa uma aplicag@o pratica
do uso combinado de automagdo e inteligéncia artificial
para apoiar decisdes de consumo complexas. Ao centrali-
zar informagdes tradicionalmente dispersas e apresenta-las de
forma acessivel, o sistema contribui para reduzir barreiras in-
formacionais enfrentadas por consumidores durante o processo
de escolha de veiculos. Além disso, o trabalho demonstra o
potencial dos modelos de linguagem como mecanismos de
extracdo, organizacdo e interpretacdo de dados provenientes
de madltiplas fontes, ampliando as possibilidades de desen-
volvimento de SAD em diferentes dominios. Embora existam
limitagdes e oportunidades de aprimoramento, os resultados
obtidos indicam que a abordagem proposta € tecnicamente
vidvel e oferece uma base promissora para futuras pesquisas e
aplicacdes na drea.
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| Carrega modelos da marca
Seleciona modelo

Carrega anos do modelo

¥

Seleciona ano

Carrega dados FIPE do veiculo

<Deseja adicionar mais vei(ulu?>7

sim
ﬂmml de cartdes < 4?)%
Clica “Adicionar Veiculo” | Botéo "Adicionar” desabilitado

+ novo cartao exibido

<Hé weiculos a conﬁgurar?%

nao
néo/Minimo de 2 vefculos " sim
“.com ano selecionado?

Botdo "Comparar Veiculos" | Botéo "Comparar Veiculos"
permanece desabilitado fica habilitado

: :

- ~ Envia lista:
Clica "Comparar Vefculos" | ["Toyota Corolla, 2024",
POST /api/search-analyze | ] "Honda Civic, 2024"]

= i < ComparisonPage.tsx:35

Exibe estado "Processando analise..."

I
Pipeline do Backend (route.tszu)i

Valida e normaliza os veiculos

ComparisonPage.tsx:238 H

ﬁ<Cache Redis disponivel?>”uﬁ

Retorna resultado do cache Busca URLs na web |

) . -

| Filtra fontes Gteis
Extrai dados via LLM

v

( Gera HTML comparativo ]

\ . )

Armazena resultado no cache Redis

Exibe Relatdrio Comparativo 5ee) —" ComparisonAlResult.tsx:10
(analise, pontuagdes, recomendacgdes) 1

v _

Exibe Grafico de
Histérico de Precos FIPE

"

Exibe apenas o relatério

Fig. 9. Fluxo de interacdo do usudrio com o sistema MeuCarroldeal
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MeuCarroldeal
Compare veiculos lado a lado

(-}

Veiculo 1
Selecione as opgdes

Marca

Selecione a marca

Modelo

Selecione o modelo

Ano

Selecione o ano

Veiculo 2
Selecione as opgbes

Marca

v Selecione a marca
Modelo

v Selecione o modelo
Ano

v Selecione o ano

&> Comparar 0 veiculos

(]

Comece sua comparagao inteligente

Selecione marca, modelo e ano nos cartdes acima. Vamos
buscar informagdes e gerar um relatério completo.

Fig. 11. Tela de selecdo de veiculos do sistema MeuCarroldeal
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MeucCarroldeal + Adicionar Veiculo

Compare veiculos lado a lado

Veiculo 1 & :l'umult:lzn

[~

Selecions 35 opgdes

Marca Marca

BYD - BYD ~
Modelo Modelo

Dolphin Mini (Elétrico) - Dolphin Mini (Elétrico) >
Ano Ano

2025 Elétrico ~ 2024 Elétrico -

&> Comparar 2 veiculos

[ Relatério Comparativo

se completa com dados da web, es

Dolphin Mini (Elétrico), 2025 D Dolphin Mini (Elétrico),2024

Prego Preco

RS 115.800 RS 98.322

& IPVA/ano: N/D & PVAjano. RS 3.951,36
© Sequrofano RS 4.265 0 Seguro/ano: RS 3.842
& Garantia 6 anos (veiculo) / 8 anos (bateria) & Garantia: 5 anos

Fig. 12. Cabecalho do relatério com selecdo de veiculos e precos
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38%

Pontuagio Geral

meinor

Pontuacho geral basead
equiibrio geral

. Analise Simplificada

Entenda a comparagao em linguagem clara

|~ Visao Geral

Analisamos 2 veiculos considerando preo, desempenho, eficiéncia e seguranga. O Dolphin Mini (Elétrico), 2025 se destacou como a
melhor opgao geral no custo-beneficio.

% Prego @ Desempenho

Em termas de preco, o Dolphin Mini (Elétrico), 2024 é a opgao mais O Dolphin Mini (Elétrico), 2025 lidera em poténcia com 75 cavalos. Para
acessivel, economizando cerca de R$ 17.478 em relag3o ao Dolphin Mini quem busca um carro mals esportive ou precisa de forga para
(Elétrico),2025. Considers também IPVA e seguro anuais para calcular o ultrapassagens, esta & a melhor escolha.

custo real de propriedade

§! Economia 0 Seguranca

Pensando em economia de combustivel, o Dolphin Mini (Elétrico), 2025 é o Em seguranca, o Dolphin Mini (Elétrico), 2025 lidera com média de 79.0
mais eficienta, fazendo 41.8 km/l na estrada. No longo prazo, lsso estrelas nas avaliagbes. Conta com 4 airbag(s) 4 sistemals) de
representa economia significativa. assisténcia ativa. Para familias, este & um fator crucial na decisdo.

¥ Veredito Final

O Dolphin Mini (Elétrico),2025 é a escolha mais equilibrada. Vale investir um pouco mais para ter um conjunto superior de
caracteristicas e melhor experiéncia de uso.

Fichas Técnicas Completas

< Fontes das fichas técnicas

Links das paginas utiizadas para compilar as especifica

Dalphin Mini (Elétrica), 2025 Dolphin Mini (Elétrico), 2024
* hpss com brlcarr: plus-2025  hitps:/iwww fichacomplata.com br/carmos/bydidolphin-mini-av-2024
. fwww.shopcar.com.brfmabile/fichatecnica. phoid <4613 * hitpsy/iwww nstacarro.com/bloghestesiavaliacao-tyd-dotphin-mini

© Informacdes Gerais

CRITERIO DOLPHIN MINI (ELETRIC0),2025 DOLPHIN MINI (ELETRICO),2024
Prego (ns) RS 115.800 @ RS98.322

IPVA s N/D @ R$3.951,36
Seguro ks) RS 4.265 © R$3.842
Garantia 6 anos (veiculo) / 8 anos (bateria) 5 anos

© 0 queisso significa? Quanto menor, melhor. © Dolphin Mini (Elétrica),2024 é o mais econdmico com RS 98.322,00.

X Motor e Propulsio

ESPECIFICACAD DOLPHIN MINI (ELETRIC0),2025 DOLPHIN MINI (ELETRICO),2024
Combustivel Elétrico Eletricidade
Poténcia (e © 750 75,0

Torque (kgtm) 9138 138

Cilindrada ) N/D N/D

# Dica: Mais poténcia significa melhor desempenho em ultrapassagens e subidas. Mais torque ajuda na retomada de velocidade.

@ Desempenho e Eficiéncia

METRICA DOLPHIN MIN| (ELETHICOLZOZ! DOLPHIN MINI (ELETHICOL2024
Velocidade Maxima xm/n) © 130,0 130,0
0-100 km/h (s @19 14,9
Consumo Urbano (km/) © 586 N/D
Consumo Rodovidrio (k) o a9 N/D

Fig. 13. Andlise simplificada e fichas técnicas completas
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A Economia: Maior consumo (km/l) = menos gastos com combustivel. Um carre que faz 15 km/l economiza muito mais que um de 10 kmjl.

k. Dimensdes e Capacidade

MEDIDA DOLPHIN MINI (ELETRICO),2025 DOLPHIN MINI (ELETRICO),2024
Comprimento (mm) 3.780 3.780
Largura (mm) 1.715 1.5
Altura (mm) 1.580 1.580
Porta-malas (1) © 230 230
Peso (kg © 1.239 1.239

il Porta-malas: Maior capacidade é ideal para viagens e familias. Peso menor ajuda na economia de combustivel.

U Avaliagao de Seguranca (Crash Test)

CRITERIO DOLPHIN MINI (ELETRICO),2025 lEcll.g'll'-:Tlc[:].,‘Z‘:;l
INCAP Global N/D N/D
Protecdo Adultos N/D N/D
Protecdo Criancas NID N/D
Protecao Pedestres N/D N/D

Tt e sk e e e ded e e e el e de e e de e e e e i e el e de e e
Assisténcia G e e e e ol ol sl vl vl ol ol sl vl i ol e e vl e e vl ol o ol e ol e ke e e e e i e ok N/D
i e

# Importante para familias: Avaliacbes Latin NCAP medem protecao em colisdes. Quanto mais estrelas, mais seguro o veiculo.

%5 Transmissao e Tragado

ESPECIFICAGAO DOLPHIN MINI (ELETRICO),2025 DOLPHIN MINI (ELETRICO),2024
Cambio Automatica Automatico

Marchas 1 1

Tragdo Dianteira Dianteira

# Cambio automitico oferece mais conforto no trinsito. Manual é mais econémico e da controle total.

&= Conforto e Conveniéncia

ITEM DOLPHIN MINI (ELETRICO),2025 DOLPHIN MINI (ELETHICOLZB!G

Ar Condicionado digital / automatico automatico

Direcao Elétrica ] [}

Vidros Elétricos dianteiros (com antiesmagamento) e traseiros quatro portas com sistema de um toque nas dianteiras
Travas Elétricas (] e

Volante Multifuncional [] (]

Computador de Bordo -] (]

Controle de Cruzeiro (] -]

Sensor de Chuva o o

Bancos em Couro [« ]

% Conforto: ltens de conveniéncia que tornam a experiéncia de dirigir mais agradavel.

Fig. 14. Dimensdes, seguranca e conforto
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0 Seguranca Ativa e Passiva

SISTEMA DE SEGURANGA DOLPHIN MINI [ELETRICO),2025 DOLPHIN MINI (ELETRICO),2024
Airbag Motorista [-] [-]
Airbag Passageiro [] [}
Airbags Laterais [-] [-]
Airbags Cortina [} (-]
aBS [} [}
Controle de Tracdo [] [}
Controle de Estabilidade (-] (-]
Camera de Ré [} ]
Sensores de Estacionamento [} o
Alerta Ponto Cego %] [ ]
Frenagem Automatica de Emergéncia [-] (-]

A Seguranca; Sistemas que previnem acidentes (ativa) ou protegem ocupantes em colisoes (passiva)

[ infotenimento e Conectividade

RECURSO DOLPHIN MINI (ELETRICO),2025 DOLPHIN MINI (ELETRICO),2024
Central Multimidia tela flutuanta de 101" (giratoria) com ICS tela giratéria de 10,1 polegadas com espelhamento sem fio
Tela Touch (] o

Tamanho da Tela 101 polegadas 101 polegadas
Android Auto [ o

Apple CarPlay [ L]

Bluetooth ] o

uss L] o

Sistema de Som N/D N/D
Alto-falantes NID ND

Navegagdo GPS [-] [ -]

Sistemas de e com

/. Reclamagées (Reclame Aqui)

& Resumo Geral

As reclamagées mais frequentes envolvem falhas no sistema elétrico e
cobranca indevida de wallboox, degradacio de bateria e autonomia
problemas na proposta e pré-lancamento, defeitos no trem de forca
sem solugAo rapica e auséncia de cobertura de garantia. Eses pontos
indicam fragilidades no pés-venda e na confiabilidade de componentes
criticos

PRINCIPAIS RECLAMAGOES:

@ BYD Dolphin GS 2024: Problemas Recorrentes no Sistema

Prablemas recorrentes no sisterma ekérico e cobranca de walloox apds comera
em 30/04/2025.

Ver detaines [

den omia @ degradacso da batefia spos compra

&m maio de 2024,

arastica da aut

Ver detaines 2

2 ini Dolphin Eletrico - L
Brobiemas na proposta de pré-lancamento, mucancs de condighes e solii
e devoluco do valor pago via pix

Ver detaines [2

@ BYD Dolphin Mini com defeito no trem de forca e falta
Defe
de

0 Trem de forca apss revisbo de 40.000KM & falla de Soiucd Por mais
i

Ver detaines 2

@ BYD Dolphin Mini Sem Garantial
Reclamacho sobre auséncia de cobertura de garantia para o veiculo.
Ver detaines (£

{2 Concessionarias e Assisténcia Técnica

A O [ Crer [ COrrr § CommmeED

BYD Dealer Mooca BYD VIAMAR - 530 Barnardo do BYD Dealer Nagoes Unidas BYD Carmais
9 soPauo L) @ ssoPauo @ Foalezs
(M 5es0-8588 @ S50 Barardo do Campo L () 3508-8588 L (85) 9816-1300

. (mssss-n00

I covsin am eurico) 2025 I oconin i (o 026 [ oo o) 2024 O oo i s

Fig. 15. Seguranca ativa, conectividade e reclamacdes
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IESA BYD Santa Maria BYD Grand Brasil - Ibirapuera BYD VIAMAR - Sio Barnardo do BYD Saga Brasilia

@ Santa Maria 9 SioPauo e @ Brasiis
4 (55 3922-3380 Y (1) 3508-6094 @ 530 Bernardo do Campo (61 20173883
L (5555100

n Dolphin Mini (Elétrico), 2024 H Dolphin Mini (Elétrico), 2024

BYD Saga Cuiabd BYD Grand Brasil - Alphaville
@ Cuisba 9 Aiphaville
Y, (5] 3021-7228 {1 3192-6096

Q Recomendacodes Finais

Baseado em nossa analise completa

$ Melhor Custo-Beneficio @ Mais Econémico

Dolphin Mini (Elétrico),2025 Dolphin Mini (Elétrico),2024

Equilibra prego, desempenho e qualidade Menor preco de compra

4 Mais Potente U Mais Seguro

Dolphin Mini (Elétrico),2025 Dolphin Mini (Elétrico),2025

Maior desempenho e poténcia Melhores notas de seguranca

Dados cbiidos de fontes pablicas. Sempre confirme | com

& Historico de Precos FIPE

Evolugao dos valores de referéncia ao longe do tempo

(O Dolphin Mini (Elétrico) 2025 () Dolphin Mini (Elétrico) 2024
RS 106.000

—o
RS 105.000 //

RS 104 000

RS 103,000
RS 102,000
RS 101.000
RS 100,000
RE 99.000

ksnmk___________’————_*

RS 67 000

Abi2026 MaI2026

@ Dolphin Mini [Elétrico) 2025 @ Dolphin Mini (Elétrico) 2024

Media R$105.233,333 Meda RS 07.874
Variacho +15% Varlagso +0.8%

Fig. 16. Recomendacgoes finais e histérico de precos FIPE
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Vocé encontrou algum erro, dificuldade ou informagéo confusa?

6 responses

Durante o teste eu escolhi um carro gue ndo retornou quase nenhuma informagdo, mesmo assim a
ferramenta comparou com o outro veiculo, dessa forma, o veicule que continha as informacgdes ganhou na
comparagio, ao invés de apenas deixar claro que ndo possui informagdes necessarias para realizar a
comparagdo. O carro selecionado foi:

Marca: Ford

Modelo: Mustang Dark Horse 5.0 V8 Aut.

Ano: 32000 Gasolina (acredito que essa informagdo do ano também esta equivocada)

para alguém com pouco conhecimento de carros(que eu acredito ser o grupo alvo da ferramenta) pode
ficar um pouco dificil especificar o modelo exato do carro

nao

As informacdes estdo muito divergentes e incompletas, no meu caso eu comparei dois carros que eu
tenho em minha garagem: Accord Sedan Touring 2.0 TB 16V Aut. 2020 e Civic Sedan TOURING 1.5 Turbo
16V Aut.4p,2020. Ha uma série de itens de seguranga que o Civic tem e gue ndo € mostrado e a mesma
coisa esta acontecendo com varias outras informacgdes do comparativo.

Menhuma, até o momento.

Fig. 17. Erros, dificuldades e informagdes confusas relatados pelos participantes

Quais pontos positivos vocé percebeu na ferramenta?

7 responses

A ferramenta traz véarias informacdes (teis na comparagéo dos veiculos, e os dados sdo organizado de
forma gue facilita a comparagdo. Outro ponto positivo que vi € o fato de trazer as concessiondrias gue
possuem aquele veiculo, facilitando uma pesqguisa manual mais aprofundada dos veiculos

Muitas informagdes relevantes aglomeradas em um s6 lugar
bem completa e a busca no reclame aqui é muito util

Ele é muito um hub centralizador de informagdes, se ele exibisse as informacgdes de forma correta seria
excelente para comparar carros.

Conveniéncia - comparar veiculos em um lugar sd.
Apresentagdo do pontos positivos e negativos de cada veiculo.

Praticidade, a ferramenta tras informagdes completas gue auxiliam o usuario a comparar e identificar
possiveis vantagens ou desvantagens de um veiculo antes da compra.

Objetividade e resposta esclarecedora

Fig. 18. Pontos positivos percebidos pelos participantes na ferramenta
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Gostaria de dar sugestdes de melhoria da ferramenta?

3 responses

Fazer comparagdo de motos também; E uma ferramenta simples para simular valores seria uma boa (como é
feito no site da Yamaha por exemplo)

talvez filtrar o ano antes do modelo possa ajudar a diminuir a quantidade de modelos disponiveis na hora de
escolher facilitando um pouco parra pessoas mais leigas
se fosse possivel mostrar uma foto do carro junto n hora de selecionar também ajudaria com isso

0 resultado da pesquisa poderia ser baixada em pdf, com sugestio do nome do arguivo o nome da marca
dos carros

Melhorar a acuracia das informagdes.

A ferramenta cumpre bem o que promete, nenhuma sugestdo a adicionar no momento.

Fig. 19. Sugestdes de melhoria indicadas pelos participantes

Comentarios adicionais:

2 responses

Gostei da proposta, muito facil e intuitivo, além de trazer muita informacéao Gtil para comparagao, certeza que
para alguém que ta na divida o site vai fazer diferenga

adorei a ferramenta
muito bom trabalho

Fig. 20. Comentdrios adicionais dos participantes
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Avaliacdo da ferramenta MeuCarroldeal
Trabalho de Conclusdo de Curso - Instituto Federal da Bahia (IFBA)
Faga login no Google para salvar o que vocé ja preencheu. Saiba mais

* Indica uma pergunta obrigatdria

Termo de Consentimento Livre e Esclarecido i

Vocé esta sendo convidado(a) para ser participante do estudo de valida¢do do
Trabalho de Conclusé&o de Curso "MeuCarroldeal: Uma jornada de descoberta

h q hi

em comparaga jetiva” de responsabilidade da aluna Ana Luiza da

Silva.

Leia cuidadosamente o que se segue e pergunte sobre qualquer duvida que vocé
tiver. Caso se sinta esclarecido(a) sobre as informagdes que estdo neste Termo e
aceite fazer parte do estudo, marque "Concordo” ao final desta pagina.

1. O trabalho tem como objetivo apresentar o desenvolvimento e a aplicagdo do
MeuCarroldeal, uma ferramenta web para comparagao automatizada de veiculos.
A ferramenta automatiza a busca e consolidagdo de informages de multiplas
fontes por meio de APIs de busca e modelos de linguagem, apresentando os
resultados em uma interface guiada com visualizagGes comparativas
padronizadas, visando auxiliar o processo de decisdo de compra de veiculos de
forma objetiva, acessivel e eficiente.

2. A participagdo consistird em: acessar a ferramenta online em https://car-
comparator.onrender.com/, selecionar pelo menos dois veiculos e executar uma
comparagdo completa; em seguida, responder ao questionario de validagdo.
Todo o processo é remoto e dura aproximadamente 5 minutos.

3. Os participantes ndo terdo nenhuma despesa e poderdo retirar sua
concordancia a qualquer memento.

4. N&o ha nenhum valor econémico a receber ou a pagar pela participagéo.

5. 0 nome dos participantes serad mantide em sigilo, assegurando sua
privacidade.

6. Os dados coletados serdo utilizados Unica e exclusivamente para fins deste
estudo, e os resultados poder&o ser publicados.

Declaro ter sido informado(a) e concordo em participar do estudo acima
descrito.

O Concordo e desejo participar

o N&o concordo

Antes de continuar, acesse a ferramenta:
# https://car-comparator.onrender.com/ — selecione ac menos 2 veiculos e
execute uma comparagédo completa antes de responder.

1. Qual sua faixa etaria? *

O Mencs de 18 anos
O 18a24anos

O 25a34anos
M 2G5 A4 anne

Fig. 21. Questiondrio de validagdo — Parte 1: TCLE e perfil inicial
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L vesTTms
(O 45znos ou mais

(O Prefiro néo informar

2. Qual seu nivel de familiaridade com tecnologia? *

O Baixo
O Mmedio
O Ao

O Muito Alto

3. Vocé jd pesquisou ou comparou veiculos antes de uma possivel compra? *

O sm
O Nao

(O Apenas por curiosidade

4. Quais meios vocé costuma usar para pesquisar veiculos? (marque todos que  *
se aplicam)

Sites de fabricantes
Webmotors, OLX ou similares
Tabela FIPE

Youtube

Féruns ou redes sociais
ChatGPT ou outra IA
Conversa com conhecidos

Nunca pesquisei veiculos

OoOoo0OooOoooa

Qutro

5. Como vocé encontrou o MeuCarroldeal? *

O Reddit
O Fago parte do corpo docente do IFBA

O Fago parte do corpo discente do IFBA

O Qutro

Fig. 22. Questiondrio de validacdo — Parte 2: Perfil do participante
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Usabilidade da ferramenta

1 = Discordo totalmente -2 = Discordo -3 = Neutro - - 4 = Concordo 5 = Concordo
totalmente

Conseguil usar ...

A selecdo de m...

O tempo de pr...

As informacde...

A organizagao ..

Fig. 23. Questiondrio de validagdo — Parte 3: Avaliacdo de usabilidade
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Utilidade e confianga da ferramenta N

1 = Discordo totalmente -2 = Discordo -3 = Neutro - - 4 = Concordo 5 =
Concordo totalmente

A ferramenta
me ajudou a

entender melhor
as diferengas O O O O O
entre os

veiculos

Ela reduziria o
tempo de

pesquisa O O O O O

manual em
varios sites

Considero util
reunir dados

técnicos, pregos O O O O O

e analises em
um s lugar

Confiaria na

ferramenta
comeo apoio

inicial para O O O O O
decidir quais

veiculos

pesquisar

Recomendaria o
MeuCarroldeal a

alguém O O O O O

pesquisando um
carro

Vocé usaria o MeuCarroldeal em uma pesquisa real de compra? *

() sim

"
O Nao

() Talvez

Quais pontos positivos vocé percebeu na ferramenta?

Sua resposta

Vocé encontrou algum erro, dificuldade ou informag&o confusa?

Sua resposta

Gostaria de dar sugestdes de melhoria da ferramenta?

Sua resposta

Comentarios adicionais:

Sua resposta

Enviar . Pagina 1 de Limpar fermulario

Fig. 24. Questiondrio de validagdo — Parte 4: Utilidade, confianca e avaliagdo aberta
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Os schemas sdo definidos em TypeScript e passados a API da OpenAl com strict: true, forcando saidas estruturadas
conforme as interfaces pré-definidas. Campos ausentes retornam null ao invés de serem omitidos ou inventados.

A. Schema Técnico

type: ’'object’,
properties: {
informacoes_gerais: {
type: ’'object’,
properties: {

fabricante: { type: [’string’, ’'null’] },
modelo: { type: ’'string’ 1},

ano: { type: ['number’, ’'null’] },
versao: { type: [’string’, ’'null’] },
preco: { type: ['number’, ’'null’] },
garantia: { type: [’string’, ’'null’] },
ipva: { type: ['number’, ’'null’] },
seguro: { type: [’'number’, ’'null’] }

}
}y
motor: {
type: ’'object’,
properties: {
propulsao: type: [’string’, ’'null’
combustivel: type: [’string’, ’'null’

{

{ by
cilindros: { type: [’string’, ’'null’

{

{

{

]

1

I},
type: [’string’, ’'null’] },

1

]

~

cilindrada:
potencia_maxima:
torque_maximo:

}

~

type: ['number’, ’'null’
type: [’'number’, ’‘null’

b
transmissao: {
type: ’'object’,
properties: {
cambio: type: [’string’, ’'null’

{ by
marchas: { type: [’string’, ’'null’

{

{

s
b
}

~

tracao: type: [’string’, ’'null’
acoplamento: type: [’string’, ’'null’

}

~

]
]
]
]

}o
suspensao: {
type: ’'object’,
properties: {
dianteira: { type: [’string’, ’'null’] },
traseira: { type: [’string’, ’'null’] },
elemento_elastico:{ type: [’string’, 'null’] }
}
o
freios: {
type: ’'object’,
properties: {
dianteiros: { type: [’string’, ’'null’] },
traseiros: { type: [’string’, ’'null’] }
}
}l
direcao: {
type: ’'object’,
properties: {
tipo: { type: [’string’, 'null’] }
}
}o
pneus: |
type: ’'object’,
properties: {

dianteiros: { type: [’string’, ’'null’] 1},
traseiros: { type: [’string’, ’'null’] },
estepe: { type: [’string’, ’'null’] }
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}l
dimensoes: {
type: ’'object’,
properties: {
comprimento:
largura:
altura:
dist_entre_eixos:
porta_malas:
peso:
}
o

desempenho:

{

type:

"object’,

properties:

{

velocidade_max:
aceleracao_0_100:
frenagem_100_0:

}
by

e T e N NP NP

{

consumo: {
type: ’'object’,
properties: {
urbano: { type:
rodoviario: { type:
eletrico: { type:
}
}s
autonomia: {
type: ’'object’,
properties: {
urbana: { type:
rodoviaria: { type:
eletrica: { type:

type: [’'number’, ’'null’] },
type: [’'number’, ’'null’] },
type: [’'number’, ’'null’] },
type: [’'number’, ’'null’] },
type: ['number’, 'null’] 1},
type: [’'number’, ’'null’] }
type: [’'number’, ’'null’] },
type: ['number’, 'null’] 1},
type: [’'number’, ’'null’] }
["number’, ’'null’] },
["number’, ’'null’] },
["number’, ’'null’] }
[" number’, ’'null’] 1},
["number’, ’'null’] },
[" number’, ’'null’] }

B. Schema Features

type: ’'object’,
properties: {
conforto: {

type:

"object’,

properties:

{

ar_condicionado:
direcao_eletrica:
vidros_eletricos:
travas_eletricas:
banco_motorista_ajuste_altura:
volante_ajuste_altura:
volante_ajuste_profundidade:
volante_multifuncional:
computador_bordo:
controle_cruzeiro:
sensor_chuva:
sensor_crepuscular:
retrovisor_ fotocromatico:
banco_couro:
bancos_aquecidos:
bancos_ventilados:

}

b
seguranca: {
type: ’'object’,
properties: {

T N T T T T T N

type:
type:
type:
type:
type:
type:
type:
type:
type:
type:
type:
type:
type:
type:
type:
type:

["string’

14

["boolean’
["string’,
["boolean’
["boolean’
["boolean’
["boolean’
["boolean’
["boolean’
["boolean’
["boolean’
["boolean’
["boolean’
["boolean’
["boolean’
["boolean’
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"null’]
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'null’]
‘null’]
"null’]
"null’]
'null’]
"null’]
'null’]
"null’]
"null’]




airbags_motorista: { type: ["boolean’, 'null’] },
airbags_passageiro: { type: [’boolean’, ’'null’] },
airbags_laterais: { type: ['boolean’, ’'null’] },
airbags_cortina: { type: [’boolean’, ’'null’] },
abs: { type: ["boolean’, ’'null’] },
controle_tracao: { type: ['boolean’, 'null’] },
controle_estabilidade: { type: ["boolean’, 'null’] },
assistente_partida_rampa: { type: [’'boolean’, ’'null’] },
camera_re: { type: [’"boolean’, 'null’] 1},
sensores_estacionamento_traseiro:{ type: [’boolean’, ’'null’] },
sensores_estacionamento_dianteiro:{ type: [’boolean’,’null’] },
alarme: { type: ['boolean’, 'null’] },
imobilizador: { type: [’'boolean’, 'null’] 1},
controle_descida: { type: ['boolean’, 'null’] },
aviso_ponto_cego: { type: [’"boolean’, 'null’] 1},
alerta_colisao_frontal: { type: ['boolean’, 'null’] },
frenagem_automatica_emergencia: { type: [’"boolean’, 'null’] 1},
alerta_saida_faixa: { type: [’boolean’, ’'null’] }
}
o
infotenimento: {
type: ’'object’,
properties: {
central_multimidia: { type: [’string’, "null’] },
tela_touch: { type: [’'boolean’, 'null’] 1},
tamanho_tela: { type: [’string’, "null’] 1},
android_auto: { type: [’'boolean’, 'null’] 1},
apple_carplay: { type: ["boolean’, ’'null’] },
bluetooth: { type: [’'boolean’, 'null’] },
usb: { type: ["boolean’, ’'null’] },
comandos_volante: { type: [’'boolean’, 'null’] },
sistema_som: { type: [’string’, "null’] },
numero_alto_falantes: { type: [’'number’, "null’] },
navegacao_gps: { type: ["boolean’, 'null’] }
}
}
}
}
C. Schema Andlise
{
type: ’'object’,
properties: {
avaliacao: {
type: ’'object’,
properties: {
ncap: { type: ['number’, ’'null’] },
protecao_adultos: { type: ['number’, ’'null’] },
protecao_criancas: { type: ['number’, ’'null’] },
protecao_pedestres: { type: [’'number’, ’'null’] 1},
assistencia: { type: [’number’, ’'null’] }

}
by

historico_depreciacao: {
type: ’'array’,
items: {

}
by

type: ’'object’,

properties: {
ano: { type: "number’ },
preco: { type: ’'number’ }

}

analise_ia: {
type: ’'object’,
properties: {

custo_total_propriedade: { type:
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"null’

]

by




liquidez: {
type: [’string’, ’'null’],

enum: [’"alta’, ’'media’, ’'baixa’, null]
b
risco_manutencao: { type: [’'string’, ’'null’] },
comparacao_preditiva: { type: [’string’, ’'null’] },
satisfacao_proprietarios: { type: [’string’, 'null’] }

}
}I
imagens: {
type: "array’,
items: {
type: ’'object’,
properties: {
imageUrl: { type: ’'string’ }
}
}
}s
reclamacoes: {
type: ’'array’,
items: {
type: ’'object’,
properties: {

titulo: { type: ’string’ },
data: { type: ’'string’ },
descricao:{ type: ’string’ 1},
link: { type: ’string’ }
}
}
}s
reclamacoes_resumo: { type: [’string’, ’'null’] },

concessionarias_proximas: {
type: "array’,
items: {
type: ’'object’,
properties: {
nome : { type: ’"string’ 1},
cidade: { type: ’string’ 1},
site: { type: [’string’, ’'null’] },
contato: { type: ’string’ }
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