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REALIZACAO

PREVISAO DE PRECO DE CARROS USADOS: um estudo utilizando regressio linear para

analise de dados

Leonardo H. J. da SILVA'; Leonardo E. da SILVA*; Diego SAQUI’;

RESUMO

O presente artigo consiste em realizar um estudo sobre o prego de automoéveis usados, utilizando um algoritmo para
relacionar a variagdo no preco dos veiculos com as caracteristicas ¢ informagdes obtidas sobre eles. Para desenvolver
este estudo foi aplicado um algoritmo de regressdo linear, capaz de prever um possivel prego para os carros e classificar
quais caracteristicas sdo mais relevantes para essa oscila¢do do preco. Como resultado foi possivel prever os valores dos
veiculos de forma proxima aos valores reais, utilizando como base o ano de fabricagdo, a quilometragem, quantidade de
lugares e tamanho.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial; Precificag@o; Veiculos Usados; Algoritmo.

1. INTRODUCAO

O mercado automobilistico brasileiro ¢ um componente significativo da economia nacional
(SANTOS, 2015). De acordo com a Associacdo Nacional dos Fabricantes de Veiculos Automotores
(ANFAVEA), o Brasil se destaca como o sétimo maior mercado consumidor de automoveis no
mundo. A venda de veiculos usados continua a crescer no Brasil, com a Federa¢ao dos
Revendedores de Veiculos Usados (FENAUTO) relatando um aumento de 10,7% nas vendas em
abril de 2023 em comparacdo com o mesmo més em 2022 (PAIXAO, 2023). A ANFAVEA revelou
que a relagdo entre carros novos e usados ¢ de um novo para cinco usados, ressaltando a
necessidade de examinar as variagdes de preco nesse mercado e suas tendéncias. Essas variacoes,
frequentemente, sdo influenciadas pelas caracteristicas dos veiculos e pelas informagdes fornecidas
pelos vendedores (MEDEIROS e VIDIGAL, 2018).

Identificar quais as caracteristicas mais significantes para a variagdo do pre¢o no momento
da compra é um desafio recorrente (FONSECA, 1996). Resende e Scarpel (2009) destacaram a
necessidade de que os modelos de precificagdo de veiculos considerem especialmente o conjunto de
atributos presentes nos carros.

Por meio do Machine Learning, método usado para ensinar computadores a lidar com

informagdes da melhor maneira utilizando diferentes formulas para resolver problemas (MAHESH,
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2020), ¢ possivel analisar os dados de forma a encontrar uma relagdo entre as caracteristicas dos
veiculos e a variagdo nos seus precos.

Nesse contexto, este estudo visa compreender as variagdes nos precos dos carros usados,
utilizando um modelo de regressdo linear, uma técnica capaz de prever valores desconhecidos com
base em valores relacionados conhecidos. Neste projeto, um algoritmo foi empregado para prever
possiveis precos de veiculos usados, levando em consideragdo o grau de relevancia de cada

caracteristica para a variagao de preco.

3. MATERIAL E METODO

Este estudo foi realizado com base em um dataset de precificagdo de carros usados na qual
possuem 2.090 registros, com 20 instincias®, que conta com varias caracteristicas - como ano de
fabricagdo, quilometros rodados, tipo de combustivel, entre outros - a fim de encontrar relagdes
entre essas caracteristicas e a variagdo no preco dos veiculos. Foi desenvolvido um codigo na
linguagem de programagdo Python no ambiente de desenvolvimento Google Colab ° para aplicar o
algoritmo de Regressdo Linear.

Inicialmente, coletamos um conjunto de dados contendo informagdes sobre diversos
veiculos, como marca, modelo, ano de fabricagdo, quilometragem, tipo de transmissdo, entre outros.
Com base nesses dados, buscamos estabelecer uma correlagao entre as variaveis conforme mostrado
na Figura 1. Apos isto, foi realizada a analise de desempenho do modelo, sendo 41% dos dados para
treino e 37% para teste na qual revelou um coeficiente de determinacao (R?) de 0,46, indicando que
aproximadamente 46% da variabilidade nos precos dos carros pode ser explicada pelas variaveis

independentes consideradas no modelo.

Figura 1 - Matriz de correlagdo
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste estudo, aplicamos uma analise de regressdo linear para estimar o preco de venda de
carros com base em variaveis independentes relevantes. Os resultados obtidos revelaram
informacgdes importantes sobre a relagdo entre essas variaveis e os pregos dos veiculos.

Ao explorar os dados, identificamos uma correlagdo significativa entre as varidveis
independentes consideradas (como ano de fabricagdo, quilometragem, assentos, tamanho, entre
outras) e o preco de venda dos carros. No entanto, o coeficiente de determinagdo (R?) obtido foi de
46%, indicando que apenas 46% da variacdo nos pregos dos veiculos pode ser explicada pelas
variaveis independentes incluidas no modelo de regressdo linear. Isso significa que ha uma
quantidade consideravel de variacdo nos precos que nao ¢ capturada pelas variaveis utilizadas neste
estudo.

Apesar do R? relativamente baixo, os coeficientes estimados pelo modelo de regressao linear
fornecem informagdes relevantes sobre a direcdo e a magnitude da influéncia das varidveis
independentes nos pregos dos veiculos, conforme mostrado na Figura 2. Esses resultados podem ser
uteis para compradores e vendedores de carros usados, fornecendo uma referéncia inicial para a

precificagdo dos veiculos.

Figura 2 - Comparag@o entre valores Reais e previstos
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Um exemplo de resultado obtido através deste algoritmo, utilizando como parametro as
variaveis ano, lugares do carro, € quilometragem, pode ser visto a seguir na Figura 3, onde foi

possivel estimar o valor do carro com as informacgdes coletadas.



Figura 3 - Exemplo de resultado

Width = 5

entrada2=[ [Year, Length,Width, Kilometer]]

print('valor do carro €: R$ {}'.format(abs(float(modelo.predict({entrada2)[@].round(2))%@.0866)))

Valor do carro é: R} 68731.87942

5. CONCLUSAO

Neste estudo, utilizamos regressao linear para estimar os valores de carros. Os resultados
revelaram que o ano de fabricagdo, quilometragem, capacidade de passageiros e tamanho do
automovel tiveram um impacto significativo nos pregos dos veiculos. Carros mais recentes, menos
quilometragem e com capacidade de passageiros maior tendem a ter pregos mais altos. O modelo
ajustado permitiu quantificar a influéncia dessas variaveis nos precos dos carros. O coeficiente de
determinagdo (R?) de 0,46 indicou que aproximadamente 46% da variacdo nos precos pode ser
explicada pelas varidveis consideradas, com outliers no dataset foi o motivo na qual (R?) tenha
ficado um pouco inferior do esperado.mas a comparagdo entre os valores reais e os previstos estao
préximos. Portanto, concluimos que a regressao linear foi uma abordagem adequada e os resultados

podem ser uteis para compradores, vendedores e profissionais do setor automotivo.
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