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Resumen

En varias ocasiones cuando se vende un automovil de segunda mano no se sabe el precio exacto por varios
factores, con lo cual puede ser vendido a menos o mas valor del que en realidad vale, generando pérdidas
tanto a los compradores como a los vendedores que intentan calcular el valor por intuicion o con su
conocimiento en autos, pero esté a veces falla.

Entonces con ayuda de organizar los datos en una base de datos, y compararlos con ayuda de un software, asi
pudimos conseguir un precio mucho mas preciso, esto tomando en cuenta diferentes factores que podrian
modificar el precio del auto, como el tiempo de uso calidad de las distintas piezas, entre otros, logrando un
precio mucho mas preciso que al solo usar intuicion.

Palabras clave: Automovil, inteligencia artificial, precio de venta.

Abstract

On several occasions when a second-hand car is sold, the exact price is not known due to various factors, with which
it can be sold at less or more value than it is actually worth, you will lose both buyers and sellers who try to calculate
the value by intuition or with his knowledge in cars, but this sometimes fails.
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Then, with the help of organizing the data in a database, and comparing them with the help of software, we were able
to get a much more accurate price, taking into account different factors that could modify the price of the car, such as
time of use and quality. of the different parts, among others, achieving a much more accurate price than just using
intuition.

Keywords: Car, artificial intelligence, selling Price.

Introduccion

Considerando la demanda actual de autos personales o de uso privado, la demanda en el sector automovilistico ha
aumentado, y en el mercado de segunda mano la realidad es que ha ido creciendo, creando asi una oportunidad de
negocio tanto para compradores como vendedores. Comprar un auto usado en muchos paises es una buena opcién por
el precio asequible. Dado que después de algunos afios de uso, se puede obtener una ganancia de vender de nuevo.

Es por este motivo que es necesario saber con certeza qué factores influyen en el precio final. En los mercados de
segunda mano, los precios de los autos usados no son constantes, es por este problema que la evaluacion del auto para

posteriormente calcular el precio se hace una practica constante.

Ademas por la reciente emergencia sanitaria que sufrio todo el mundo, tener un automaovil para uso personal a paso de
ser un privilegio a una necesidad, que al menos por familia se cuente con un automovil para el transporte de esta misma,
tanto por salud como por seguridad, siendo un mercado muy activo ultimamente, mas que en afios anteriores, y en la
zona en que vivimos sudamérica es muy normal comprar autos de segunda mano siendo una aplicacion a nuestro entorno

0 un problema que préacticamente podemos ver a diario.

Debido al incremento del valor de los vehiculos, se aprecian cada vez mas a las ferias de autos que muestran gran
variedad en modelos de autos y precios siendo muchas veces mas convenientes que una casa automotriz. Cada zona
geogréafica (paises) tiene sus caracteristicas que ofreceran mas o menos oportunidades a la industria automotriz

dependiendo principalmente de su condicién socio-econémica.
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El precio depende de factores como modelo del automovil, afio de fabricacion, marca, opiniones de consumidores,
ciudad, version, seguridad, color, si es concesionario/particular, kilometraje, tipo de combustible (GLP, GNV, Gasolina,
Diesel), llantas de aleacion, sistema de frenos, aceleracion, dimensiones, seguridad, aire acondicionado, su estado fisico,
el numero de duefios anteriores, interior y direccion asistida, tales variables se utilizan para predecir el precio de dichos

vehiculos para el comercio.

También considerando que algunos vehiculos pueden ser de uso particular o laboral pueden tener mayor o menor
desgaste segun la funcién que pudieron desempefiar antes del momento de estar a la venta .Tener en cuenta que tanto
fueron usados sus diferentes componentes considerando el precio actual de un modelo completamente nuevo del mismo

ayudara bastante a la hora de calcular un precio aproximado aparte de brindar un precio justo a nuestro usuario.

Ya que la mayoria de compradores en lo primero que se fijan es el precio, sin saber el valor de cada pieza y calcular el
valor por uso, desgaste y/o pieza no original, como ya mencionamos anteriormente hay muchas caracteristicas que
alteran el precio final, pero en la mayoria de casos el comprador no cuenta con el tiempo o la informacién suficiente
para calcular, y poder ver si el precio es razonable, de igual forma un vendedor, mayormente vende a un valor echado
a suerte e intuicion, y en varias ocasiones este puede ser mas bajo de lo que realmente vale, o demasiado alto, y termina

perdiendo dinero o tiempo, por no saber calcular el precio adecuado.

Ahora se debe considerar que los diferentes objetos ya de por si tienen un tiempo de vida Util y esto podria afectar al
momento de calcular el valor que pueden tener ya que si consideramos un primer duefio que lo uso todo el tiempo donde
se tenia la seguridad que dicho vehiculo funciona de forma correcta , al momento de vender el precio bajo de forma

considerable .

Teniendo en cuenta todo lo anterior el objetivo principal de este trabajo es encontrar el mejor modelo predictivo para
predecir el precio de un auto de segunda mano, teniendo en cuenta todos los factores que hacen que varie el precio entre

un vehiculo u otro.

Materiales y métodos o Metodologia computacional

La metodologia utilizada para este proyecto se inicia con la recopilacion de datos en bruto en un conjunto de datos

I6gico o conjunto de datos disponible en linea. El siguiente paso es crear un entorno para Pre-procesamiento de datos
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mediante limpieza y reduccién de datos. Después obteniendo informacién atil del conjunto de datos, entrenamos y

probamos para los andlisis de datos.

Por altimo, en funcion de este resultado, se selecciona el modelo de aprendizaje automatico para la prediccion de precio

y clasificacion de precio basada en Inteligencia Artificial.

Materiales: revisar Dataset

Metodologia computacional:

Recoleccion de datos
Creacion de un entorno
Preprocesamiento de Datos
Entrenamiento

Pruebas y andlisis
Seleccion del modelo

Prediccién del valor

DataSet

Esta investigacion se baso en el estudio de un dataset de vehiculos usados y su precio. Este dataset de

vehiculos se encuentra en el sitio web Zenodo[2].

Las caracteristicas disponibles en nuestro dataset son:

Title: String. Vehicle name, a combination of brand and model. In some cases it includes model variation

an other information.

Price: Integer. Selling price.

ref_num: Integer. ID.

location: String. Location of the vehicle.

seller: String. Type of seller: professional or private.
color: String. Vehicle color.

door_num: Integer. Number of doors.

fuel_type: String. Type of fuel.

hp: Integer. Horse power.

mileage: Integer. Kilometers.

transmision: String Either manual or automatic transmission.
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e year: Integer. First registration.

Pre - Procesamiento

En este paso revisamos que en nuestro dataset existen valores atipicos, puede ser debido a la gran cantidad de

datos, estos valores han sido filtrados, dado que existian datos como cilindraje en la columna de kilometraje

0 tipo, valores que no corresponden a esta columna.
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Figura 1. Formato CSV usado para procesar el dataset

wadar
Prefesional
Profeslonal
Profesional
Particular
Particular
Profesional
Profealonal
Prefesional
Profesional
Prefesional
Profesional
Protesional
Profesional
Profssions|
Profesional
Particalae
Prafesional
Profesional
Profesional
Profesionsl
Profesional
Profesionsl
Profesional
Profesional
Particular
Profesions|
Protesional
Profesionsl
Profesional
Profesional
Pamicular
Profesional
Profssional

ntle trarsmisalon

Rennult - Clio  manual
RENAULY - Zoe autamdtico
QOPEL - Zafira Te manual
Bow - Sers 7 automatico
Pecgoot - 107 manual
SKODA - Fabia manual
RENAULT - Cho manual
SKOOA - Fabis  manual
PEUGEOQT - 20( manual
OPEL - insignia manual
NISSAN - QASH manual
BMY - Serie 1 1 manual
RENAULT - Cap autamatico
Renault - Scénic manual
Aud - 53
BMW Sede 3 automitico
AUDI| - A4 Avant automatico
BMYW - 330325 manual
PORSCHE - Par automatico
AUDI - A Avant munusl
B - Sede 1 1 manual
CITROEN - C1 Fmanual
ABARTH - 500 1 manual
MERCEDES-BE sulomdtico
Volkswagen - Geafio 2011
BMW - Sede 7 T sutomético
SAAB .93 221 manual
SAAB - 93 SE 2 manual
SMART - fortws autamatico
SSANGYONG - manual
Alla romao - 156 manual
RENAULT - Meg manual
VOLKSWAGEN automdtico

manual

En la Figura 1 observamos valor atipico en la fila 26 columna C, cilindraje en fuel type. Usamos un filtro

para evitar este tipo de valores atipicos, este dataset fue traslado a otro documento libre de valores atipicos,

la Gnica condicion fue eliminar estos valores atipicos.
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Los valores no numéricos durante el procesamiento de datos en codigo seran suprimidos o modificados dado

que no nos resultan tiles.

Splitting the data and target

car_dataset.drop([ le', "price’, "location’, "ref_num
car_dataset[ "price"]

Figura 2. Descartando datos como titulo, locacion, precio y ref num para variable X.

Entrenamiento

Usamos el método linear Regresion para el entrenamiento con nuestro DataSet, por el tipo de datos y los
resultados que queremos obtener resulta un método eficiente. Este resultado sera contrastado con otro metodo
Lasso para tener un analisis méas exhaustivo de los resultados.

Para este entrenamiento hemos usado la plataforma de google colab y el gestor de archivos en la nube google
drive.

Como primer paso se hace una carga de datos, con una inspeccion inicial se revisaron una parte de los datos,

tamafo en filas columnas y la informacion que ofrece este dataset.
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Figura 3. Dataset Collect e inspeccidn inicial
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car_dataset.isnull().sum()

door_num

location
mileage
price

ref_num
seller

title missing = 4

print{car_datas
print{car_datas
print{car_datas

diesel
gasolina
hibrido

Otro
eléctrico
GLP
Mame: fuel type, dtype: inte4

Profesional
Particular

(TR I B = = = =

m @

Figura 4. Revision de datos faltantes.

et.fuel type.value counts(})
et.
et.transmission.value counts()})
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Para poder usar ambos modelos propuestos (Regression, Lasso) es necesario presentar datos de forma

numérica, se deben escoger los datos a usar, estos mismos deben ser codificados y el resto suprimidos(drop).

o

n {1t 0N cald
Encoding categorical data

Figura 6. Codificacion de datos a usar: fuel_type, seller, transmision, location

° car_dataset. head()

C door_num
5
&
&
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k)l
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14950 23

260000
235000
74000

21900
1800

ref_num
426875509
429436719
426571125
418805767
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seller title transmission
0 Renault - Clio
RENAULT - Zoe Intens 80 kW R110 Bateria 50kWh
OPEL - Zafira Tourer 2.0 CDTi 165 CV Selective

Bmw - Serie 7

Peugeot - 107

Figura 7. Verificacion inicial de los datos codificados
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primt{X})

door num fuel type mileage seller transmission
a a

[6489 rows x

Figura 8. Asignacidn de valores X Y, verificacion de contenido de X

print(Y)
LY

19398
13258
245848
: price, Length: 6489, dtype: inte4

Figura 9. Verificacion del contenido de la variable Y

Se subdividen los datos para entrenamiento y pruebas con la funcion de sklearn.model train_test_split
con los parametros X Y, tamafio de prueba 0.1 ( 10% de los datos sera para prueba y 90% seran de

entrenamiento) , estado aleatorio (division de datos)
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splitting training an test data

o X train, X test, Y train, Y test = train test split(X, ¥, test siz 3.1, random state = 2)

Figura 10. Separacién de datos de prueba y entrenamiento.

RESULTADOS
Selecciéon del modelo
Modelo de entrenamiento

Regresion Lineal
Modelo de entrenamiento regresion lineal fue escogido por el tipo de datos que manejamos y el objetivo

principal que tenemos.

e

lin_reg model = LinearRegression()

[225] lin_reg model.fit{X train,¥_train)

LinearRegression()

Figura 11. Creacion de variable lin_reg_model y entrenamiento con los datos de entrenamiento

Model Evaluation

training data_prediction = lim_reg model.predict(X _train)

[227]

error_score = metrics.r2 score(Y_train,training data prediction)
print({"R score error:",error_score)

R =score error: @.2372542581549829
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Figura 12. Creacion de la variable training_data_prediction y prediccion, calculo de error

.scatter(Y_train, training data prediction)
.xlabel("’ ' )

.ylabel('Pre p’

-title( Act

.show()

Actual vs predicted prices

Predicted price

T T T

04 06 08
Actual price

Figura 13. Visualizacion de resultados datos de entrenamiento.

test data prediction = lin reg model.predict(X test)

Er

Figura 14. Prediccion en los datos de prueba y calculo de error
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.scatter(Y test, test data prediction)
-xlabel('Actual price')

.ylabel('F rice’
title('Actu:

-show()

-25000

Predicted price

-50000 4

~75000

~100000 1

100000 200000 300000 400000 500500
Actual price

Figura 15. Visualizacién de resultados en datos de prueba.

Lasso
Como segunda opcion hemos escogido el modelo Lasso que tiene similitud de comportamiento pero nos dio

una perspectiva diferente en el entrenamiento.

Model Evaluation

[239]
training data_prediction = lass_reg model.predict{X train)

errc
print(

R score error:
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Figura 16. Carga del modelo, prediccion en datos de entrenamiento, célculo de error.

plt.scatter(Y_train, training data prediction)
plt.xlabel( 'Actual price’)

plt.ylabel('Pr F

plt.title(’Actual

plt.show()

Actual vs predicted prices

80000
60000 1
40000

20000 -
O 4

Predictad price

06 08
Actual price

Figura 17. Visualizacion de resultados en datos de entrenamiento modelo Lasso

test data prediction = lass_reg model.predict(X test)

error_score = metrics.r2 score(Y _test,test data prediction)

print{"R s " error_score)

I'|

R =score error: .3

Figura 18. Entrenamiento en datos de prueba, calculo de error.
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.scatter(Y_test, test data prediction)
.xlabel('Actual price')

.ylabel('Pre
.title('Actua
-show()

25000

Predicted price

-50000 1

-75000 1

-100000 4

100000 200000 300000 400000 500500
Actual price

Figura 19. Visualizacion de resultados en datos de prueba modelo Lasso.

Conclusién

Como pudimos apreciar la recopilacion de datos puede llegar a ser fundamental para este trabajo ya que con ella
logramos aproximar un precio justo para el mercado actual ,considerando también diferentes factores ya sea el paso del
tiempo las diferentes situaciones a las que podria haber sido expuesto el auto, valor de los diferentes materiales y
desgaste de los mismos ,precio normal al que estaria disponible en el tiempo actual. Lo cual sirve de mucho al
comprador y al vendedor para llegar a un comun acuerdo que beneficiaria a ambos.

La cantidad de variables que rodean este segmento que son los autos usados y su correcta prediccion de precios, hacen
que la incorrecta seleccion de parametros afecte drasticamente el resultado. En este documento manualmente hemos
normalizado y limpiado algunos datos que puedan generar ruido. Este preprocesamiento es necesario para aumentar el
desempefio de nuestro modelo a usar.

Durante el analisis logramos corroborar la cohesion de los resultados entre la prediccion y los datos proporcionados,

motivo por el cual escogemos el modelo Lasso que mejor resultado nos ha proporcionado usando esta condicion.
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