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INTRODUZIONE 

Sebbene l’analisi predittiva esista ormai da decenni, è una tecnica più che mai diffusa: sempre 

più aziende stanno ricorrendo a modelli statistici per aumentare i loro profitti, ridurre i rischi 

e, in definitiva, acquisire vantaggio competitivo. 

Implementare i propri strumenti con metodi di previsione è quindi una conditio sine qua non 

per sopravvivere nel contesto competitivo affollato in cui l’impresa è inserita e svolgere nel 

modo più efficiente ed efficace le proprie attività. 

Un settore che fa ampio uso di questo strumento, essendo ad alto contenuto tecnologico e 

quindi particolarmente soggetto all’innovazione continua, è quello automobilistico. Le grandi 

aziende del settore devono infatti prevedere i prezzi e le vendite dei propri prodotti, già 

circolanti o da lanciare, sia nel breve che nel medio-lungo periodo. Tale processo permette ai 

manager di prendere decisioni migliori mettendo a frutto l’enorme mole di dati a loro 

disposizione, che altrimenti sarebbe indecifrabile. 

In questo contesto si inseriscono i modelli di regressione lineare. Essi sono tra i più applicati 

essendo un metodo collaudato per generare previsioni di relativamente semplice 

interpretazione. 

Questo elaborato approfondisce in particolare l’applicazione della regressione multipla nella 

previsione del prezzo di un’autovettura nuova per supportare un nuovo entrante cinese nel 

mercato americano. Prima di tutto andrà a descrivere la regressione lineare e le sue 

caratteristiche in generale, successivamente si concentrerà sull’applicazione di suddetto 

metodo su un dataset relativo ad auto nuove. Le fasi di stima e diagnostica, così come la 



 5 

visualizzazione e lettura del dataset verranno svolte tramite l’utilizzo del software Python, 

ormai il più diffuso in questi ambiti dato che si presta particolarmente a tale tipo di analisi. 

È indispensabile precisare che l’argomento delle pagine che seguono, così come appena 

descritto, è stato già ampliamente trattato da libri e articoli. Per citarne uno, Makoto Ohta e Zvi 

Griliches con il capitolo “Automobile Prices Revisited: Extensions of the Hedonic Hypothesis” 

nel libro “Household Production and Consumption” del 1976, hanno aperto la strada alla 

letteratura successiva. 

Lo scopo delle pagine che seguiranno è quello di capire quali sono le variabili che descrivono 

il prezzo di un’auto, che relazione hanno con esso e se la regressione lineare è il metodo più 

preciso per prevederlo. Queste considerazioni permetteranno di capire le dinamiche di prezzo 

del mercato e le eventuali strategie da adottare da parte dell’azienda cinese che vuole 

introdurvisi. 
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DESCRIZIONE DEI METODI 

Come precedentemente anticipato, il metodo applicato in questo elaborato sarà la regressione 

lineare. Quindi andremo a cercare quelle variabili che influenzano il prezzo dell’auto e 

cercheremo di capire la relazione che le lega ad esso. 

Data la copiosa presenza di testi che spiegano nel dettaglio il metodo scelto, andremo a fornire 

una spiegazione succinta al riguardo rimandando al testo Basic Econometrics di Riccardo 

Lucchetti per ulteriori approfondimenti. 

Prima di cominciare è doveroso ricordare che i modelli sono una rappresentazione matematica 

della realtà, citando l’econometrico George Box “All models are wrong, but some are useful”. 

Quindi la reale relazione tra le variabili indipendenti e quella dipendente è un fenomeno 

inosservabile. La regressione multipla ci permette di determinare una funzione lineare che 

esprima nel modo migliore possibile il legame (in media) tra le variabili indipendenti - 

caratteristiche dell’auto - e la variabile dipendente - prezzo. Nel caso di k variabili indipendenti 

l’equazione è la seguente: 

! = #! + #"%" + ##%# +⋯+ #$%$ +	(% 

Dove 

 ! e %", %#, …, %$ sono i valori, rispettivamente, della variabile dipendente e delle k 

variabili indipendenti rilevate con riferimento alla i-esima unità statistica. 

 #!	è la constante o intercetta. 

 #", ##,…, #$ sono tutti i coefficienti di regressione parziale che indicano di quanto 

varia in media la ! quando %&  aumenta di un’unità, a parità di valori delle altre variabili 

esplicative. 
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 (% è il residuo non spiegato relativo all’osservazione i-esima. In altre parole, tutto ciò 

che le variabili indipendenti non riescono a spiegare finisce nell’errore che traduce 

l’incapacità del modello di riprodurre con esattezza la realtà osservata. 

Geometricamente parlando, con questo modello stiamo cercando l’iperpiano - dato che usiamo 

più variabili - che descrive al meglio i dati osservati. Per farlo si segue un criterio tanto logico 

quanto efficace: minimizzare l’errore commesso. L’errore, sempre in termini geometrici, è la 

distanza tra tutti i punti realmente osservati e l’iperpiano che li sintetizza. Parliamo allora di 

metodo dei minimi quadrati perchè andiamo a minimizzare la somma dei quadrati di tutti gli 

errori di stima commessi. La formula che segue è di conseguenza il punto di partenza: 

)*+,-'( 

Per questa ragione parliamo di OLS (Ordinary Least Squares). 

Nell’applicare queste formule e costruire il modello, come precedentemente anticipato, ci 

faremo aiutare dal software Python che oltre a semplificare l’analisi la arricchisce con i suoi 

strumenti avanzati. 
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DESCRIZIONE DEL DATASET  

Il dataset su cui si dipanerà la trattazione è relativo a numerose tipologie di auto presenti nel 

mercato americano e ne contiene varie caratteristiche così come il prezzo. 

Di seguito una panoramica delle variabili, la grandezza del campione e i tipi di dati al suo 

interno. Tutte le figure che seguiranno sono output del software utilizzato nell’analisi. 

II.1 PANORAMICA 

Il totale delle osservazioni è 205 e le variabili indipendenti disponibili sono 25. 

Fig. II.1 
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II.2 VARIABILI 

Prima di procedere con la costruzione del modello vero e proprio, andiamo ad analizzare le 

variabili una ad una. 

Price 

Il prezzo dell’auto è la variabile dipendente ed è calcolata in dollari, essendo il dataset relativo 

al mercato americano. Di seguito alcune statistiche descrittive e la distribuzione. 

 
Fig. II.2    Fig. II.3  

Symboling  

La prima variabile esplicativa si riferisce a una valutazione del rischio assicurativo assegnata 

all’auto. Un valore di 3 significa che l’auto è rischiosa, mentre uno di -3 indica che 

probabilmente è sicura. Di seguito la distribuzione di frequenza e il prezzo medio per categoria. 

 
Fig. II.4   Fig. II.5 
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Car Brand 

Un altro importante fattore che determina il prezzo di un’auto è la casa produttrice e la sua 

popolarità. Perciò una seconda variabile indipendente è il marchio dell’auto. Visualizziamo un 

diagramma e il prezzo medio per marchio.  

   
Fig. II.6       Fig. II.7 

Dato che si tratta di una variabile categorica, per utilizzare questa informazione creiamo delle 

dummy per ogni categoria. 

Fuel Type 

Nel dataset analizzato, il tipo di carburante delle auto si divide tra diesel e gas. Di seguito la 

distribuzione di frequenza e il prezzo medio per categoria. 

 
Fig. II.8   Fig. II.9 

Anche qui è necessario creare una dummy. 
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Aspiration 

Questa variabile esplicativa fa riferimento al tipo di aspirazione utilizzata nell’autovettura. Le 

categorie possibili sono “standard” e “turbo”. 

 
Fig. II.10       Fig. II.11 

Come per tutte le variabili categoriche, creiamo una dummy. 

Number of Doors 

Il numero di porte dell’auto è un’ulteriore informazione che ci permette di predirne il prezzo. 

Si tratta di una variabile dicotomica: due o quattro porte. Ne consegue che per utilizzarla nel 

modello c’è bisogno di creare una dummy.  

 
Fig. II.12   Fig. II.13 

Car Body 

Con questa colonna si prende in considerazione la carrozzeria: parliamo di conseguenza di una 

variabile categorica che tratteremo come le precedenti. 

 
Fig. II.14           Fig. II.15 

Drive Wheel 

Tra le auto comprese nel database ci possono essere tre diverse configurazioni per quanto 

concerne le ruote motrici: quattro ruote motrici, solo le anteriori o solo le posteriori. Generiamo 

quindi due dummy variables. 
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Fig. II.16         Fig. II.17 

Engine Location 

Il motore può essere posizionato davanti o dietro. Ecco che introduciamo un’ulteriore variabile 

categorica che richiede gli stessi passaggi delle altre. 

 
Fig. II.18   Fig. II.19 

Wheel Base 

Passiamo ora a una variabile continua, la quale si riferisce all’interasse, cioè la distanza tra 

l’asse della ruota anteriore e quello della ruota posteriore. Possiamo allora prendere in esame 

alcune statistiche descritte e visualizzarla tramite un box plot. 

 
Fig. II.20    Fig. II.21 

Car Length 

Il prezzo finale è influenzato anche dalla lunghezza dell’auto. Come per le altre variabili 

continue, consideriamo le statistiche descrittive e una visualizzazione tramite box plot. 
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Fig. II.22    Fig. II.23 

Car Width 

Questa variabile indipendente e continua riguarda la profondità dell’autovettura. 

 
Fig. II.24    Fig. II.25 

Car Height 

Anche l’altezza della macchina è un’informazione compresa nel dataset essendo correlata con 

il prezzo finale. 
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Fig. II.26    Fig. II.27 

Car Weight 

A completare le ultime variabili elencate, che si riferiscono tutte alle caratteristiche esteriori 

del veicolo, abbiamo il suo peso. Esso è considerato ovviamente escludendo passeggeri e 

bagagli. 

 
Fig. II.28    Fig. II.29 

Engine Type 

Passiamo ora a caratteristiche interne relative al motore. I vari tipi di motore possibili sono 

inclusi nel dataset comprendendo diverse categorie. Come al solito evidenziamo la tabella di 

frequenza, il prezzo medio per categoria e creiamo le dummy per ognuna.  
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Fig. II.30          Fig. II.31 

Cylinder number 

Un fattore fondamentale da tenere in considerazione quando si parla di motore è il numero di 

cilindri. Anche questa è una variabile categorica che trattiamo al pari delle altre. 

 
Fig. II.32   Fig. II.33 

Engine size 

Un’altra caratteristica significativa, con riferimento al motore dell’autovettura, è la sua 

dimensione. Si tratta di una variabile indipendente e continua. 

 
Fig. II.34    Fig. II.35 
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Fuel System 

Per permettere al carburante di raggiungere il motore, ogni auto è dotata di un sistema di 

alimentazione. Ne esistono vari tipi e per questo la variabile esplicativa descritta di seguito è 

categorica, con tutto ciò che questo implica. 

 
Fig. II.36         Fig. II.37 

Bore Ratio 

Un parametro motoristico tra i più importanti da considerare, insieme a quello che segue, è 

l’alesaggio, che indica il diametro interno del cilindro del motore. Trattandosi di una misura, 

le analisi di seguito riportate sono quelle tipiche di una variabile continua. 

 
Fig. II.38         Fig. II.39 

Stroke 

Il secondo parametro motoristico indispensabile è la corsa, cioè la distanza tra l’estremità 

superiore e inferiore del pistone. Insieme all’alesaggio serve per calcolare la cilindrata del 

motore. Anche in questo caso parliamo di una misura. 
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Fig. II.40      Fig. II.41 

Compression Ratio 

Il rapporto di compressione è un indice molto importante in quanto permette di valutare 

l’efficienza di un motore. Anche questa è una variabile numerica. 

 
Fig. II.42    Fig. II.43 

Horse-Power 

L’unità di misura della potenza del motore è il cavallo vapore. Consideriamo quindi le 

statistiche e visualizzazioni di questa variabile continua. 
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Fig. II.44    Fig. II.45 

Peak RPM 

Sempre parlando di motore, è necessario conoscere il numero di giri al minuto per avere un’idea 

della potenza da esso prodotta. Di seguito un’analisi di quest’ulteriore variabile numerica. 

 
Fig. II.46    Fig. II.47 

City Mileage 

Arrivando al kilometraggio dell’auto, nel dataset viene fatta una distinzione tra miglia percorsi 

in città e in autostrada. L’unità di misura di questa variabile numerica è il miglio, essendo in 

riferimento al mercato americano.  
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Fig. II.48    Fig. II.49 

Highway Mileage 

Passiamo infine alle miglia percorse in autostrada. 

 
Fig. II.50    Fig. II.51 

Con questo paragrafo si conclude la panoramica sulle variabili disponibili. Procediamo ora 

all’applicazione della regressione lineare sul dataset appena descritto. 
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APPLICAZIONE DEI METODI 

III.1 CORRELAZIONE 

Uno dei problemi principali nell’applicazione della regressione lineare è il rischio di 

correlazione tra le variabili esplicative. La correlazione è una misura che indica la relazione 

lineare tra due variabili casuali. È compresa tra -1 e 1, dove: 

- -1 indica una relazione lineare inversa 

- 0 significa che non è possibile stabilire tra le due variabili un andamento lineare  

- 1 segnala una relazione lineare diretta. 

Ignorare questa problematica significherebbe includere colonne ridondanti ottenibili come 

correlazione lineare delle altre. In altre parole, il modello sarebbe mispecificato. 

Come è evidente dal capitolo precedente, le variabili a disposizione sono molte; si mostra 

necessario quindi, prima di procedere nell’applicazione della regressione lineare, escludere che 

alcune di esse siano correlate tra loro.  

A questo scopo ci avvaliamo di un metodo semplice ma preciso: la matrice di correlazione. 

Ovviamente includerà solo i parametri numerici, ma è un ottimo strumento statistico per 

mostrare la forza e la direzione della correlazione tra variabili. Grazie al software utilizzato, 

possiamo rendere la matrice ancora più intuitiva, visualizzandola sotto forma di heatmap.  
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Fig. III.1 

Quanto si evince dalla figura III.1 è purtroppo la presenza di alcune variabili correlate tra loro. 

Come era intuibile, le variabili che fanno riferimento alle caratteristiche esteriori dell’auto 

come altezza, profondità, lunghezza e peso sono correlate, così come quelle relative al 

kilometraggio in città e in autostrada. A seguito di un’attenta analisi, teniamo solo una variabile 

per ciascuna categoria: “wheel base” (interasse) per le dimensioni e “citympg” per il 

kilometraggio. 

A questo punto possiamo procedere con il calcolo dei coefficienti del nostro modello di 

regressione lineare. 
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III.2 OLS 

Utilizzando le variabili rimaste si possono calcolare i coefficienti del modello OLS, spiegato 

nel primo capitolo, con l’aiuto del software. Visualizziamo di seguito l’output di stima. 

  
Fig. III.2      Fig. III.3 

   Fig. III. 5 
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 Fig. III.5 
 
Guardando al valore di R2 e dei test disponibili come Durbin-Watson e Jarque-Bera, il modello 

sembrerebbe avere risultati accettabili. Memori dei problemi di multicollinearità di cui sopra, 

è importante monitorare anche il valore dei VIF (variance inflation factor). 

III.3 VIF 

Il VIF è definito come:  

./0) = 11 − 4)(5*+ 

Rj
2  è l’indice di determinazione calcolato sul modello lineare: 
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6) =	,6'7' + 8'
'	-)

 

Cioè una regressione lineare di una colonna rispetto a tutte le altre. Ci sono problemi di 

multicollinearità qualora VIFj
 sia > 20. 

Osserviamo ora questo indicatore per le variabili del nostro modello.  

  Fig. III.6 

I valori osservati sono decisamente troppo alti. Procediamo allora nel rimuovere dal modello 

le variabili che causano problemi di collinearità. 
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III.4 MODELLO DI REGRESSIONE LINEARE  

Il software può ora ricalcolare i coefficienti del modello che a questo punto non soffre più di 

mispecificazione. 

 
Fig. III.7     Fig. III.8 

 
Fig. III.9 
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Fig. III.10 
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Fig. III.11 

Questo modello ha dei valori ottimi sia in termini di VIF che per quanto concerne gli altri test. 

È quindi questa la funzione che permetterà all’azienda cinese di stimare i prezzi delle auto nel 

mercato americano in cui vuole entrare.  

L’entrante cinese sa che il prezzo dipende positivamente da: dimensioni e picco dei giri del 

motore, il brand se famoso, l’aspirazione se turbo, la presenza di ruote motrici posteriori, il 

sistema di alimentazione con iniezione multiporta.  

Dall’altro lato, hanno un’influenza negativa sul prezzo: un indicatore di rischio assicurativo 

alto, il rapporto di alesaggio, la corsa, il kilometraggio in città, il brand se non attraente, la 
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presenza di sole 2 porte, alcuni tipi di carrozzeria, la presenza di ruote motrici anteriori, alcuni 

tipi di motore e ammontare di cilindri, alcuni tipi di sistema di alimentazione.  
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CONCLUSIONE 

Questo studio si è posto l’obiettivo di identificare e analizzare le variabili che descrivono il 

prezzo di un’autovettura applicando il metodo della regressione lineare multipla.  

Nonostante le criticità emerse relativamente alla multicollinearità, la ricerca è riuscita, tramite 

l’utilizzo del software, a creare un algoritmo in grado di prevedere con accuratezza il prezzo 

basandosi sulle caratteristiche che sono emerse essere le più significative.  

La regressione lineare è risultata uno strumento adeguato a capire le dinamiche del mercato e 

quindi un ottimo punto di partenza per elaborare delle tattiche efficaci da parte dell’azienda 

cinese, oggetto del nostro esame. 

È doveroso precisare che ci sono molti altri modelli statistici, anche più complessi, che 

potrebbero essere utilizzati per analisi simili, come K-nearest Neighbors, Decision Trees e 

Support Vector Machines.  

Ad ogni modo, il lavoro svolto ha confermato come i modelli predittivi siano ormai uno 

strumento non solo utile, ma necessario, per tutte le aziende che operano nel complicato 

mercato odierno. 
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