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RESUMO:

Esta investigacao cientifica teve por objetivo avaliar como fatores relacionados ao mercado de
veiculos usados poderiam caracterizar como possiveis determinantes do processo de
precificagdo de veiculos automotores em geral (caminhdes e cavalos mecanicos, caminhonetes,
motocicletas e 6nibus), com especial atencdo a variaveis como combustivel, idade, valor de
mercado e ano de fabricagédo, entre outras. Ao utilizar fatores relacionados ao mercado de
veiculos usados amplia-se a perspectiva analitica, que frequentemente esta restrita aos veiculos
novos; e ainda, ao propor modelos matematicos diferenciados de acordo com o segmento onde
tais veiculos encontram-se inseridos, pode-se ampliar a perspectiva analitica para os segmentos
dos caminhdes e cavalos mecénicos, caminhonetes, motocicletas e 6nibus, deixando de se
restringir, quase que exclusivamente, ao segmento dos automoéveis, sobre os quais sao
usualmente realizadas as pesquisas acerca dos possiveis determinantes do processo de
precificagdo. Utilizando a analise de regresséo linear multipla, pelo método stepwise, aplicada a
uma amostra de dados composta por 1066 observagdes referentes a veiculos automotores
classificados em 5 categorias distintas, a presente investigacédo identificou que os pregos dos
veiculos no primeiro no ano anterior ao ano de fabricagédo, ou seja, o prego dos veiculos com
um ano de uso, é a variavel mais relevante em todos os segmentos analisados, exceto no caso
dos precos dos 6nibus, cujo valor do veiculo apds dois anos de fabricagao foi mais significativo;
sendo que, no caso dos pregos dos automoéveis e dos pregos das motocicletas, o pre¢o do veiculo
no ano anterior foi a Unica variavel explicativa significativa, entre outros achados.

Palavras-chave: modelagem; tomada de decisdes; métodos quantitativos aplicados.
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Motor vehicle pricing: going beyond hedonic variables and exclusive
analysis of the car segment

ABSTRACT:

This scientific investigation aimed to evaluate how factors related to the used vehicle market could
characterize as possible determinants of the pricing process for motor vehicles in general (trucks
and mechanical horses, pickup trucks, motorcycles and buses), with special attention to variables
such as fuel, age, market value and year of manufacture, among others. By using factors related
to the used vehicle market, the analytical perspective is broadened, which is often restricted to
new vehicles; and furthermore, by proposing differentiated mathematical models according to the
segment in which such vehicles are inserted, the analytical perspective can be expanded to the
segments of trucks and mechanical horses, pickup trucks, motorcycles and buses, ceasing to be
restricted, almost exclusively to the automobile segment, on which research into the possible
determinants of the pricing process is usually carried out. Using multiple linear regression
analysis, by the stepwise method, applied to a data sample composed of 1066 observations
referring to motor vehicles classified into 5 different categories, the present investigation identified
that vehicle prices in the first year prior to the year of manufacture , that is, the price of vehicles
with one year of use, is the most relevant variable in all segments analyzed, except in the case of
bus prices, where the value of the vehicle after two years of manufacture was more significant;
and, in the case of car prices and motorcycle prices, the price of the vehicle in the previous year
was the only significant explanatory variable, among other findings.

Keywords: modeling; decision-making; applied quantitative methods.

1 Introducgao

Com o avango econbmico e tecnoldgico recentes, o mercado de automoéveis tem
experimentado muitas mudancas, indo desde o uso mais frequente de veiculos particulares,
em detrimento do transporte publico coletivo, até o uso de veiculos de aplicativos. Em fungao
disso, a tomada de decisao acerca da aquisicdo de um automoével tem se tornado cada vez
mais complexa.

Em grande parte, se nao na sua totalidade, a literatura sobre a pesquisa relacionada
a modelos matematicos voltados para a estimativa e analise acerca dos pregos de veiculos
apresenta duas caracteristicas basicas: a primeira reside no fato de que os estudos realizados
tém como objeto predominante o prego de automdveis; a segunda se deve fato desses
estudos assumirem, quase que exclusivamente, variaveis de natureza hedbnica como
possiveis determinantes do preco dos automoéveis.

Ao assumirem como objeto estudo, predominantemente, os precos de automoveis,
observa-se a existéncia de uma lacuna relacionada aos demais tipos de veiculos automotores,
por exemplo, caminhdes e cavalos mecanicos, caminhonetes, motocicletas e 6nibus.
Adicionalmente, ao tomarem como possiveis variaveis explicativas do preco dos automoveis,
quase que exclusivamente, variaveis hedbnicas, em detrimento das variaveis inerentes aos
respectivos mercados como um todo, dificulta-se o processo de generalizagao dos resultados
encontrados no processo de modelagem, além do que, normalmente, essas pesquisas sao
desenvolvidas com base nos pregos de veiculos novos (0,0 km), e isso, por sua vez, abre
mais uma lacuna para a pesquisa relacionada ao processo de modelagem matematica voltado
para a estimativa e analise acerca dos precos de veiculos automotores usados.
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Diante desse quadro, esta investigacao cientifica teve por objetivo avaliar como fatores
relacionados ao mercado de veiculos usados poderiam caracterizar como possiveis
determinantes do processo de precificacdo de veiculos automotores. E, para tanto, ela foi
conduzida a partir do seguinte questionamento direcionador: como fatores relacionados ao
mercado de veiculos usados e/ou 0 segmento onde esse tipo de veiculo encontra-se inserido
(caminhbes e cavalos mecanicos, caminhonetes, motocicletas e 6nibus), com especial
atengdo a variaveis como combustivel, idade, valor de mercado e ano de fabricagéo, entre
outras, poderiam caracterizar como possiveis determinantes do processo de precificagcao de
veiculos automotores?

Dessa maneira, esta pesquisa se justifica pela possibilidade de preencher aquelas
duas lacunas deixadas pela literatura relacionada ao estudo de modelos matematicos
voltados para a estimativa e analise acerca dos pregos de veiculos automotores em geral. Isto
é, ao utilizar fatores relacionados ao mercado de veiculos usados amplia-se a perspectiva
analitica, que frequentemente esta restrita aos veiculos novos, e ainda, ao propor modelos
matematicos diferenciados de acordo com o segmento onde tais veiculos encontram-se
inseridos, pode-se ampliar a perspectiva analitica para os segmentos dos caminhdes e
cavalos mecanicos, caminhonetes, motocicletas e 6nibus, deixando de se restringir, quase
que exclusivamente, ao segmento dos automaoveis, sobre os quais sao usualmente realizadas
as pesquisas acerca dos possiveis determinantes do processo de precificacao.

2 Referencial Teérico

O mercado brasileiro de automéveis mudou ao longo dos ultimos anos, houve uma
tendéncia em direcdo ao uso mais frequente de veiculos particulares em detrimento do
transporte publico, apresentando uma queda de 18,9% para uso de transporte publico e um
aumento de 16,1% no uso familiar do transporte individual, em ambos os casos entre 2008 e
2017 (Pereira et al., 2021). A despeito da heterogeneidade de fatores decorrentes das
especificidades de uma regido para outra, a maior opgao pelo transporte individual, em
contraposicao ao transporte coletivo, se deve a fatores como expanséao do crédito, incentivos
fiscais e o aumento do custo com transporte coletivo devido a elevacgao da inflagédo, além da
pior performance observada por parte do transporte publico (Pereira et al., 2021).

A tomada de decisdo sobre a compra de automoéveis € um processo complexo que
envolve alguns fatores e consideracdes de naturezas diversas. Dentre esses fatores,
encontram-se o estilo de vida, o consumo do veiculo (Sun et al, 2023), fatores
socioecondmicos, a distdncia entre casa e o destino mais usual e os outros tipos de
transportes e suas infraestruturas (Sefriyadi et al., 2023), o0 ambiente ao qual a casa que ira
possuir o veiculo esta inserida, como a cidade em que o consumidor reside e fatores
ecolégicos (Ali6 et al., 2023)

As necessidades individuais ou familiares do consumidor também desempenham um
papel crucial nessa tomada de decisdo. Em caso de aquisicdo para uso individual, os
consumidores consideram fatores como tamanho, prego e eficiéncia energética ou consumo
do veiculo (Pierce; Connolly, 2023). Nos casos de aquisi¢ao para uso familiar, o espacgo interno
dos veiculos e sua capacidade de passageiros pode ser mais importante (Pierce; Connolly,
2023), enquanto aqueles que vivem em areas urbanas tendem a priorizar veiculos menores e
mais eficientes em termos de consumo de combustivel (Sun et al., 2023).

A capacidade financeira do consumidor é outro fator que apresenta um papel
fundamental na determinagéo do tipo de veiculo que ele pode adquirir (Sefriyadi et al., 2023).
Familias com rendas mais baixas tendem a comprar veiculos mais velhos e
consequentemente mais baratos, e, a medida que a renda aumenta, a disposi¢ao para gastar
em um automoével melhor também aumenta (Pierce; Connolly, 2023). Além disso, os
consumidores ponderam o valor de revenda no futuro, no processo a escolha do veiculo,
ainda que seja adquirido usado, e isso acontece devido ao fato desse mercado ser mais
aquecido e dindmico, bem como, diante da possibilidade de aumento da renda familiar ao
longo do tempo permitir a troca por um veiculo mais novo (Klein; Basu; Smart, 2023).
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Os fatores ecolégicos incluem condi¢cdes como segurancga, disponibilidade de
estacionamento ou acessibilidade ao transporte publico, como forma de ajudar a diminuir a
emissao de poluentes, niveis de consumo de energia, além da elevacao da temperatura e da
quantidade de ruido urbano (Ali6 et al., 2023).

De uma maneira geral, os automoveis desempenham um papel importante no dia a
dia de grande parte das pessoas e, devido ao atual estagio de transformagdo e
desenvolvimento do mercado de automadveis, esse tema tem despertado o interesse de muitas
areas da pesquisa académica recente (Mandys, 2023).

Nesse sentido, Reis e Santos Silva (2001) realizaram um estudo entre os anos de 1997
e 2001 com o intuito de avaliar se a variacao da qualidade dos automdveis de passageiros
tinha efeito sobre o indice de precos de veiculos novos em Portugal. Nesse estudo, Reis e
Santos Silva (2001) recorreram a modelos de regressdo baseados em variaveis hedonicas,
utilizando preco e especificagdes técnicas, adquiridas por meio da Marketinig Systems GmbH,
e volumes de vendas, providos pela Associagdo Automobilistica de Portugal (ACAP), ambos
os conjuntos de dados referentes a cerca de 1500 veiculos. Reis e Santos Silva (2001)
observaram que, durante os 4 anos avaliados, o fator de maior influéncia para alteracdo no
preco dos veiculos foi a oscilagao na qualidade dos automoveis.

Ao analisar qual valor as pessoas estariam dispostas a pagar a mais em busca de
seguranga no transito, Andersson (2005) realizou um estudo dentro do mercado
automobilistico sueco. A técnica utilizada foi a regressao linear baseada em variaveis
hedbnicas com o intuito de estimar o valor da seguranga no transito; sendo que, os dados
analisados por Andersson (2005) foram baseados nas compras, manutencdes € uso dos
veiculos, e incluiam: o preco; os custos do usuario; custos de operagao; fatalidade; dano;
aceleracao; poténcia em relagao ao peso; espaco total de armazenamento; espaco do porta-
malas; estilo; tamanho; confiabilidade: se era hatchback ou station wagon; se era movido a
diesel, a expectativa de uso; ano de fabricacao; e, quantas unidades ainda estavam em uso.
Comparativamente a estudos anteriores sobre preferéncias declaradas, Andersson (2005)
observou a ocorréncia de preferéncia por veiculos com precos menores, possivelmente
devido as intervengdes governamentais, ao autosseguro e autoprotecdo. Ainda assim, os
consumidores davam preferéncia por veiculos mais seguros, mesmo tendo o seu prego de
compra superior aos menos seguros (Andersson, 2005).

Como forma de estimar a relacdo entre preco e satisfagcdo na compra de veiculos
populares novos, Souza, Avila e Silva (2006) propuseram a construgdo de um modelo
baseado em variaveis hedobnicas, que em um primeiro momento possuiria um determinado
atributo ou n&do. A metodologia utilizada para encontrar esse modelo foi a técnica de analise
de regressao linear multipla, a fim de identificar os fatores que teriam maior influéncia na
precificacdo dos veiculos no mercado brasileiro. Os dados avaliados por Souza, Avila e Silva
(2006) referiam-se a 111 veiculos do mercado nacional vendidos em 2005 nos sites das
respectivas marcas comerciantes, e, para cada um dos veiculos, os dados coletados foram o
preco médio dos veiculos, opcionais disponiveis para os modelos analisados e o pre¢o medio
de cada um dos opcionais, além disso, foi inserida uma variavel dummie para cada um dos
opcionais para indicar se o veiculo o possuia ou ndo. Os achados de Souza, Avila e Silva
(2006) mostraram que as variaveis mais importantes na precificagao estavam inclusas no
grupo dos opcionais disponiveis e incluiam air bag, ar-condicionado, direcao hidraulica e
carroceria sedan, nessa ordem, e as menos importantes foram limpador e desembacgador de
vidros traseiros, aquecedor e pintura metalica.

Resende e Scarpel (2009) realizaram uma pesquisa com o objetivo de entender os
fatores de maior relevancia na precificagdo de veiculos nacionais brasileiros novos. O modelo
de previséao foi obtido utilizando-se analise de regressao linear aplicada a variaveis hedonicas,
e contou com variaveis binarias estruturadas a partir de outras informagdes obtidas de 150
veiculos nacionais (Resende; Scarpel, 2009). Tais variaveis incluiam marca, tipo de
combustivel, poténcia do motor, tamanho do porta-malas, comprimento, altura, quantidade de
portas, tipo de cambio e prego sugerido pela montadora (Resende; Scarpel, 2009). Dentre as
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variaveis avaliadas a partir da analise de regressao, Resende e Scarpel (2009) concluiram
que os fatores de maior impacto no preco de um veiculo foram poténcia, grau de luxo e marca,
respectivamente.

Alberini, Bareit e Filippini (2015) realizaram um estudo buscando entender se a
informac&o sobre o quao econémico ou eficiente um veiculo é considerado poderia impactar
no respectivo preco de venda, na Suiga. Foram utilizadas regressodes aplicadas aos dados
dos veiculos baseadas na informagédo que carregavam sobre sua eficiéncia, além disso o
governo oferecia classificacdes de A (melhor) a G (pior), referentes a veiculos a venda entre
o periodo de 2000 a 2011 (Alberini; Bareit; Filippini, 2015). Em um primeiro momento, Alberini,
Bareit e Filippini (2015) ndo encontraram correlagao entre a precificagdo e a economia veiculo
no mercado privado. Porém, para contornar o problema, Alberini, Bareit e Filippini (2015)
utilizaram as classificacbes de A a G ofertadas pelo governo, e nessa situagdo encontraram
uma influéncia entre 6% e 11% no preco final do veiculo.

Afim de compreender a forma de consumo de automéveis do mercado estadunidense,
Sallee, West e Fan (2016) realizaram um estudo sobre um fator que comumente é deixado de
lado na hora da compra, ou seja, a economia de combustivel ou eficiéncia do veiculo. Os
dados utilizados para a pesquisa de Sallee, West e Fan (2016) foram o preco de transacao, a
data da transacgéo, a leitura do odémetro e o Vehicle Identification Number (VIN) ou Numero
de Identificacdo do Veiculo (NIV) registrado nos veiculos vendidos em leildes. Dentre esses
fatores, Sallee, West e Fan (2016) identificaram que o mais significativo na precificacdo dos
veiculos usados foi a milhagem, ou a distancia percorrida pelo veiculo, sendo que, a
economia ou eficiéncia nao apresentou influéncia significativa.

Medeiros e Vidigal (2018) realizaram um estudo sobre um possivel método para
precificagdo de veiculos populares, no qual, o objetivo era identificar um modelo que
explicasse as oscilagdes nos pregos de venda desses automéveis. Utilizando regressao linear
multipla aplicada a 385 observagbes que incluiam preco de venda e as principais
caracteristicas de cada veiculo, Medeiros e Vidigal (2018) observaram que as variaveis
referentes a quilometragem, idade, poténcia do motor (em cilindradas), tipo de combustivel,
existéncia de ar-condicionado, numero de portas do veiculo, existéncia de dispositivo de
alarme, modelos dos automoveis, cor, presenca de airbag e de vidros elétricos, puderam
explicar 85,5% da variabilidade dos pregos de venda.

Com o crescimento da industria automobilistica em todo mundo e o aumento da
competitividade, o processo de precificagdo de automdveis tornou-se uma atividade mais
relevante ainda, mesmo com toda a complexidade inerente a esse processo (Iseri; Karlik,
2019). Por isso, o uso de recursos computacionais como as redes neurais artificiais (RNA)
podem ser fundamentais. Nesse sentido, iseri e Karlik (2019) propuseram um modelo de
precificacdo baseado em RNA que considerou 16 fatores de natureza técnica como possiveis
variaveis explicativas: simbologia; perdas normalizadas; base entre eixos; comprimento;
largura; altura; peso; tamanho do motor; didmetro; curso; taxa de compressdo; poténcia;
consumo nha cidade; consulmo na estrada; numero maximo de rotacdes; e, preco do
fabricante. Sendo que, buscou-se utilizar uma RNA para prever precos dos automoéveis,
baseados nas entradas recebidas, como fatores para gerar um valor paramétrico para
comparagéo de pregos de veiculos automotores para o mercado dos Estados Unidos (iseri;
Karlik, 2019). A partir dos resultados encontrados foi possivel utilizar os valores da saida da
RNA para comparagao do prego identificado com o pregco de mercado (real) do veiculo
desejado, sendo que, caso prego real fosse menor do que o prego proposto, e, no caso, poder-
se-ia considerar um veiculo barato ou um veiculo caro em caso contrario (igeri; Karlik, 2019).
Tudo isso, exclusivamente no mercado americano de automoveis.

A fim de desenvolver um modelo estatistico capaz de prever o prego de um carro
usado, Venkatasubbu e Ganesh (2019) utilizaram uma base dados de consumidores do ano
de 2018 e um conjunto de recursos, como ferramenta para teste e busca por um modelo de
precificacdo de veiculos, baseados algoritmos de aprendizagem de maquina, que incluiam
Lasso Regression, regressao multipla e arvores de regressao. Os dados analisados pelos
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pesquisadores contemplavam o preco, distancia percorrida, marca, modelo, nivel de luxo, tipo
de carro (baseado na estrutura), quantidade de cilindros, litragem do motor, quantidade de
portas e trés variaveis binarias, se possuia modo de cruzeiro, se tinha sistema de som melhor
que o padrdo, e se possuia couro no interior (Venkatasubbu; Ganesh, 2019). As trés
metodologias utilizadas como ferramentas analiticas apresentaram erros que prejudicavam
as respectivas qualidades preditivas, porém, o que menos apresentou erros e pareceu ser
mais acurado foi a arvore de regressao (Venkatasubbu; Ganesh, 2019).

Kiran (2020) realizou uma pesquisa com o objetivo de encontrar um modelo de
precificacdo para os veiculos usados que se encontravam em uma revenda no momento da
realizagao do respectivo estudo. O método utilizado foi a analise de regressao linear por meio
do uso de aprendizagem de maquina. Os dados analisados foram colhidos na internet e
utilizados para prever o valor de revenda dos veiculos com base algumas das respectivas
caracteristicas, a fim de encontrar quais eram mais significativas e quais apresentavam maior
correlagdo umas com as outras (Kiran, 2020). Entre as informagdes utilizadas na analise de
regressao encontravam-se: fabricante; modelo; ano de fabricagio; tipo de combustivel;
poténcia do motor; quantidade de cilindros; tipo de transmisséo; tipo de tragcdo; quantidade de
portas; categoria no mercado; tamanho; estilo; eficiéncia em rodovias; eficiéncia em ambiente
urbano; popularidade; o Manufacturer Suggested Retail Price (MSRP), entre outros 15
atributos (Kiran, 2020). O modelo pesquisado por Kiran (2020) demonstrou precisdo de até
90% na precificagdo dos veiculos usados.

Em um estudo realizado para identificar uma funcéo de previsao do valor de veiculos
usados, Samruddhi e Kumar (2020) propuseram o uso de um modelo de aprendizado de
maquina supervisionado utilizando o algoritmo de regressao K-Nearest Neighbours (KNN)
para analisar o prego dos carros usados. Samruddhi e Kumar (2020) utilizaram dados de
veiculos usados coletados do site da Kaggle, que incluem a localidade, o ano de fabricacao,
a distancia percorrida, tipo de combustivel, tipo de transmissdo, comprador, consumo de
combustivel, tamanho do motor em cilindradas, poténcia quantidade de assentos, se possuia
uma precificagdo recente registrada e qual era e o prego convencional. Por meio desse
experimento, Samruddhi e Kumar (2020) identificaram uma modelagem baseada no algoritmo
KNN cuja precisdo chegou a 85% no processo de precificagao.

Para Arora, Gupta e Singh (2022), a precificacdo de carros usados tem sido
superavaliada, e devido a esse fato, eles realizaram uma pesquisa para identificar e
compreender quais fatores atribuem preco a esse tipo de veiculos. Foi utilizada uma
abordagem baseada em ensemble machine, 0 XG Boost, a fim de encontrar quais os fatores
principais que sao levados em consideragao na precificagdo de um veiculo usado (Arora;
Gupta; Singh, 2022). Além disso, também foram utilizadas outras metodologias analitico-
preditivas para comparar os resultados e aumentar a precisao da pesquisa de Arora, Gupta e
Singh (2022): como regressao linear; Lasso regression, Randon Forest; KNN, e Classification
and Regression Trees (CART). Apds as comparagdes dos métodos de pesquisa, Arora, Gupta
e Singh (2022) chegaram a 93,73% de precisao na previsdo da precificagdo de automéveis
usados. Os fatores identificados com as causas de maiores influéncias na precificagdo dos
veiculos foram o ano de fabricagao, a distancia percorrida, o tipo de combustivel e o tipo de
transmissao, necessariamente nessa ordem (Arora; Gupta; Singh, 2022).

Ao propor um modelo de precificacdo hedbnico para veiculos do mercado automotivo
do Reino Unido, Mandys (2023) utilizou um extenso conjunto de possiveis variaveis
explicativas, ou seja: vendas; motor a gas./6leo; se o veiculo era movido a combustiveis
alternativos; poténcia do motor; velocidade maxima; tempo de aceleragao de 0 a 100 km/h;
ruido interno; emissdes de CO;; autonomia; tamanho; n° de portas; capacidade do porta-
malas; capacidade do tanque de combustivel; peso; classificagao de seguranga; airbags por
assento; numero de alto-falantes; preco; vendas; entre outras. Sendo que, a partir de
regressdes quantiliticas ponderadas e adaptive lasso, as principais variaveis direcionadoras
identificadas foram o tamanho, as emissdes, o equipamento, a poténcia do motor, o peso do
veiculo e sua qualidade geral (Mandys, 2023).
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Assim, o que se observa é a existéncia de uma diversidade de metodologias analitico-
preditivas voltadas para a precificagdo de veiculos, e que, independentemente de tais técnicas
utilizadas para tanto, destaca-se a predominancia em relacdo as caracteristicas proprias
desses veiculos no processo de estimativa dos respectivos valores, baseadas no hedonismo,
em detrimento de variaveis relacionadas ao mercado onde esses bens sdo negociados e/ou
encontram-se inseridos. Nesse sentido, a presente pesquisa pode trazer importantes
contribuicdes para o debate relacionado ao processo de precificagao de veiculos automotores,
com especial atengdo as caracteristicas gerais dos bens negociados nesse mercado.

3 Metodologia de Pesquisa

Ao buscar avaliar como fatores relacionados ao mercado de veiculos usados e/ou o
segmento onde esse tipo de veiculo encontra-se inserido, com especial atengao a variaveis
como combustivel, idade, valor de mercado e ano de fabricagao, por exemplo, poderiam
caracterizar como possiveis determinantes do processo de precificacdo de veiculos
automotores, esta investigagao utilizou a analise de regressao linear multipla, pelo método
stepwise, aplicada a uma amostra de dados composta por 1066 observacoes (n) referentes a
veiculos automotores classificados em 5 categorias distintas, conforme perfil descritivo
resumido na Tabela 1. Sendo que, a referida amostra foi levantada junto a Secretaria Estadual
da Fazenda de Minas Gerais, cujas informacdes integraram a base de calculo do Imposto
sobre a Propriedade de Veiculos Automotores (IPVA) relativo aos fatos geradores ocorridos
em 01/01/2023, segundo a Resolugdo n°® 5.643/2022 (Minas Gerais, 2022).

Tabela 1 — Perfil descritivo da variavel de estudo ou variavel dependente

Variaveis | Automoveis | Caminhdes e | Caminhonetes | Motocicletas Onibus
cavalos

Parametros mecanicos

n 454 199 130 187 96
Média R$ 333.961 R$ 452.858 R$ 192.690 R$ 46.079 R$ 305.475
Desvio padréo R$ 411.164 R$ 181.820 R$ 92.443 R$ 37.978 R$ 196.408
Minimo R$ 24.310 R$ 139.950 R$ 57.900 R$ 2.840 R$ 109.670
Maximo R$ 4.172.630 R$ 989.650 R$ 620.170 R$ 158.150 | R$ 1.278.190
Amplitude R$ 4.148.320 R$ 849.700 R$ 562.270 R$ 155.310 | R$ 1.168.520

Fonte: elaborado pelos autores, com base nos dados da pesquisa.

Além de ser considerada um fundamento da teoria da aprendizagem estatistica, a
analise de regressao é uma técnica aplicada na investigacéo da relacdo linear entre uma unica
variavel dependente (ou variavel de estudo) e uma ou mais varidveis independentes (ou
variaveis explicativas) (Huang, 2023). Nesse sentido, para cada uma daquelas 5 categorias
de veiculos, descritas na Tabela 1, esta pesquisa assumiu como variavel dependente os
precos desses veiculos, no ano de 2022, e ainda, considerou como possiveis variaveis
independentes (explicativas) aquele conjunto de caracteristicas descritas segundo a Figura 1.

Figura 1 — Descri¢éo das variaveis explicativas ou variaveis independentes

Variaveis explicativas com Variaveis explicativas com Variaveis explicativas com
valores binarios (dummy) valores em quantidade de valores em R$
anos

Combustivel = diesel Idade = novo [2022-2022] Valor em 2021

Cabine dupla ou estendida Idade =1 ano [2022-2021] Valor em 2020

Fabricado em 2021 Idade = 2 anos [2022-2020] Valor em 2019

Fabricado em 2020 Idade = 3 anos [2022-2019] Valor em 2018

Fabricado em 2019 Idade = 4 anos [2022-2018] Valor em 2017

Fabricado em 2018 Idade = 5 anos [2022-2017] Valor em 2016

Fabricado em 2017 Idade = 6 anos [2022-2016] Valor em 2015

Fabricado em 2016 Idade = 7 anos [2022-2015] Valor em 2014
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Fabricado em 2015

Idade = 8 anos [2022-2014]

Valor em 2013

Fabricado em 2014

Idade = 9 anos [2022-2013]

Fabricado em 2013

Fonte: elaborado pelos autores, com base nos dados da pesquisa.

Para analise dos dados e validacdo dos modelos de analiticos pesquisados por meio
de regressao linear multipla, pelo método stepwise, foi utilizado o conjunto de métricas
compilado por Carmo (2016), conforme descrito na Figura 2. Sendo que, o0 método stepwise
consiste na inclusdo, uma a uma, das possiveis variaveis explicativas no processo de
modelagem e, na sequéncia, na exclusao daquelas variaveis explicativas cujos coeficientes
identificados ndo sejam estatisticamente diferentes de zero, para certo nivel de confianca
(Favero; Belfiore, 2017; Field, 2009), que no caso desta pesquisa foi de 95%.

Figura 2 — Descrigdo das métricas utilizadas para validagéo dos modelos pesquisados

presenca de correlacdo dos
residuos com alguma variavel
explicativa.

Métrica Sigla Finalidade Parametro de deciséo
Coeficiente R Avalia a correlacdo geral do|Deve apresentar um valor proximo de
de modelo pesquisado pela analise de | 1,00.
correlacdo regresséo.

Coeficiente R? Avalia o poder explicativo do|Deve apresentar um valor préximo de

de modelo pesquisado pela analise de | 1,00. Mas, por se tratar do quadrado do

determinacé regresséo. coeficiente de correlagdo, sempre sera

0 menor que ele.

Estatisticaf | Est.f |Avalia se a combinacao linear das | A significAncia do valor parametro (sig.)
varidveis  explicativas  exerce | dessa estatistica deve ser menor que
influéncia sobre a variavel de|0,05.
estudo.

Estatisticat | Est.t |Avalia a possibilidade dos |A significancia do valor parametro (sig.)
coeficientes da modelagem | dessa estatistica deve ser menor que
explicativa do comportamento da|0,05.
variavel de estudo serem diferente
de zero.

Estatistica |Est. DW | Identifica a presenca de | Deve apresentar valores entre 1 e 3,

de Durbin- autocorrelagdo dos residuos, ou|sendo que, quanto mais proximo de 2

Watson seja, avalia se existe correlacdo [ melhor.
indesejada dos residuos com a
variavel de estudo.

Estatistica VIF Indica se as variaveis explicativas | Deve apresentar valores inferiores a

VIF apresentam correlacdo entre si, ou [ 5,00. Sendo que, quanto se tratar de
seja, avalia se existe a presenca |regressdo simples, apresentara valor
multicolinearidade entre as |igual a 1,00.
variaveis explicativas.

Estatistica |Toleranc| Também serve para o diagnéstico | Deve apresentar valores superiores a

de e de multicolinearidade. Avalia o grau | 0,20. Sendo que, quanto se tratar de

Tolerance de tolerdncia de uma variavel [regressdo simples, apresentara valor
explicativa em relacdo as demais. |igual a 1,00.

Teste de Pesaran-| Avalia a presenca de problemas|A estatistica “ da regressdo do

Pesaran- Pesaréan | relacionados a|quadrado dos residuos padronizados

Pesaran heterocedasticidade, isto ¢é, a|(ZRE? em funcdo do quadrado dos

valores estimados (ZPR?), ambos
identificados a partir da equacao formada
pelos coeficientes do modelo
pesquisado, ndo deve apresentar
significancia estatistica (sig.), portanto,
ser maior que 0,05.

Fonte: Carmo (2016).
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Diante da metodologia analitica utilizada, da respectiva base de dados, e ainda, devido
a natureza do objeto deste estudo, esta pesquisa pode ser classificada como uma
investigagao cientifica empirica baseada em métodos quantitativos aplicados.

4 Andlise dos Dados e Apresentacao dos Resultados

A aplicacdo da analise de regressao linear multipla pelo método stepwise permitiu
identificar um modelo especifico para cada uma das 5 variaveis de estudo desta pesquisa, ou
seja, o preco de mercado de automdveis (modelo a), caminhdes e cavalos mecanicos (modelo
b), caminhonetes (modelo c¢), motocicletas (modelo d) e 6nibus (modelo e), conforme
descricao dos respectivos parametros gerais resumidos na Tabela 2.

Tabela 2 — Pardmetros gerais para validacdo dos modelos pesquisados

Modelo n R R? ANOVA Est. DW Pesaran-Pesaran

Est. f Sig. Est. f sig.
(@) 4541 0,861 0,74 1.297,73 0,000 1,54 0,38 0,535
(b) 199 | 0,923 0,85 568,34 0,000 1,52 6,03 0,015
(c) 130 | 0,827 0,68 68,20 0,000 1,63 0,47 0,493
(d) 187 | 0,819 0,67 378,42 0,000 1,42 0,02 0,898
(e) 96| 0,970 0,94 735,79 0,000 1,76 1,96 0,165
Legenda:

(a) Variavel dependente: preco de automoveis em 2022. Variaveis explicativas: termo constante;
valor em 2021 (R$).

(b) Variavel dependente: preco de caminhdes e cavalos mecanicos em 2022. Variaveis
explicativas: termo constante; Idade = 1 ano [2022-2021]; Valor em 2021 (R$).

(c) Variavel dependente: pre¢co de caminhonetes em 2022. Variaveis explicativas: termo
constante; combustivel = diesel; cabine dupla ou estendida; valor em 2021 (R$); idade = 1 ano
[2022-2021]

(d) Variavel dependente: preco de motocicletas em 2022. Varidveis explicativas: termo constante;
valor em 2021 (R$).

(e) Variavel dependente: preco de énibus em 2022. Variaveis explicativas: termo constante; valor
em 2020 (R$); idade = 2 anos [2022-2020].

Fonte: elaborado pelos autores, com base nos dados da pesquisa.

Conforme pode ser observado na Tabela 2, todos os modelos pesquisados
apresentaram alta correlagao (R) entre suas variaveis explicativas consideradas significativas
e os respectivos pregcos de mercado; e, por consequéncia, também foram observadas
significativas capacidades explicativas desses modelos (R?), em relagdo as suas
observagdes. Adicionalmente, pbde-se constatar que a combinacdo linear das variaveis
explicativas consideradas significativas em cada um daqueles 5 modelos exerce influéncia
sobre as respectivas variaveis de estudo (Est. f com sig. <0,05).

Uma vez que todas as estatisticas de Durbin-Watson (Est. DW) situaram entre 1 e 2,
foi possivel descartar a presencga de problemas relacionados a autocorrelagao dos residuos,
segundo as informacgdes descritas na Tabela 2. Adicionalmente, a significancia (sig. >0,05)
para a estatistica f do teste de Pesaran-Pesaran indicou a auséncia de correlagéo entre os
residuos daqueles modelos e as respectivas variaveis explicativas (problemas de
heterocedasticidade) para 4 dos 5 modelos pesquisados, excetuando-se apenas o modelo
explicativo dos pregos dos caminhdes e cavalos mecanicos (modelo b), cabendo ressaltar que
ele pode apresentar problemas relacionados a heterocedasticidade (estatistica f do teste de
Pesaran-Pesaran com sig. <0,05), conforme demonstrado na Tabela 2.

Ao realizar a analise dos parametros para validagao dos coeficientes dos modelos
identificados mediante aplicagdo da analise de regresséo linear, todos os 5 modelos
pesquisados tiveram suas variaveis explicativas significativas com coeficientes considerados
validos (Est. t com sig. <0,05), e ainda, foi possivel descartar a presenga de problemas
relacionados multicolinearidade (VIF <5,00; e, Tolerancia >0,20), conforme descrito na Tabela
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3. Contudo, novamente é preciso lembrar que nao foi possivel descartar a possibilidade de
ocorréncia de problemas relacionados a presenga de heterocedasticidade para o modelo
explicativo dos pregcos dos caminhbes e cavalos mecanicos (modelo b), ainda que seus

coeficientes possam ser considerados validos.

Tabela 3 — Parametros para validacdo e analise dos coeficientes dos modelos pesquisados

Modelo| Variaveis explicativas Coeficientes Est.t | Sig. |Tolerancia| VIF
N&o padronizado| Padronizado
(@) Termo constante R$ 125.925,20 11,06 | 0,000
Valor em 2021 (R$) R$ 0,92 0,861 | 36,02| 0,000 1,00| 1,00
(b) Termo constante R$ 379.629,60 27,03 | 0,000
Idade = 1 ano [2022- -R$ 353.688,55 -0,645 -| 0,000 0,57 1,77
2021] 17,72
Valor em 2021 (R$) R$ 1,05 1,210 33,25| 0,000 0,57 1,77
(©) Termo constante R$ 193.108,03 13,13 | 0,000
Combustivel = diesel R$ 36.156,78 0,184| 3,18| 0,002 0,74| 1,34
Cabine dupla ou R$ 19.674,85 0,107| 1,99| 0,049 0,85| 1,18
estendida
Valor em 2021 (R$) R$ 0,89 0,912 10,88 | 0,000 0,36| 2,80
Idade = 1 ano [2022- -R$ 191.310,88 -0,804 -| 0,000 041| 2,44
2021] 10,27
(d) Termo constante R$ 15.024,89 6,66 | 0,000
Valor em 2021 (R$) R$ 0,87 0,819| 19,45| 0,000 1,00| 1,00
(e) Termo constante R$ 225.919,58 22,76 | 0,000
Valor em 2020 (R$) R$ 1,19 1,203 37,23 | 0,000 0,61| 1,63
Idade = 2 anos [2022- -R$ 116.713,93 -0,516 -| 0,000 0,61| 1,63
2020] 15,96
Legenda:

(a) Variavel dependente: preco de automoveis em 2022.

(b) Variavel dependente: preco de caminhdes e cavalos mecénicos em 2022.
(c) Variavel dependente: preco de caminhonetes em 2022.

(d) variavel dependente: preco de motocicletas em 2022.

(e) Variavel dependente: preco de 6nibus em 2022.

Fonte: elaborado pelos autores, com base nos dados da pesquisa.

A partir do estudo dos coeficientes atribuidos as variaveis explicativas dos modelos
pesquisados, pbde-se observar que, em todos os modelos explicativos dos precos dos
veiculos no ano de 2022, o valor dos veiculos no ano anterior (2021) € uma variavel relevante,
exceto pelo modelo explicativo dos pregos dos 6nibus (modelo e), cujo valor do veiculo no
ano de 2020 foi mais significativo. E ainda, no caso dos modelos explicativos dos pregos dos
automdveis (modelo a) e dos precos das motocicletas (modelo d), o prego do veiculo no ano
anterior foi a Unica variavel explicativa significativa.

A possivel explicacdo para a elevada significAncia da variavel preco do veiculo em
anos anteriores, 2020 para 6nibus e 2021 para os demais, € que o prego captura o valor
atribuido pelo mercado aos veiculos em decorréncia do processo de precificagdo em si,
levando em conta inclusive variaveis heddnicas, e ainda, em decorréncia da expectativa em
relagdo aos langamentos realizados no ano em analise (2022). Tal expectativa fica evidente
ao realizar o estudo do sinal atribuido para essa variavel em todos os modelos, isso €, em
todos os modelos identificados a partir da analise de regressao linear, foi atribuido sinal
positivo para o dito coeficiente, o que se traduz em uma relagao direta com as respectivas
variaveis explicativas.

Outra variavel que pdde ser considerada bastante significativa é a idade do veiculo,
pois, ela aparece em 3 dos 5 modelos identificados com base na analise de regressao linear,
isso é: caminhdes e cavalos mecanicos (modelo b); caminhonetes (modelo ¢); e, 6nibus
(modelo e). Conforme revelado pelo estudo dos sinais dos coeficientes dos modelos, essa

10



Gestion Joven Vol. 25 - Nm. 2 - 2024
Revista de la Agrupacion Joven Iberoamericana de ISSN 1988-9011
Contabilidad y Administracion de Empresas (AJOICA) pp.1-14

variavel apresenta uma relacao inversa com o preco dos veiculos em 2022, e especificamente
no caso dos Onibus (modelo e), ela comega a ter relevancia a partir do segundo ano de uso
dos veiculos, diferentemente dos caminhbes e cavalos mecanicos (modelo b) e das
caminhonetes (modelo c¢) cujo impacto negativo acontece a partir do primeiro ano de uso
desse tipo de veiculo.

No caso das caminhonetes (modelo c), outras duas variaveis foram consideradas
significativas no processo de modelagem a partir da analise de regressao linear, ou seja, o
fato do veiculo utilizar diesel como combustivel, e ainda, o fato do veiculo possuir cabine dupla
ou estendida. Uma vez que essas duas variaveis explicativas sao do tipo binaria (dummy),
para as quais foi atribuido o valor 1 (um) se um daqueles dois atributos estivesse presente
(diesel como combustivel, e, se veiculo possuisse cabine dupla ou estendida) e 0 (zero) em
caso contrario, o estudo dos sinais revelou que em ambos 0s casos a presenca dessas
variaveis explicativas acrescenta valor ao preco dos veiculos em questao.

Em relagao a intensidade do impacto de cada uma daquelas variaveis consideradas
significativas sobre a variavel de estudo, dentro de cada modelo e de um modelo para outro,
nao seria correto utilizar o valor dos respectivos coeficientes nao padronizado como parametro
de comparagdo, pois, cada variavel tem uma unidade de medida propria e os precos
analisados como variaveis de estudo (no ano de 2022) variam de um tipo de veiculo para
outro, conforme demonstrado na analise descritiva detalhada na Tabela 1. Contudo, naqueles
modelos com mais de uma variavel explicativa (modelos b, ¢ e e) pode-se utilizar o valor dos
coeficientes padronizados para avaliar o impacto de cada variavel explicativa sobre a variavel
de estudo.

Nesse sentido, péde-se constatar que a variavel preco do veiculo em anos anteriores,
em cada uma daquelas trés modelagens, pdde ser considerada a mais expressiva, uma vez
que nos modelos b, ¢ e e essa variavel apresentou o maior valor para os respectivos
coeficientes padronizados, lembrando que nos modelos explicativos do preco em 2022 para
caminhdes e cavalos mecéanicos e caminhonetes (modelos b e ¢) 0 pre¢go no ano anterior
(2021) foi a variavel explicativa com maior coeficiente padronizado, e no modelo explicativos
do preco em 2022 para 6nibus (modelo e) o pregco no ano de 2020 apresentou o maior
coeficiente padronizado.

Por fim, comparativamente aos processos de modelagem baseados em variaveis
hedbnicas, cuja plataforma tedrica deste estudo demonstrou ser a tipologia predominante, a
modelagem por meio de regressao linear baseada em variaveis de naturezas mais
generalistas e cuja base de dados leva em consideragao fatores inerentes ao mercado com
um todo, tem como principais vantagens: a disponibilidade de informagdes; a possibilidade
de maior generalizacdo dos seus achados; a possibilidade de se analisar segmentos de
veiculos como um todo, ou ainda, reduzir campo de analise para um segmento especifico
dentro de cada categoria de veiculo; e, uma vez que em todos os segmentos de veiculos
analisados a variavel prego no ano anterior foi significativa, pode-se admitir a possibilidade de
que a avaliagéo geral do mercado a acerca de outras caracteristicas de cada tipo de veiculo
foi considerada nos respectivos modelos pesquisados.

5 Consideragdes Finais

Ao utilizar a analise de regressao aplicada a uma amostra de dados composta por
1066 observacdes referentes a veiculos automotores classificados de acordo com os
respectivos segmentos, ou seja, caminhdes e cavalos mecanicos, caminhonetes,
motocicletas e Onibus, esta investigagao identificou que os pregos dos veiculos no primeiro
no ano anterior ao ano de fabricacao, portanto, o prego dos veiculos com um ano de uso, é
uma variavel relevante em todos os segmentos analisados, exceto no caso dos precos dos
Onibus, cujo valor do veiculo apds dois anos de fabricagao foi mais significativo. Sendo que,
no caso dos precos dos automoveis e dos pregos das motocicletas, o prego do veiculo no ano
anterior foi a Unica variavel explicativa significativa.
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Outra variavel identificada como bastante significativa é a idade do veiculo, que foi
significativa em 3 dos 5 modelos identificados com base na analise de regressao linear
(caminhdes e cavalos mecanicos; caminhonetes; e, 6nibus). E ainda, o estudo dos sinais dos
coeficientes dos respectivos modelos matematicos revelou uma relacdo inversa dessa
variavel com o prego dos veiculos em 2022, sendo que, especificamente no caso dos 6énibus,
a idade do veiculo comeca a ter relevancia a partir do segundo ano de uso, diferentemente
dos caminhdes e cavalos mecanicos e das caminhonetes, cujo impacto negativo nos seus
precos ja acontece a partir do primeiro ano de uso desse tipo de veiculo.

Diante dessas e de outras constatacdes realizadas por esta pesquisa cientifica,
destacam-se os seguintes pontos como suas principais vantagens: a disponibilidade de
informacdes; a possibilidade de maior generalizagdo dos seus achados; a possibilidade de se
analisar segmentos de veiculos como um todo, ou ainda, reduzir campo de analise para um
segmento especifico dentro de cada categoria de veiculo; e, uma vez que em todos os
segmentos de veiculos analisados a variavel pregco no ano anterior foi significativa, pode-se
admitir a possibilidade de que a avaliagédo geral do mercado a acerca de outras caracteristicas
de cada tipo de veiculo foi considerada nos respectivos modelos pesquisados.

Para continuidade desta pesquisa, sugere-se a inser¢cao de variaveis heddnicas no
processo de modelagem, em conjunto com aquelas variaveis explicativas avaliadas nesta
investigacao, de forma avaliar se elas podem ampliar, ou ndo, o poder explicativo dos modelos
ora identificados.
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