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Universidade de Braśılia. Divisão de Economia.
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“With Big Data comes big responsibility, 2014.”
— Harvard Business Review Staff -



Resumo

Estudamos o mercado secundário de automóveis utilizando anúncios de venda de carros na

internet. O mercado secundário de carros é importante por introduzir uma série de substitutos

parciais para os carros novos. Apesar de sua relevância, existem relativamente poucos estudos

sobre o mercado de carros usados. Contribúımos para a literatura ilustrando como as técnicas de

Big Data podem contribuir para pesquisa econômica. Inspirados pelo paradigma do Big Data,

nós constrúımos uma base de dados utilizando Python e Web Scraping. A segmentação de carros

usados, utilizando um algoritmo não-supervisionado, revela clusters que possuem baixa correla-

ção com os segmentos de carros zero quilômetro. Sabe-se que as montadoras projetam carros

utilizando comunalidade para obter economias de custos. Usando modelos de comunalidade,

preços hedônicos e modelos hierárquicos, verificamos que os efeitos da comunalidade sobrevivem

no mercado secundário de carros. Por último, caracterizamos a perda de preço dos véıculos

utilizando modelos de crescimento exponencial, onde o ponto de inflexão determina o momento

de desaceleração da curva de depreciação. Consumidores de carros zero irão absorver grande

perda de preços no momento da revenda, enquanto consumidores de véıculos com idade maior

que o ponto de inflexão não terão grandes perdas de preço.



Abstract

We study the secondary car market using cars sales data in on-line advertisements. The

secondary car market is important for introducing a lot of partial substitutes for new cars. But

despite its importance, there are relatively few studies about the secondary car market. We

contribute to the literature by illustrating how Big Data techniques can contribute to economic

research. We inspired ourselves by the paradigm of Big Data and built a database using Python

programming and Web Scraping and then we segment the used cars market using an unsupervi-

sed algorithm. This reveals clusters with low correlation with the new cars market segments. It

is well known that, in order to achieve savings costs, the cars manufacturers uses commonality in

production. We built over the literature on commonality models, hedonic price framework and

hierarchical models to show that the effect of commonality still survives in the secondary cars

market. Finally, we characterized the loss of cars prices using the exponential growth models,

where the inflection point determines the time of deceleration in the depreciation path. We find

that zero car buyers will absorb great loss in price at the time of resale, while used cars buyers of

vehicles older than the inflection point will not have big losses in prices at the time of resale.

Keywords: Big Data, Secondary Market, Commonality, Hierarchical Hedonic Model,

Car Depreciation, Non-linear models
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SUMÁRIO ix

3.3 Dados Utilizados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

3.4 Metodologia: Clusters K-Means . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

3.5 Resultados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42

3.6 Conclusões . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

4 Modelos de Comunalidade e Canibalização . . . . . . . . 53

4.1 Introdução . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53

4.2 Revisão da Literatura . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54

4.2.1 Comunalidade e Canibalização . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55

4.3 Metodologia . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59
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4.3.2 Modelo Hieráquico . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64
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Referências Bibliográficas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 112

Apêndice A – Caṕıtulo 2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 127

A.1 Análise Descritiva da Base de Dados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 127
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Apêndice D – Caṕıtulo 5 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 140

D.1 Derivadas Parciais dos Modelos de Crescimento Exponencial . . . . 140

D.2 Derivação dos Pontos de Inflexão . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 142
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FIGURA 3.10 –Ternary Plot envolvendo Quilometragem, Preços e Ítens de Luxo . . 50
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śıvel) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 101



LISTA DE FIGURAS xii

FIGURA 5.5 – Evolução dos Preços dos Véıculos Kia-Carnival (Minivan), Toyota-
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Lista de Tabelas

TABELA 2.1 – Preço, Quilometragem e Idade dos Véıculos . . . . . . . . . . . . . . 25
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TABELA 4.3 – Estimativas dos Modelos Hedônicos Hierárquicos com Dois Nı́veis . 76
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TABELA A.2 –Relação de variáveis dispońıveis na Base de Dados . . . . . . . . . . 130

TABELA A.3 –Principais Modelos de Cada Montadora na Base de Dados . . . . . . 131
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TABELA D.9 –Critério de Informação de Akaike e Coeficiente de Determinação . . 149
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1 Introdução

1.1 Objetivo

O mercado secundário de carros é importante por ampliar o espectro de bens dispo-

ńıveis para os consumidores (GAVAZZA et al., 2014), introduzido uma série de substitutos

parciais aos véıculos novos (ESTEBAN; SHUM, 2007). A compra do véıculo é a segunda

principal despesa das famı́lias, após da aquisição da casa própria (ANDRIKOPOULOS; MAR-

KELLOS, 2015). A existência de um mercado de carros usados possui implicações para as

montadoras de véıculos, pois em situações de instabilidade econômica, os consumidores

podem decidir por um véıculo usado, adiando a compra de um carro novo (DAVIS; KAHN,

2010).

Nos EUA e no Brasil, mais de 75% das vendas de carros ocorrem no mercado secun-

dário de véıculos (GAVAZZA et al., 2014). As vendas de carros zero quilômetro também

podem envolver a negociação de um véıculo usado, dado como parte do pagamento (BUSSE

et al., 2012). O mercado de carros usados também é importante devido à participação de

diversos agentes econômicos, tais como concessionárias, seguradoras, locadoras, financei-

ras, fabricantes de peças de reposição (BETTS; TARAN, 2006). Apesar da sua importância,

o mercado de carros usados ainda é relativamente negligenciado (PRIETO et al., 2015).

Nesta tese contribúımos com a literatura estudando o mercado secundário de carros sob

três pontos de vista: segmentação de mercado (Caṕıtulo 2), comunalidade (Caṕıtulo 3) e

depreciação de preços (Caṕıtulo 4).

A democratização da internet ocasionou mudanças permanentes nos hábitos dos con-
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sumidores. O hábito de utilizar a internet produz um rastro de informações digitais,

denominado na literatura de digital footprint (GARFINKEL; COX, 2009). São informações

que se acumulam em servidores de redes sociais, sites de busca, comentários deixados

em blogs, cadastros em sites de vendas, histórico de consulta por produtos, entre outras

possibilidades.

Nos últimos anos ocorreram também importantes avanços em análise de dados e ciên-

cia da computação, com o desenvolvimento de novas técnicas de análise, softwares com

algoritmos mais velozes, novas arquiteturas de bancos de dados e ferramentas de extra-

ção de dados da internet. O acúmulo de informações na internet vem acompanhada de

uma nova cultura em análise de dados, chamada de Big Data. O advento do Big Data

trouxe contribuições importantes em diversos setores, tais como Medicina, Biologia, In-

dústria e Marketing. Entretanto, ainda são escassas as aplicações de Big Data em pesquisa

econômica, especialmente em um momento onde os cientistas econômicos são desafiados

a adentrar nos aspectos computacionais de Big Data como forma de dialogar adequa-

damente com os demais setores envolvidos na produção de informações (VARIAN, 2014).

Este trabalho procura contribuir para a literatura ilustrando como as técnicas de captura

de informações e análise de dados t́ıpicas de Big Data podem contribuir para pesquisa

econômica.

1.2 Organização do trabalho

As contribuições do Caṕıtulo 2 incluem um debate sobre o paradigma do Big Data em

pesquisa econômica, apresentação dos detalhes metodológicos da técnica de Web Scraping

e a descrição da base de dados resultante.

Contribúımos para a literatura no Caṕıtulo 3, utilizando os anúncios de véıculos na

internet para segmentar o mercado de carros usados. Fazendo uso da filosofia de Big Data

e utilizamos um algoritmo não-supervisionado, o qual permite a emergência espontânea

de padrões do banco de dados. Os achados mostram a existência de nichos relevantes

no mercado de carros usados, não antecipados pelas segmentações de véıculos novos. No
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lugar das segmentações baseadas em design e tamanho, o mercado de carros é mais bem

segmentado utilizando quilometragem, idade, potência e tempo de anúncio.

Buscamos a intuição necessária para estudar os efeitos da comunalidade no mercado

secundário de carros no Caṕıtulo 4, percorrendo as literaturas de canibalização, comuna-

lidade, preços hedônicos e modelos hierárquicos. A especificação econométrica resultante

permite capturar os efeitos da comunalidade sobre os preços utilizando a marca dos véı-

culos como efeito aleatório. Os parâmetros estimados do modelo hierárquico hedônico

mostram que a percepção dos consumidores a respeito da comunalidade sobrevive no

mercado secundário.

Contribúımos com a literatura no Caṕıtulo 5, realizando uma modelagem da depre-

ciação de valor utilizando uma classe de modelos de crescimento exponencial, os quais

permitem caracterizar a depreciação como um processo não-linear possuindo ponto de

inflexão e uma asśıntota. Os parâmetros dos modelos de crescimento podem ser utiliza-

dos pelos agentes de mercado para embasar importantes decisões de compra e venda em

negociações envolvendo carros usados. Os modelos não-lineares também podem ser utili-

zados para previsão dos preços em função da idade, podendo embasar o estabelecimento

de uma idade de elegibilidade em poĺıticas de descarte de véıculos antigos. Mostramos

que o ponto de inflexão e a estimativa de depreciação variam em função do tipo de véı-

culo. Véıculos mais caros tendem experimentar menores depreciações antes do ponto de

inflexão em relação aos véıculos mais baratos. Consumidores de véıculos zero quilômetro

irão absorver grande parte da perda de preço no momento da revenda. Consumidores de

véıculos usados, com idade maior que o ponto de inflexão, não experimentarão grandes

perdas de investimento no momento da revenda.

O Caṕıtulo 6 apresenta as conclusões finais.



2 Big Data e Mercado de Carros no

Brasil

2.1 Big Data

Garfinkel e Cox (2009) definem digital footprint1 como sendo toda e qualquer infor-

mação criada na rede, produzida de forma consciente ou irrefletida, dispońıvel on-line, e

que pode ser ligada ao nome real do autor através de algum identificador. São exemplos

de atividades que produzem pegadas digitais os comentários em um fórum on-line, uma

busca por palavra chave, uma marcação de localização no aparelho celular, preenchimento

de um cadastro on–line ou um clique de “like” em um v́ıdeo compartilhado numa rede so-

cial. Nos anos recentes, sensores de mensuração foram incorporados ao mundo f́ısico em

dispositivos tecnológicos, tais como telefones celulares, tablets, notebooks e aparelhos de

localização em automóveis (MANYIKA et al., 2011). Os rastros digitais passaram tam-

bém a incluir as informações geradas automaticamente como subproduto da utilização de

dispositivos tecnológicos conectados à rede (BOYD; CRAWFORDB, 2012).

Uma preocupação das empresas é como utilizar as informações dos rastros digitais

associando-as com seus próprios bancos de dados (BOLLIER, 2010; MANYIKA et al., 2011).

Pesquisadores de diversas áreas têm afirmado que a análise estat́ıstica desses rastros di-

gitais pode melhorar as decisões de negócios das corporações. Nos últimos anos, novas

técnicas computacionais têm sido desenvolvidas para enfrentar os desafios de analisar gran-

des quantidades de informações, tais como algoritmos, softwares de análise, ferramentas

1rastros digitais
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de raspagem de dados na internet e novos conceitos de armazenamento de dados.

Esta abundância de dados permite que as empresas identifiquem com precisão até

mesmo os pequenos nichos de mercado, permitindo ńıveis de discriminação de preços cada

vez mais detalhados. Por exemplo, as informações sobre empresas concorrentes podem

ser obtidas através de Web Scraping2, complementando os bancos de dados das firmas

com informações dispońıveis na internet. Informações sobre clientes potenciais podem não

existir nos bancos de dados internos da firma, mas podem ser constrúıdas utilizando os

perfis de usuários de uma rede social. Os agentes interessados em coletar essas informações

precisarão minerar os dados de interesse em campos não-estruturados, tais como: textos

livres, palavras chave, marcações de localização, endereço de IP3, perfil de usuários em

redes sociais, dados gerados por sensores automáticos, entre outras possibilidades. Em

seguida, todas essas informações precisarão ser analisadas e incorporadas às decisões da

firma, utilizando métricas, representações gráficas, classificação em estratos entre outras

formas de análise. Nos últimos anos, corporações como Oracle, IBM e Microsoft investiram

aproximadamente US$15 bilhões em softwares especializados em análise de dados. Nos

EUA, o setor de tecnologia da informação (TI) e análises de dados cresce acima da média

dos demais setores de TI (CUKIER, 2010).

O atual estágio de desenvolvimento tecnológico permite que as empresas armazenem

diariamente grandes quantidades de dados com custos baixos. A capacidade per-capita

tecnológica mundial de armazenamento de dados praticamente dobra a cada 40 meses

(HILBERT; LOPEZ, 2011). Uma versão adaptada da lei de Mooran4 aponta que a quanti-

dade de informações digitais armazenada aumenta dez vezes a cada cinco anos (CUKIER,

2010). Com o desenvolvimento algoritmos mais velozes e a diminuição nos custos de arma-

zenamento de dados, a preocupação das empresas se volta para a análise dessas grandes

quantidades de dados dispońıveis. As organizações precisam lidar agora com grandes

volumes de dados que não podem descartar nem ignorar.

2Montagem de bancos de dados utilizando informações existentes em sites da internet
3Endereço de Protocolo de Internet: Rótulo numérico atribúıdo a cada dispositivo existente na internet
4Moore (1965) previu que o número de transistores em um circuito integrado denso dobraria aproxi-

madamente a cada 18 meses anos. Na década de 70, este peŕıodo foi revisado para dois anos. Esse padrão
também foi verificado para a capacidade de armazenamento de dados (HILBERT; LOPEZ, 2011).
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O Big data representa uma mudança de paradigma em ciências sociais e ciência da

computação, implicando na criação de novas linhas de pesquisa e em uma redefinição na

forma como é constrúıdo o conhecimento (KITCHIN, 2014; VARIAN, 2014). Tradicional-

mente, as análises eram feitas em dados com periodicidade bem definida. Os censos eram

realizados a cada dez anos, as pesquisa domiciliares, tais como POF5 e PNAD6, eram

feitas anualmente, ou seja, peŕıodo de tempo de abrangência fixa. As informações eram

relativamente organizadas, existindo em bancos de dados estruturados, criados com amos-

tras probabiĺısticas, obedecendo aos pressupostos de independência e estacionariedade e

procurando responder um número de perguntas bem espećıficas.

Existem várias definições de Big Data, algumas destacando os aspectos de desenvolvi-

mento computacional, a natureza dos bancos de dados envolvidos, as ferramentas e técni-

cas estat́ısticas, até definições que articulam conceitos epistemológicos (KITCHIN, 2014).

De forma geral, podemos caracterizar Big Data como um conjunto de procedimentos de

análise, formas de processamento e armazenamento de informações, novas ferramentas de

manipulação de dados, novos algoritmos, os quais são empregados geralmente em grandes

bancos de dados, tendo como objetivo transformar todas as informações dispońıveis em

ganhos de produtividade.

Uma definição de Big Data muito adotada é relacionada ao principio dos três “V”s:

Volume, Velocidade e Variedade (DAVENPORT; DYCHE, 2013):

• (i) Volume: As fontes de informações digitais são de alto volume, obtidas através de

registros de transações eletrônicas, de interações entre usuários, sensores automáticos

embutidos em máquinas, rastreamento de IP entre outras possibilidades. Os custos

de armazenamento de dados são decrescentes e as empresas não têm problemas em

acumular informações.

• (ii) Variedade: Os dados estão dispońıveis em planilhas, textos livres, códigos HTML

e XML, arquivos de imagem ou v́ıdeo, metadados, coordenadas GPS, dados de

sensores, arquivos em formato PDF entre outros formatos. Não há muito controle

5Pesquisa de Orçamento Familiar.
6Pesquisa Nacional por Amostragem de Domićılios.
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sobre o formato de entrada dos dados. Por causa desta caracteŕıstica, pode ser

necessário utilizar processamento de linguagem natural (BIRD et al., 2013) para se

extrair informações de textos livres, ou expressões regulares quando a informação

está contida em códigos HTML7.

• (iii) Velocidade: Em algumas situações, a construção da informação gerencial precisa

ser feita em tempo real. O termo “velocidade” se refere à dinâmica em que os dados

são gerados, coletados, processados e apresentados.

A forma de extração dos dados da internet pode influenciar na estrutura de dependên-

cia entre as observações e determinar no tipo de análise a ser conduzida (BOYD; CRAW-

FORDB, 2012). Varian (2014) ilustra como algumas ferramentas t́ıpicas de Big Data

podem contribuir em pesquisa econômica, enquanto Einav e Levin (2014) citam algumas

diferenças análises econômicas tradicionais e análises utilizando Big Data.

2.2 Mercado de Carro Usados no Brasil

O mercado secundário de véıculos é mais movimentado que o mercado de carros novos,

representando entre 66% (STOLYAROV, 2002) e 75% (GAVAZZA et al., 2014) de todos os

véıculos transacionados nos EUA. A existência de um mercado secundário de carros é res-

ponsável pela introdução de uma série de substitutos imparciais para o mercado de carros

novos, influenciando a estrutura de funcionamento do setor automobiĺıstico (ESTEBAN;

SHUM, 2007).

No Brasil a produção nacional de carros ultrapassou 3 milhões de unidades em 2008,

consolidando o páıs como um grande mercado mundial (BARROS; PEDRO, 2011). Em

2012, a indústria automotiva brasileira representou 21% do Produto Interno Bruto Indus-

trial. O setor automobiĺıstico é importante também por dinamizar a economia através do

envolvimento de outros setores produtivos (CASTRO et al., 2014).

Em 2013, a frota brasileira, de mais de 3,5 milhões de automóveis, tinha em média

7Hyper Text Markup Language
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8,4 anos de idade, onde 43% dos véıculos tinham menos de 5 anos de idade, 39% com

idade entre 6 e 15 anos e os 10% dos véıculos restantes tinham mais de 16 anos de idade.

Desta forma, temos um enorme estoque de automóveis usados formando um importante

mercado de revenda, caracterizado por grandes investimentos em campanhas de marketing

(RODRIGUES, 2013).

Conforme representação da Figura 2.1, os véıculos são compostos por diversos com-

ponentes. Visando obter economias de custo, as montadoras utilizam comunalidade para

véıculos de uma mesma marca (VERBOVEN, 1999) e também entre véıculos de marcas

distintas (SULLIVAN, 1998). Fabricantes de peças de reposição costumam produzir com-

ponentes compat́ıveis com várias marcas e modelos (OPLAND, 2007). A existência de peças

de reposição compat́ıveis com vários modelos pode afetar a percepção dos consumidores

sobre a comunalidade mesmo entre os véıculos usados e afetar os preços. Retornaremos

nesse assunto no Caṕıtulo 4, onde investigamos os efeitos da comunalidade sobre os preços

de véıculos usados.

FIGURA 2.1 – Conjunto de Peças de um Véıculo

2.3 Raspagem de Dados

O banco de dados analisado nesta tese foi obtido através de procedimentos de Web

Scraping. Trata-se de uma técnica de busca de informações da Internet e organização
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em formato de banco de dados estruturado, por exemplo, planilha Excel, arquivo CSV8

ou arquivo de texto. No Python, existem várias ferramentas para raspagem de dados

da Internet, tais como BeautifulSoup, Django, Selenium, Requests, Mechanize, Urllib2 e

Scrapy.

Cada ferramenta possui vantagens e desvantagens relacionadas à facilidade de apren-

dizagem, documentação, desempenho e possibilidade de sobrecarga dos sites. Como o

Python é uma linguagem aberta, foi importante considerar a estabilidade dessas ferra-

mentas no que diz respeito à atualidade da documentação e ausência de erros de execução.

Geralmente isto é garantido quando há uma grande comunidade de usuários regulares da

linguagem, reportando os erros de execução e trabalhando cooperativamente para encon-

trar novas soluções. Este é o caso da ferramenta Scrapy no Python.

Scrapy é uma interface de código aberto incorporada ao Python, que permite ras-

pagem de alta performance de informações na internet. A raspagem de dados ocorre

nos “bastidores”, portanto, os sites não são inteiramente carregados no computador, mas

somente algumas informações de interesse. Para isto, indica-se no código de programa-

ção do Ptyhon quais os caminhos HTML relevantes dentro da página web de interesse.

Desta forma, evita-se a sobrecarga dos sites, o que é uma caracteŕıstica desejável. Mais

especificamente, foi utilizado nesta tese o Python versão 2.7 e Scrapy versão 0.24.

A raspagem de dados inicia com a criação de um projeto-Scrapy, através do comando

no DOS: scrapy startproject tutorial, onde “tutorial” é um nome definido pelo usuário.

Este comando cria uma pasta contendo a estrutura apresentada na Figura 2.2:

Existem várias páginas na internet especializadas em anúncios de véıculos on-line.

Estas páginas geralmente possuem uma estrutura onde há uma página principal com a

listagem de todos os véıculos. Na listagem principal costuma vir uma foto, o ano e o

preço de cada carro. Esta página possui várias telas, que podem ser ordenadas por preço

ou ano, por exemplo. Ao se clicar em um anúncio espećıfico desta listagem, o usuário é

encaminhando para uma segunda página onde aparecem as informações mais detalhadas

8CSV: Comma-Separated Values
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FIGURA 2.2 – Estrutura de um projeto Scrapy

sobre o véıculo, tais como quilometragem, cidade de venda, potência do motor, opcionais,

fotos, condições de pagamento e informações do vendedor.

A programação Scrapy-Python precisou seguir a arquitetura do site. A navegação das

telas principais com a listagem de todos os anúncios de véıculos precisou ser realizada atra-

vés de um loop sobre os argumentos do endereço web. Em cada loop aplica–se o comando

rules, inserido dentro de uma classe CrawlSpider. Este sistema de leitura foi capaz de

trazer os endereços web de todas as subpáginas contendo as informações mais detalhadas

de cada véıculo, abrindo os sites, anúncio por anúncio e coletando as informações relevan-

tes. Utilizando os comandos xpath, foram fornecidos os caminhos HTML onde estavam

contidas as informações dentro de cada página HTML, tais como preço, quilometragem

e ano. Os caminhos HTML eram direcionados para os campos de variáveis que foram

criadas no arquivo Item.py. Estas variáveis eram armazenadas em um arquivo CSV, onde

podiam ser lidas posteriormente no SAS9 ou no R10.

Conforme literatura de Big Data, a limpeza dos dados é uma etapa importante quando

se trabalha com dados coletados na internet, pois podem existir campos inválidos devido

a existência de anúncios incompletos ou informações declaradas nos lugares errados nas

páginas de internet. A etapa de limpeza foi realizada no Statistical Analysis Software,

versão 9.0.

9SAS: Sistema gerenciador de bancos de dados integrando recuperação de dados, gerenciamento de
arquivos, análises estat́ısticas, gráficos e geração de relatórios.

10R: Linguagem aberta para análise estat́ıstica, desenvolvida originalmente por Ross Ihaka e Robet
Gentlean na Universidade de Aukuland.
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2.4 Base de Dados

A base de dados de anúncios de véıculos obtida por meio de Web Scraping nos meses de

junho e agosto de 2015, totalizou 190 mil véıculos, onde 84,4% se referem a carros usados

e 15,6% são carros novos. Nos meses de julho e agosto, 26,5% dos anúncios se repetem, ou

seja, trata-se provavelmente de um mesmo carro que não foi vendido, enquanto 73,5% dos

anúncios são únicos. A maior parte dos anúncios transforma-se em negociações efetivas

de vendas ou são exclúıdos da internet. O peŕıodo de tempo mediano que um carro fica

anunciado é de 28 dias.

A Tabela A.2 no Apêndice A.1 apresenta uma descrição completa de todas as variáveis

dispońıveis.

Foi observado que alguns anúncios continham valores incompat́ıveis, por exemplo, um

telefone armazenado no campo de preço. Observou-se também anúncios com informações

faltantes nos campos de quilometragem e preço, e por último, campos com valores extre-

mos. Após uma limpeza nos dados, a base passou ter 127.233 carros, sendo 20.348 carros

zero quilômetros e 106.885 carros usados (Tabela 2.1).

TABELA 2.1 – Preço, Quilometragem e Idade dos Véıculos

Preço (R$) Quilometragem Idade
Freq. (%) Média Coef. Var. Média Coef. Var. Média

Concessionárias 22.151 (17%) 61.878,6 95,4 56.286,1 82,0 2,1

Lojas 78.478 (62%) 54.282,2 126,7 70.307,1 105,9 4,8

Particulares 26.604 (21%) 47.996,1 94,2 77.145,4 88,0 7,6

Carros Zeros 20.348 (16%) 88.849,0 109,3 - - -

Carros Usados 106.885 (84%) 47.711,3 108,1 70.345,1 99,9 5,9

Total 127.233 54.290,3 116,1 70.345,1 99,9 4,9

FONTE: Base de Dados de Véıculos Obtida por Web Scraping da Internet Utilizando Scrapy-Python.

Existem três tipos de anunciantes: concessionárias, lojas e particulares. A maior parte

dos anúncios (62%) é feito por lojas, as quais apresentam também a maior variabilidade de

preços (126,7%). Os anúncios de particulares correspondem a 21% de todos os anúncios

realizados na internet e possuem o menor preço médio (R$47.996,1), o menor coeficiente
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de variação dos preços (94,2), a maior quilometragem média (77.145,4) e a maior idade

média (7,6). Nos anúncios de concessionárias constam os carros com menor idade média,

menor quilometragem e maior preço médio (Tabela 2.1).

Os preços dos véıculos anunciados por particulares possuem maior variância que preços

dos véıculos anunciados por concessionárias. Os carros vendidos por particulares e con-

cessionárias são ligeiramente menos rodados que os carros vendidos por lojas, entretanto,

a quantidade de anúncios feitos por lojas é superior à quantidade de anúncios realizados

por particulares e concessionárias.

A Tabela A.1 (Apêndice A.1) mostra as frequências das principais marcas no banco de

dados, juntamente com o preço médio, quilômetros rodados, idade média e os respectivos

coeficientes de variação. Existe uma grande variabilidade nos preços e na quantidade

de quilômetros rodados conforme a marca. As cinco principais marcas em quantidade de

carros são CHEVROLET, VOLKSWAGEN, FIAT e FORD, as quais concentram 52% dos

anúncios de carros usados. As marcas PORSCHE, LAND ROVER, BMW e MERCEDES-

BENZ apresentaram maior preço médio e menor idade média que as demais marcas, mas

correspondem somente a 7% dos anúncios de carros na internet.

Os principais modelos são FIAT-PALIO (3192), FORD-FIESTA (2853), HONDA-

CIVIC (2664), PEUGEOT-207 (3007) e VOLKSWAGEN-GOL (3361) (Tabela A.3 -

Apêndice A.1). De forma geral, é posśıvel identificar três grupos de véıculos. Um grupo

de véıculos com preço médio menor, alta variabilidade nos preços e grande quantidade

de modelos, tais como PALIO, FIESTA, CIVIC, PEUGEOT-207 e GOL. Existe um

grupo intermediário que também possuem uma quantidade razoável de véıculos, tais como

TOYOTA, HYUNDAI e NISSAN. Por fim, temos um grupo de montadoras especializadas

e com menor frequência de carros, tais como LAND-ROVER, MERCEDES-BENZ, BMW

e PORSCHE. Este último grupo possui preços médios variando entre R$ 84.746,5 e R$

218.084,3 (Tabela A.3 - Apêndice A.1).



3 Segmentação do Mercado de

Carros Usados

3.1 Introdução

Segmentação de mercado é importante para vantagem competitiva das empresas (SU-

DARSHAN; WINTER, 1998), possibilitando adoção de diferentes estratégias de vendas para

diferentes segmentos de mercado (MAZUR; STANIEC, 2000). A segmentação de mercado

permite tratar um mercado heterogêneo como se fosse composto por vários mercados me-

nores (HRUSCHKA, 1986), identificando grupos de consumidores com respostas homogê-

neas aos lançamentos de produtos e campanhas de marketing (CHERON; KLEINSCHMIDT,

1985; LAUGHLIN; TAYLOR, 1991; CHAN, 2008). A identificação desses grupos de consumi-

dores passou a ocupar lugar central nas estratégias de marketing modernas, fornecendo as

bases teóricas para as campanhas de marketing, desenho de produtos e gestão de clientes

(LAUGHLIN; TAYLOR, 1991).

Uma das dificuldades na segmentação de carros usados é a limitada disponibilidade

no conjunto de dados geralmente dispońıveis para os pesquisadores. Informações sobre

o perfil demográfico dos proprietários, histórico de compras de véıculos, comportamento

ao volante, entre outras informações, geralmente são dif́ıceis de obter. Nesta tese lidamos

com a limitação no conjunto de dados dispońıveis utilizando uma base de dados cons-

trúıda através de web scraping, mesmo assim, não temos informações sobre o perfil dos

consumidores, exceto pela variável “tipo de vendedor”.
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Contribúımos para a literatura utilizando um algoritmo de classificação não-supervisionado,

o qual permite a emergência espontânea de padrões, sem a necessidade de fornecimento

de uma classificação prévia. A principal diferença entre segmentação de carros usados e

carros zero quilômetro encontra-se nas variáveis que determinam os clusters. Enquanto os

segmentos mais gerais de carros zero quilômetro são determinados principalmente pelo ta-

manho e design, os segmentos de carros usados são explicados pela quilometragem, idade

e potências dos véıculos.

A análise de cluster responderá se os segmentos de carros usados possuem correlação

com as classificações pré-existentes de carros novos. Demonstraremos também em que

medida os clusters de carros usados são caracterizados por variáveis como idade, quilôme-

tros e tempo de anúncio na internet. Para compreender melhor este mercado, avaliamos

a composição dos clusters em termos de itens opcionais de luxo e analisamos ainda as

distribuições do preço, quilometragem e idade dos véıculos dentro dos clusters segundo o

tipo de anunciante.

Os resultados mostram a existência de nichos de mercado economicamente relevantes,

tal como o cluster 1, que possui valor de mercado de R$ 1.274.273.137 para os véıculos

anunciados por lojas. Os clusters resultantes podem ser facilmente caracterizáveis em

termos de preço, quilometragem e idade. Por exemplo, o cluster 7 é composto por véıculos

populares, contendo baixa relação entre quilometragem e idade, enquanto o cluster 3 é

formado por véıculos de luxo de baixa quilometragem.

A distribuição de preços entre os clusters e entre os tipos de vendedores sugere a ine-

xistência de arbitragem nesse mercado. Utilizando os critérios de preço e quilometragem,

foi posśıvel identificar os clusters que são capazes de canibalizar o mercado de carros zero.

As segmentações do mercado de carros zero, baseadas em design e tamanho, parecem que

não capturam os segmentos de véıculos usados (Tabela 3.2). Informações como quilome-

tragem, idade e potência são capazes de distinguir mais adequadamente os segmentos de

carros usados (Gráficos 3.8 e 3.9). Os resultados encontrados sugerem que as montadoras

deveriam considerar o posicionamento que os véıculos zero quilômetro terão no mercado

secundário e qual potencial de canibalização que esses véıculos podem exercer sobre os
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carros novos.

A literatura de segmentação de mercado analisou, anteriormente, o mercado de au-

tomóveis considerando a escolha dos consumidores entre véıculos à gasolina e a diesel

(VERBOVEN, 2002), rivalidade de projetos de produção dentro das montadoras (VER-

BOVEN, 1999), mudança de comportamento dos consumidores na escolha entre carros e

outros meios de transporte (DARGAY; HANLY, 2007), identificação de parâmetros de de-

manda utilizando a segunda melhor escolha de véıculo (BERRY et al., 2004), o poder da

marca e escolha entre automóveis gêmeos (SULLIVAN, 1998), classificação de negociantes

de véıculos em concessionárias (MAZUR; STANIEC, 2000) e avaliando a lei do preço único no

mercado de carros Europeu (LUTZ, 2004). Em modelos de seleção adversa, onde os agen-

tes de mercado passam de vendedores a compradores, a literatura avaliou a intensificação

do efeito de seleção adversa com o envelhecimento dos carros (KIM, 2000; GOLDBERG;

VERBOVEN, 2001). Entretanto, apesar de existirem muitos artigos analisando o mercado

de carros novos, ainda existe uma lacuna de estudos sobre o mercado de carros usados

(GAVAZZA et al., 2014).

Na Seção 3.2 apresentamos uma revisão da literatura em segmentação de mercado,

onde justificamos nossa clusterização utilizando caracteŕısticas dos produtos, ao invés de

caracteŕısticas dos consumidores. Na Subseção 3.2.3 analisamos o modelo de segmentação

de bens duráveis de Waldman (1996), onde discernimos implicações da segmentação para

canibalização de produtos. Na Subseção 3.2.4 mostramos que as segmentações e sistemas

de classificações de véıculos são baseados em tamanho e design. Em seguida, apresentamos

os dados de utilizados na análise de cluster (Seção 5.4), comentamos sobre o algoritmo

não-supervisionado (Seção 3.4), analisamos os clusters obtidos (Seção 3.5) e apresentamos

as conclusões finais do caṕıtulo (Seção 3.6).

3.2 Revisão da Literatura

A maior parte das análises de segmentação de mercado tem utilizado dois procedi-

mentos sequenciais (WANG, 1996): (i) Identificação dos segmentos; e (ii) Determinação
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da importância econômica de cada segmento (ARABIE et al., 1981; CHAN, 2008). Os mé-

todos de segmentação podem envolver uma etapa de classificação à priori, utilizando

alguma caracteŕıstica já existente. Entretanto, quando os grupos não podem ser facil-

mente identificados à priori, ou quando tais classificações não correspondem aos anseios

dos pesquisadores, então se utilizam técnicas estat́ısticas de clusterização (YANKELOVICH;

MEER, 2006). A atratividade econômica dos segmentos pode ser dada, por exemplo, pela

identificação de clientes potenciais, clientes fiéis, ocasionais, insatisfeitos ou consumidores

com renda mais alta.

As abordagens de segmentação de mercado encontram novos desafios na atualidade,

uma vez que as novas tecnologias e a variedade de novos produtos dispońıveis já saciaram

as demandas mais imediatas dos consumidores (YANKELOVICH; MEER, 2006). As empre-

sas precisam lidar com a identificação de atributos mais subjetivos (CHAN, 2008), onde as

preferências dos consumidores apresentam maior variabilidade, não sendo facilmente or-

denadas por atributos de preço-qualidade (ABEELE et al., 1990). Os segmentos de mercado

não se deixam mais capturar facilmente por informações demográficas, econômico-sociais,

geográfica ou pelas tipologias psicográficas (DATTA, 1996; YANKELOVICH; MEER, 2006).

A expansão do acesso à internet também fez surgir novos hábitos de consumo, indepen-

dentes de idade ou fronteiras geográficas, enfraquecendo as abordagens de segmentação

baseadas em dados demográficos (YANKELOVICH; MEER, 2006).

3.2.1 Segmentação Industrial

No presente trabalho, devido à inexistência de informações sobre o perfil dos consu-

midores, buscou-se inspiração na literatura de segmentação industrial e em sua ênfase

na utilização de fontes alternativas de dados. A base de dados possui anúncios realiza-

dos por lojas, particulares e concessionárias. Estes agentes de mercado compartilham a

caracteŕıstica identificada por Kim (2000), revezando constantemente sua posição entre

vendedores e compradoras de véıculos. Ao segmentar os anúncios de vendas da internet,

estamos caracterizando indiretamente os consumidores existentes neste mercado, os quais
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podem ser particulares, lojas ou concessionárias. Ao identificar os clusters de produtos

homogêneos, estamos indiretamente identificando os grupos de consumidores homogêneos

associados a cada cluster (CHAN, 2008).

Apesar de existirem algumas similaridades entre segmentação industrial e segmenta-

ção de consumidores (CHERON; KLEINSCHMIDT, 1985), a segmentação industrial encontra

maior desafio ao lidar com a complexidade dos processos decisórios de clientes industriais

(YANKELOVICH; MEER, 2006), tendo que discernir entre variáveis macro e micro, ou en-

tre variáveis sobre o perfil ou o processo dos clientes industriais (SUDARSHAN; WINTER,

1998). Ao utilizar informações corporativas, muitas vezes é necessário percorrer várias

camadas de informações dos clientes industriais (SHAPIRO; BONOMA, 1984), por exemplo,

qual a composição acionária dos clientes, quais os processos produtivos, qual o perfil dos

gerentes, qual a posição de mercado dos clientes industriais e quais são segmentos finais

de consumidores. Para levantar esta quantidade de informações e estabelecer abordagens

de segmentação mais personalizadas é necessário incorrer em altos custos de coleta de

informações (ARABIE et al., 1981; SUDARSHAN; WINTER, 1998).

Os altos custos de captura de informações justifica o emprego de fontes alternativas de

informações (SIMKIN, 1994; LEESON; SOBEL, 2008). Berry et al. (2004) procuram utilizar

fontes alternativas de informações para identificação de parâmetros de demanda em uma

classe de produtos diferenciados1. Os autores utilizam o histórico de consulta por produtos

para identificar a segunda melhor escolha de véıculo, estabelecendo assim as relações de

preferências dos consumidores no mercado de automóveis.

Fornecedores de bens duráveis têm interesse em identificar quais as decisões gerenciais e

processos produtivos das empresas-clientes se manifestam em adoção de novas tecnologias

(LAUGHLIN; TAYLOR, 1991), utilizando segmentação de mercado para desenhar produtos

que atendam às demandas mais espećıficas (SUDARSHAN; WINTER, 1998). Na Subseção

3.2.3 apresentamos brevemente um modelo de mercado composto por um monopolista

que fornece para várias empresas, as quais competem pelo mercado de consumidores

1Nesse modelo, os produtos são vistos como uma coleção de caracteŕısticas e os consumidores escolhem
a coleção de caracteŕısticas que maximizam sua utilidade.
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finais. Da mesma forma, Plank (1985) e Laughlin e Taylor (1991) estudam um mercado

composto por um monopolista fornecedor de bens duráveis para empresas-clientes, as quais

comercializam produtos diversificados em um ambiente mais competitivo. Este mercado

guarda algumas similaridades relevantes com o mercado de véıculos usados, onde existe

uma pequena quantidade de montadoras com alta concentração de mercado (Tabela A.1).

Por outro lado, o mercado de revenda é formado por uma grande quantidade de agentes,

muitos dos quais comercializam véıculos novos e usados.

A literatura sobre segmentação de automóveis tem-se concentrado no mercado de car-

ros zero, apesar da importância do mercado secundário de automóveis, são mais escassos

os trabalhos sobre o mercado de carros usados (PRIETO et al., 2015). A segmentação do

mercado de carros justifica-se pelo reconhecimento de variáveis inexistentes no mercado

de carros novos: quilometragem e idade. Desta forma, as segmentações elaboradas para

os carros zero não necessariamente acomodam o mercado de carros usados (DINIS; SILVA,

2015), onde a variabilidade na quilometragem e na idade pode revelar novos clusters per-

fis de consumidores. Esses segmentos de carros usados são de interesse para os agentes

econômicos atuantes nesse setor, tais como concessionárias, consumidores, seguradoras,

locadora de véıculos, fornecedores de peças de reposição e oficinas de reparo e manutenção.

3.2.2 Importância Econômica da Segmentação

Apesar de existirem vários métodos de segmentação de mercado, não existem muitas

bússolas para avaliação do custo-benef́ıcio de cada segmento. A literatura têm apontado

problemas entre a identificação de clusters em uma base de dados e os custos de uma

estratégia de marketing adequada (CHAN, 2008).

Kleinberg et al. (1998) propõem um método para avaliar a importância econômica de

uma segmentação de mercado no contexto de data mining, onde o valor das informações

extráıdas da base de dados é mensurado do ponto de vista microeconômico. As correla-

ções e clusters são relevantes na medida em que podem sugerir ações lucrativas para os

tomadores de decisão. A firma enfrenta o problema de escolha das ações y pertencentes
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ao domı́nio de decisões D, que maximizem a função de utilidade f(y): maxy∈D f(y). As-

sumindo que o domı́nio de decisão D é endógeno às firmas, a função objetivo f(y) pode

ser escrita como:

f(y) =
∑
i∈C

fi(x)

Onde C é o conjunto dos consumidores e fi(y) é a contribuição do consumidor i para a

utilidade da firma. Representando o conjunto de informações de perfil dispońıveis para

os consumidores por xi, podemos reescrever o problema de maximização de lucro:

max
y∈D

∑
i∈C

g(y xi)

Utilizando agregação linear, pode-se substituir
∑

i∈C g(y xi) na expressão acima por

g(y, xi), onde x é alguma agregação linear de xi.

Supondo que uma revendedora de carros decide dividir o mercado em dois segmentos,

aplicando estratégias diferentes de marketing para cada segmento. Vamos representar

o espaço de decisão para os dois segmentos de mercado por D × D = D2. Para cada

consumidor i e para cada decisão posśıvel y ∈ D, a revendedora recebe um lucro de

ci × y no conjunto dos pares de decisões (y1 y2) ∈ D2. A revendedora decide escolher

dentro do conjunto de consumidores C os i consumidores para os quais vale a relação:

ci × y1 > ci × y2). Para estes i consumidores a revendedora irá aplicar a estratégia de

marketing y1, e para os consumidores restantes a revendedora irá aplicada a estratégia y2.

Considerando as ações das revendedoras em cada segmento, a maximização de utilidade

pode ser representada por:

fi(y) = max [c1 × y1 c2 × y2]

Ou seja, a função de utilidade da revendedora envolva agora uma forma de não-linearidade.

Podemos representar a maximização de lucros da revendedora ao escolher a estratégia
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(y1 y2) por:

max
((y1 y2)∈C2)

∑
i∈C

[c1y1 c2y2]

Neste caso, em vez de experimentar alguma clusterização arbitrária e depois verificar se

tais escolhas geram lucratividade, a revendedora por escolher qual a divisão de clusters

mais lucrativa tendo em vista as ações de marketing no conjunto de decisão D.

3.2.3 Mercado de Bens Duráveis

Produtores de bens duráveis costumam delinear suas linhas de produtos segmentando

o mercado com base em atributos de valoração de qualidade. As firmas não são capazes

de satisfazer todos os consumidores com um único produto. No mercado de carros, a

lucratividade dos agentes de mercado se origina em consumidores heterogêneos, com alta

valoração dos atributos de qualidade e que estão dispostos a pagar preços maiores pelos

carros novos. Entretanto, as dificuldades em identificar os segmentos de mercado impe-

dem que os agentes de mercado compreendam todas as consequências da adoção de uma

determinada segmentação de mercado (BERRY et al., 2004).

Canibalização ocorre quando os consumidores de um determinado segmento escolham

um produto que foi desenhado para outro segmento (DESAI, 2001). Em tal situação, o

planejamento da firma falha em atender adequadamente a demanda de cada segmento de

mercado. Do ponto de vista da segmentação, o mercado secundário de automóveis e o

mercado de carros novos estão conectados através do processo de canibalização, onde os

carros usados pode exercem pressão sobre os preços dos carros novos (ZHAO; JAGPALB,

2006). A literatura reconhece que as poĺıticas de precificação das fabricantes de auto-

móveis novos deveriam considerar a persistência do estoque de carros usados ao longo

do tempo (STOLYAROV, 2002). Entretanto, existem relativamente poucos trabalhos que

investiguem os efeitos de canibalização do mercado de carros usados sobre o mercado de

carros novos, especialmente quando o fabricante de carros novos atende vários segmentos

de mercado (ZHAO; JAGPALB, 2006). Uma releitura dos modelos de canibalização podem
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fornecer importantes intuições sobre o processo de canibalização entre carros usados e

novos, por exemplo, substituindo-se os produtos de baixa qualidade pelos carros usados e

os produtos de alta qualidade pelos carros novos. Os modelos de Waldman (1996) e Erat

e Kavadias (2006) ilustram uma situação onde a segmentação de mercado está associada

à intensificação do processo de canibalização.

Erat e Kavadias (2006) analisam o processo de canibalização em um mercado com-

posto por um monopolista que provê tecnologia para um segmento de clientes-industriais,

os quais competem no mercado final. O monopolista decide pela forma de introdução

de novas tecnológicas, podendo-se comprometer com uma agenda de lançamentos futuros,

adiar os lançamentos de novas tecnologias ou oferecer upgrade. Existem dois segmentos de

clientes industriais: (i) Empresas com alta capacidade produtiva, cujo valor da produção

é influenciado pela tecnologia adotada; (ii) Empresas com baixa capacidade produtiva,

cujo valor da produção não é influenciado pela tecnologia adotada. A estratégia de in-

trodução tecnológica do monopolista irá induzir determinado comportamento dos clientes

industriais. Os clientes industriais precisam decidir se adotarão imediatamente as novas

tecnologias, considerando os impactos da tecnologia sobre a qualidade dos produtos finais.

Os resultados encontrados por Erat e Kavadias (2006) mostram que o monopolista pode

escolher preços e ńıveis de qualidade que induzam a adoção parcial de tecnologia pelos

clientes industriais.

Waldman (1996) considera uma segmentação baseada em qualidade de bens duráveis,

onde a qualidade é representada pela durabilidade. Existe um monopolista e dois seg-

mentos de consumidores (j = 1, 2) neste mercado. O monopolista produz com diferentes

durabilidades. O monopolista produz com qualidade Q > 0 e custo marginal c(Q), onde

c(0) = 0, c′(0) = 0, c′(Q) > 0 e c′′(Q) > 0. Não existem custos fixos de produção. Novas

unidades produzidas são consideradas de maior qualidade que unidades antigas. O atri-

buto de qualidade dos bens está associado à durabilidade ou velocidade de deterioração.

Existe um mercado de segunda mão onde unidades antigas são transacionadas. O modelo

pode ser contextualizado no mercado de véıculos novos e usados.

Seja vj Q a função de utilidade do consumidor j resultante do consumo de um bem
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com durabilidade Q e seja v2 > v1 > 0, considere que cada indiv́ıduo consome zero ou 1

unidade. Seja um cliente no segmento j e (P ∗j ;Q∗j) o respectivo vetor preço-qualidade.

Procurando extrair todo o excedente potencial do consumidor a firma define os preços

como sendo: P ∗j = vj Q
∗
j e escolhe o ńıvel de qualidade Q∗j que maximiza o lucro:

max
Qj

vj Q
∗
j − c(Q∗j) ⇒ c′(Q∗j) = vj

Assim, Q∗j é o ńıvel de qualidade que maximiza os lucros da firma, ou seja, Q∗j sa-

tisfaz c′(Q∗j) = vj. Considerando a possibilidade de arbitragem entre os consumidores,

os preços dos bens usados limitam os preços dos bens novos. O monopolista não pode

escolher preços e quantidade dos produtos novos tratando cada consumidor isoladamente

e desconsiderando o mercado de segunda mão.

Para ilustrar esta limitação, suponha que o monopolista decida oferecer para cada

consumidor o produto que discrimina preços perfeitamente. Seja o menu de preço e

qualidade que extrai todo o excedente do consumidor dado por: (P ∗1 , Q
∗
1) e (P ∗2 , Q

∗
2). Nesta

situação o consumidor 2 irá decidir pelo menu (P ∗1 , Q
∗
1) ao invés do menu (P ∗2 , Q

∗
2). Isto

ocorre porque consumidor 2 recebe excedente zero ao consumir (P ∗2 , Q
∗
2) e um excedente

estritamente positivo ao consumir (P ∗1 , Q
∗
1). Assim vemos que ao decidir os ńıveis de

qualidades dos produtos (Q∗1, Q
∗
2) o monopolista se depara com uma restrição atuando

sobre o preço que pode ser cobrado do produto de maior qualidade. Dada a restrição de

auto-seleção, os preços ótimos que o monopolista poderá oferecer são [P ∗1 , P
∗
2 + v2 (Q∗2 −

Q∗1)]. Para o produto 2, qualquer preço maior que P ∗1 +v2 (Q∗2−Q∗1) resultará na migração

dos consumidores no segmento 2 para o produto 1.

Seja V1 =
v2 N

1 +N
, onde N =

n1

n2

. Considerando um menu de preços-qualidade (Pj, Qj)

adquiridos pelo consumidor j em equiĺıbrio, temos:

• Se v1 > V1 temos os seguintes equiĺıbrios de mercado:

1. Ambos os consumidores consomem.

2. P1 = v1 Q
∗
1, Q1 < Q∗1, P2 = v1 Q1 + v2(Q2 −Q1), e Q2 = Q∗2.
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• Se v1 ≤ V1 então temos os seguintes equiĺıbrios:

1. Apenas consumidores do grupo 2 compram.

2. P2 = P ∗2 e Q2 = Q∗2.

Como P2 = v1 Q1 + v2(Q2 − Q1) é uma restrição que atua sobre o preço do pro-

duto 2, o monopolista têm incentivo para diminuir a qualidade oferecida para segmento

1, visando aumentar o preço cobrado do consumidor 2. Consequentemente, surge uma

distorção na qualidade oferecida para o segmento 1. Esta distorção de qualidade é dada

por: Q1 < Q∗1. Ao atender os dois consumidores, o monopolista encontra uma restrição

nos preços que pode cobrar do consumidor de alto-padrão. Por causa da maior facilidade

dos consumidores de alto padrão em substituir entre as unidades de novas e antigas, o

preço das unidades antigas no mercado de segunda mão atua como limitador do preço das

novas unidades. Devido ao elo entre os preços de bens novos e antigos, o monopolista tem

um incentivo para fabricar bens duráveis de menor durabilidade que o ótimo social. Esta

redução de durabilidade pode ser tão intensa a ponto de levar o monopolista a produzir

com durabilidade zero, eliminando assim o mercado de segunda mão2.

É fácil verificar a multiplicação de possibilidades de migração de consumidores entre

segmentos de produtos. Por exemplo, considere três segmentos ordenados segundo seu

grau de valoração de qualidade: v1 > v2 > v3. A migração dos consumidores entre produ-

tos pode apresentar uma dinâmica onde o consumidor pertencente ao primeiro segmento

escolha consumir o produto pertencente ao terceiro ou segundo segmento, tornando a

análise do modelo teórico acima mais complexa. A multiplicação de possibilidades de

migração entre segmentos ressalta a importância de definir segmentos de mercados ade-

quadamente.

2Se o monopolista investe zero em durabilidade, então não existem unidades antigas sendo transacio-
nadas no peŕıodo seguinte
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3.2.4 Sistemas de Classificação de Véıculos

Diversas classificações de automóveis foram desenvolvidas ao longo dos anos, categori-

zação de véıculos com as finalidades de cobrança de impostos, regulamentação ambiental

entre outros. Por exemplo, no Reino Unido, os véıculos são taxados com base na potência

do motor, peso do carro, tipo de combust́ıvel e emissões de poluentes. Um dos exemplos é

a classificação iso 3833-1977, que define categorias conforme caracteŕısticas técnicas, e tem

sido aplicada para todos os véıculos de circulação rodoviária nos EUA. Por sua vez, a Ad-

ministração de Segurança de Tráfego em Estradas dos Estados Unidos (NHTSA3) utiliza

uma classificação de véıculos baseando-se na tara4, curb weight5, na capacidade máxima

de armazenamento de combust́ıvel, no tipo de óleo utilizado, no sistema de arrefecimento

e presença de ar condicionado.

Na Europa, as locadoras de véıculos: Avis, Budget, Alamo, Europcar, Hertz, Sixt e

National utilizam um sistema de segmentação denominado ACRISS6. Essa classificação

visa facilitar locações em diferentes páıses, onde os consumidores escolhem uma categoria

de carro ao invés de um modelo espećıfico.

O sistema de codificação ACRISS possui quatro d́ıgitos que identificam: categoria

de tamanho, tipo de transmissão, tipo de combust́ıvel e presença de ar condicionado

(OPLAND, 2007). Outro exemplo é o Sistema de Segmentação da Comissão Europeia7

baseado principalmente no tamanho dos véıculos e contendo as seguintes categorias: (A)

Carros Mini, (B) Pequenos, (C) Médios, (D) Grandes, (E) Executivos, (F) Luxo, (S)

Esportivos e (M) Carros Multi-propósito. A Tabela 3.1, retirada de Dinis e Silva (2015),

mostra uma tentativa de correlação entre os diferentes sistemas de classificação de véıculos.

Além dos sistemas internacionais de classificação de véıculos, as montadoras de véı-

culos costumam desenvolver seus próprios sistemas. Entretanto, não é uma tarefa fácil

posicionar a classificação de uma montadora dentro dos sistemas internacionais, ou mesmo

3NHTSA: The United States National Highway Traffic Safety Administration
4Capacidade de carga em quilogramas
5Peso do véıculo sem carga
6Association of Car Rental Industry Systems Standards
7Euro Cars Segments
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TABELA 3.1 – Sistemas Internacionais de Classificação de Véıculos

Pequeno/Econômico Médio Grande/Luxuoso

Small/cheap Medium Large/Expensive

Fabricantes de Automó-
veis

-Generalistas -Prest́ıgio -Especialistas

SMMT: Society of Motor
Manufacturers and Tra-
ders

-Supermini -Médio Baixo -Luxo

-Mini -Médio Alto -Esportivo Especial
-Executivo -Dual-purpose

-Multi-purpose

JAMA: Japanese Auto-
mobile Manufacturers As-
sociation

-Minicars -Padrão -Padrão

-Small Cars

SIAM: Society of Indian
Automobile Manufactu-
rers

-A1, A2, A3, A4 -A5, A6, B1 -B2, SUV

EU: European Union -A: Mini carros -C: Médio -F:Luxo
-B: Carros Pequenos -D: Grande -G-Multi-purpose

-E: Executivos -G-Esportivo utilitário

ACAP: Automobile Asso-
ciation from Portugal

-A:Econômico -C: Inferior Médio -F:Luxo

-B:Inferior -D: Médio Superior -G:SUV
-E: Superior -H:MPV

dentro dos sistemas de classificadas das demais montadoras.

A necessidade de maior segurança em acidentes de trânsito resultou em projetos de véı-

culos contendo zonas de deformação eficientes, levando ao aumento de tamanho dos carros

(OPLAND, 2007). Paralelamente a isto, a intensificação da competição tem levado a cons-

tantes modificações de projeto nos carros, as quais resultaram em aumento de tamanho.

Apesar do advento dos minicarros, nas demais categorias houve um considerável aumento

de tamanho. Opland (2007) mostra que, desde a década de 70, a Volkswagen manteve

intactos os nomes dos véıculos, mas aumentando consideravelmente a largura, altura e

peso dos carros. Assim, mesmo quando consideramos um único sistema classificação, as

diferentes gerações de um mesmo véıculo podem pertencer a categorias diferentes.

Dinis e Silva (2015) realizam uma comparação entre as classificações adotadas por

alguns agentes do mercado global de automóveis8, mensurando o ńıvel de dificuldade dos

8International Organization of Automobile Manufacturers, Society of Motor Manufacturers and Tra-
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consumidores em situar os carros dentro dos diferentes sistemas de classificação inter-

nacionais, classificações das montadoras: Renault, Peugeot e Volkswagen e classificações

adotadas pelas locadoras Europcar e Avis. Os consumidores têm muita dificuldade em

associar os modelos de véıculos dentro de cada classificação e correlacionar as diferentes

classificações. Estes resultados combinam as observações de Opland (2007), sobre a exis-

tência de ambiguidade nas referências aos “pequenos carros de famı́lia” (small family cars)

encontradas em revistas automotivas.

Diferentes safras de carros usados possuem diferentes designs e inovações tecnológicas.

Entretanto, ao serem comercializados no mercado secundário, os véıculos usados levam

consigo as “etiquetas” classificatórias que receberam quando eram novos. A análise de

cluster de véıculos usados apresentada neste caṕıtulo apontará para novas dimensões na

segmentação de carros usados, avaliando em que medida as classificações pré-existentes

conseguem capturas os segmentos de carros zero.

3.3 Dados Utilizados

Na Seção 2.4 são apresentados maiores detalhes sobre a montagem do banco de dados

utilizando informações dispońıveis na internet.

Existem ao todo 82 marcas distintas de véıculos usados. Entretanto, conforme apre-

sentado na Tabela A.1, existem treze marcas de véıculos que concentram 88% dos anúncios

véıculos usados, sendo elas: Chevrolet (16%), Volkswagen (14%), Fiat (13%), Ford (10%),

Peugeot (7%), Honda (6%), Toyota (4%), Renault (4%), Mitsubishi (4%), Citroen (3%),

Hyundai (3%), Mercedes-Benz (3%) e Land Rover (2%). As marcas restantes agrupam

12% dos anúncios de véıculos usados, formando um grupo pulverizado, contendo desde

marcas mais exclusivas do mercado de alto luxo (Porsche e Americar), marcas que foram

extintas do mercado de carros novos (Gurgel e Envemo) e marcas que foram incorporadas

por montadoras maiores (Daihatsu e Buick). Por este motivo, consideramos excluir da

ders, Japan Automobile Manufacturers Association, Society of Indian Automobile Manufacturers, Asso-
ciation of European Automobile Manufacturers e Automobile Association of Portugal
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análise de clusters as marcas de véıculos que possuem menos de 0,5% de participação no

mercado de carros usados. Após a exclusão dos véıculos zero quilômetro, a base de dados

passou a contar com 104 mil observações, as quais correspondem a 38 marcas distintas e

430 modelos de carros.

3.4 Metodologia: Clusters K-Means

Os parâmetros a serem estimados pelo método K-means são as posições, os centróides

e a posição relativa de cada observação em relação aos centroides. Dado um conjunto de

observações x1, x2, . . . , xn, onde cada observação xi representa um vetor de S caracteŕıs-

ticas (s < n). Os parâmetros do método K-means são obtidos através de minimização da

função custo dada pela Equação 3.4.1. A função custo é uma soma de quadrados, também

conhecida como soma de quadrados dentro dos clusters:

argS min
k∑
j=1

n∑
i=1

‖ xi − µj‖2 (3.4.1)

onde, k é o número de clusters, n é o número de observações, µj é o j-ésimo centroide e

‖xi − µj‖2 é a função distância.

Primeiro, é necessário definir o número de clusters k, o que é feito analisando grafi-

camente a soma de quadrados para diferentes números de clusters. Isto é realizado no

Gráfico 3.1. Após a definição do número de clusters, o algoritmo define centroides iniciais

selecionando aleatoriamente k vetores da amostra fornecida. Em seguida, a cada obser-

vação é atribúıda uma correspondência a um dos vetores centroides segundo critério de

proximidade utilizando distância euclidiana.

dik =

√√√√ p∑
j=1

xi − µk

Se a distância entre uma observação i e o seu centroide k é maior do que a distância

entre esta mesma observação e um segundo centroide j, então o algoritmo irá substituir
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o centroide da observação i para o cluster j (HACKELING, 2014). Após a atribuição de

cada observação ao centroide mais próximo, calculam-se novamente os valores dos cen-

troides, desta vez utilizando todo o conjunto de dados, não apenas observações adquiridas

aleatoriamente. Após a atualização dos valores dos centroides, repete-se o processo de

atribuição de cada observação a um dos centroides e atualizam-se novamente os valores

dos centroides, repetindo-se o algoritmo um número pré-definido de vezes. O modulo

kmeans do R utiliza como padrão o algoritmo de inicialização de Forgy, que consiste em

escolher aleatoriamente t observações e utilizar tais observações para calcular as médias

iniciais dos centroides (LANTZ, 2015).

3.5 Resultados

Apresentamos nesta subseção os resultados obtidos através do método K-means. Optou-

se por excluir os carros zero quilômetro da análise, uma vez que as variáveis quilometragem

e idade não apresentam variabilidade. Para escolher o número de clusters, rodamos a aná-

lise de cluster repetidas vezes utilizando diferentes números de cluster (Gráfico 3.1). Em

cada rodada, calcula-se a soma de quadrados dentro dos clusters (Equação (3.4.1)). As

somas de quadrados dentro dos clusters são comparadas com a variância total da base de

dados, que equivale à soma de quadrados de um único cluster.

Utilizamos dois conjuntos de informações: variáveis “originais” e “constrúıdas”. As

variáveis originais foram coletadas diretamente nos anúncios de internet e compreendem:

Preço do véıculo, Quilometragem, Idade do carro, Tempo de anúncio e Potência do mo-

tor. As variáveis constrúıdas são: Preço elevado ao quadrado, Quilometragem elevada ao

quadrado, Idade elevada ao quadrado, Razão entre quilômetro e idade e Soma dos itens

de luxo e segurança: Air bag, Alarme, Ar condicionado, Sistema de som com CD ou MP3,

Computador de bordo, Controle de velocidade, Banco de couro, Desembaçador traseiro,

Direção hidráulica, Sensor de estacionamento, Freio ABS, Rodas de liga leve, Regulagem

de banco, Retrovisor elétrico, Tração nas quatro rodas, Trava elétrica, Vidro elétrico e

Regulagem de volante.



CAPÍTULO 3. SEGMENTAÇÃO DO MERCADO DE CARROS USADOS 43

Existe a possibilidade de incluir variáveis categóricas no método K-means, desde que

estas variáveis sejam transformadas previamente em variáveis binárias. Entretanto, a li-

teratura desencoraja utilização de muitas variáveis binárias no método K-means (LANTZ,

2015). Por este motivo, optou-se por somar as variáveis binárias dos itens de luxo e de

segurança. Outra justificativa para somar as variáveis binárias dos itens de luxo é dada

pela forma de comercialização desses opcionais. Os itens opcionais são geralmente oferta-

dos através de incrementos de uma cesta básica de opcionais, onde as cestas sofisticadas

contêm todos os itens das cestas mais simples. Assim, a soma dos itens de luxo e segu-

rança possui sentido econômico, sendo interpretada como uma variável proxy para o luxo

total do carro.

A decisão pelo conjunto final de variáveis foi feita após vários testes e comparando a

razão entre a soma de quadrado dentro dos clusters e a soma de quadrados total. Conforme

recomendação da literatura, todas as variáveis, originais e criadas, foram padronizadas

utilizando o comando scale do R.

FIGURA 3.1 – Soma de Quadrados e Número de Clusters

O Gráfico 3.1 mostra a soma de quadrados para diferentes números de clusters. A

soma de quadrados parece estabilizar após 12 clusters, entretanto, uma quantidade de

clusters muito elevada complicaria demasiadamente a etapa posterior de caracterização

dos clusters. Optamos por escolher 7 clusters, já que após este limiar o percentual de
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queda da soma de quadrados é pequeno. O algoritmo K-Means foi ajustado utilizando

módulo de mesmo nome no R, onde definiu-se 150 interações. A razão entre a soma de

quadrado dentro dos clusters (466.547) e a soma de quadrados total (1.052.220) menos 1

é igual a 56%, ou seja, a divisão de clusters é capaz de explicar mais da metade de toda

a variabilidade no conjunto de dados.

A Tabela 3.2 apresenta uma comparação entre os 7 clusters obtidos e a categoria de

design, enquanto a Tabela 3.3 apresenta a quantidade de véıculos por clusters, os preços

médios, quilometragem média e idade média.

Segundo informações das Tabelas 3.2 e 3.3, 29% dos Converśıveis estão classificados

no cluster 1, que possui preço médio de 30 mil reais, idade média de 3,7 anos e potência

2,0. O cluster 1 abriga 42% dos véıculos Cupês e 41% dos Utilitários. Dado o perfil de

preços, quilometragem, potência e itens de luxo, nomeamos os véıculos do cluster 1 como

sendo carros seminovos de alto padrão (Tabela 3.4).

TABELA 3.2 – Distribuição das Categorias de Carros Através dos Clusters

Categoria Cluster1 Cluster2 Cluster3 Cluster4 Cluster5 Cluster6 Cluster7 Total

Converśıvel 2580 1440 949 1716 39 63 1963 8750
29% 16% 11% 20% 0% 1% 22%

Cupê 2542 638 582 1787 21 10 482 6062
42% 11% 10% 29% 0% 0% 8%

Hatchback 9356 5830 7 5779 262 0 18498 39732
24% 15% 0% 15% 1% 0% 47%

Minivan 1299 1139 12 1539 42 0 1805 5836
22% 20% 0% 26% 1% 0% 31%

Perua 1464 637 243 1280 17 0 387 4028
36% 16% 6% 32% 0% 0% 10%

Picape 3415 1797 90 4900 56 0 2899 13157
26% 14% 1% 37% 0% 0% 22%

Sedã 3251 1235 155 2326 82 0 4263 11312
29% 11% 1% 21% 1% 0% 38%

Utilitário 6705 1214 583 6214 33 0 1597 16346
41% 7% 4% 38% 0% 0% 10%

FONTE: Base de Dados de Véıculos Obtida por Web Scraping da Internet Utilizando Scrapy-Python.

O cluster 2 possui véıculos com baixos preços médios (R$ 24.123), alta quilometragem
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(120 mil) e antigos (11,8 anos), havendo a possibilidade de abrigar véıculos anteriormente

utilizados para trabalho, por exemplo, taxis e locadoras. Segundo Tabela 3.2, não existe

nenhuma contração percentual de categoria de véıculo que sobressaia no cluster 2. O

cluster 2 possui alta concentração de itens de luxo mais difundidos: Ar condicionado,

Direção hidráulica, Freio ABS, Retrovisor elétrico e Vidro elétrico. Dada todas estas

caracteŕısticas, nomeamos o cluster 2 como sendo carros sucatas (Tabela 3.4).

Conforme o Gráfico 3.9, o cluster 3 distingui-se consideravelmente dos demais clus-

ters em relação ao perfil quilometragem-preço-potência. Segundo a Tabela 3.2, 11% dos

Converśıveis e 10% dos Cupês encontram-se no cluster 3. Neste cluster encontram-se véı-

culos luxuosos, caros, de alta potência, porém muito rodados. Nomeamos o cluster 3 de

luxuosos de uso diário. (Tabela 3.4).

O cluster 4 possui carros baratos, idade mediana, bastante rodados e comercializados

principalmente por lojas e particulares. Segundo a Tabela B.1 (Apêndice B.1), o cluster

4 possui baixo percentual dos opcionais: Computador de bordo, Controle de velocidade,

Sensor de estacionamento, Freio ABS, Banco de couro e Tração nas quatro rodas. Nome-

amos o cluster 4 como sendo Véıculos medianos, não comercializados por concessionárias

(Tabela 3.4).

TABELA 3.3 – Caracteŕısticas dos Clusters: Tamanho, Preço Médio, Quilometragem
Média, Potência Média, Idade Média

Cluster Freq. Preço Médio Quilometragem Média Idade Média Potência Média

1 30.612 68.075 31.013 3,7 2,0

2 13.930 24.123 120.491 11,8 1,8

3 2.621 257.132 26.555 5,3 4,4

4 25.541 50.045 86.981 6,5 2,2

5 552 37.786 55.980 7,1 1,6

6 73 110.803 8.134 5,4 4,6

7 31.894 30.249 53.379 5,1 1,4

FONTE: Base de Dados de Véıculos Obtida por Web Scraping da Internet Utilizando Scrapy-Python.

O cluster 5 possui poucos véıculos. O perfil de preço, quilometragem, idade e potência

de motor não parecem inicialmente distinguir nenhuma das caracteŕısticas deste cluster
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em relação aos demais (Gráfico 3.8). Entretanto, analisando a distribuição do tempo de

anúncio por cluster e tipo de vendedor, vemos que o cluster 5 possui tempo de anúncio

bem mais alto que os demais clusters (Gráfico 3.7).Por este motivo, nomeamos o cluster

5 como sendo véıculos encalhados (Tabela 3.4).

O cluster 6 forma um segmento de mercado muito espećıfico, possuindo muitos Con-

verśıveis e Cupês. Este cluster possui preço médio de 110 mil, baix́ıssima quilometragem,

abrigando 40% dos véıculos com tração nas quatro rodas, 60% dos véıculos com banco

de couro e 56% dos véıculos com computador de bordo (Tabela B.1 - Apêndice B.1).

Inicialmente, os clusters 6 e 1 parecem comportar o mesmo tipo de véıculo, porém uma

análise mais detalhada aos Gráficos 3.2, 3.3 e 3.4 revela que os clusters possuem distribui-

ções distintas de preços, quilometragem, idade, assim como no perfil de vendedor. Todas

estas informações permitem caracterizar o cluster 6 como sendo carros de colecionadores,

provavelmente o segundo véıculo do domićılio.

O cluster 7 é formado por carros populares com preço médio de 31 mil reais e potência

média de 1,3 (Tabela 3.3).

FIGURA 3.2 – Distribuição do Preços por Cluster

As Figuras 3.2, 3.3, 3.4, 3.5, 3.6 e 3.7 apresentam a distribuição dos preços, quilômetros

rodados, idade, potência dos clusters, soma dos itens de luxo e segurança e tempo de

anúncio na internet. As distribuições são apresentadas para cada cluster, classificando

também por tipo de vendedor: Particular, Concessionária e Lojas. As distribuições entre
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FIGURA 3.3 – Distribuição dos Quilômetros por Cluster

FIGURA 3.4 – Distribuição da Idade dos Carros por Cluster

os tipos de vendedores consideram que não existem grandes oportunidades de arbitragem

no mercado de carros usados.

As distribuições dos preços (Gráfico 3.2), quilometragem (Gráfico 3.3) e idade (Gráfico

3.4) diferem consideravelmente entre os clusters, entretanto, não diferem muito por tipo

de vendedor dentro de cada cluster.

Os clusters 2 (Carros antigos e baratos) e 4 (Véıculos de idade mediana, não comercia-

lizados por concessionárias) apresentam distribuições de preço (Gráfico 3.2) e quilometra-

gem (Gráfico 3.3) parecida. Entretanto, as distribuições da idade (Gráfico 3.4), potência

(Gráfico 3.5) e itens de luxo e segurança (Gráfico 3.6) são diferentes. Esta impressão é con-
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firmada pelos gráficos ternary plot, onde vemos que os clusters 2 e 4 são bem distintos em

relação ao perfil quilometragem-preço-potência (Gráfico 3.9) e quilometragem-preço-itens

de luxo (Gráfico 3.10).

FIGURA 3.5 – Distribuição da Potência dos Carros por Cluster

FIGURA 3.6 – Distribuição da Soma dos Itens Opcionais por Cluster

O Gráfico 3.7 revela que os clusters possuem distribuições semelhantes, com exceção

do cluster 5, que possui tempo de anúncio consideravelmente maior que os demais clusters.

Os Gráficos 3.8, 3.9, 3.10 e B.1 mostram que as observações dentro de cada clusters

possuem razoável separação, uma vez que as cores formam regiões facilmente distingúıveis

umas das outras.

O Gráfico 3.8 mostra que o cluster 2 é composto por carros mais antigos com menores
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FIGURA 3.7 – Distribuição do Tempo de Anúncio por Cluster

FIGURA 3.8 – Ternary Plot envolvendo Quilometragem, Preços e Idade

preços. O cluster 4 possui preços e idade intermediários, distribuindo-se por todas as

idades. De fato, segundo a Tabela 3.3, o cluster 4 possui preço médio de R$50 mil e

quilometragem média de 86 mil quilômetros, enquanto o cluster 2 possui preço médio de

R$ 25 mil e quilometragem média de 123 mil.

Utilizando a intuição obtida em Kleinberg et al. (1998), apresentamos na Tabela B.2

(Apêndice B.1), as correlações existentes por cluster e tipo de vendedor, acompanhadas

do valor total de mercado para cada segmento e da frequência de véıculos dentro de

cada segmento. Desta forma, pretendemos avaliar quais as correlações estão associadas a

valores de mercado relevantes.

Considerando os anúncios feitos por concessionárias, os segmentos de mercado rele-

vantes são os clusters 1 (seminovos de alto padrão) e 7 (véıculos populares), os quais
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FIGURA 3.9 – Ternary Plot envolvendo Quilometragem, Preços e Potência

FIGURA 3.10 – Ternary Plot envolvendo Quilometragem, Preços e Ítens de Luxo

representam, respectivamente, R$ 226.501.003 e R$ 203.774.910 de valor total. O clus-

ter 1 possui uma quantidade pequena de véıculos, sugerindo certa facilidade de alcance

de campanhas de marketing direcionadas. Os anúncios feitos por lojas possuem o clus-

ter 6 como segmentos de mercado relevante, o qual apresenta, simultaneamente, baixa

frequência e alto valor médio por carro (R$ 1.118.165).

Enquanto correlação entre preços e quilometragem na base de dados é de -28%, as

correlações desagregadas por cluster e tipo de vendedor revelam variações por cluster e

tipo de vendedor. Os anúncios feitos por Lojas, no cluster 3, possuem correlação de -

45,2% entre idade e quilometragem, enquanto no cluster 6 a correlação é de -51,3%. Os

véıculos anunciados por Particulares no cluster 5 possuem correlação entre idade e quilo-

metragem de -53,6%. As correlações entre quilometragem e idade são negativas, exceto

para os véıculos classificados no cluster 3 anunciados por Lojas e Concessionárias (Tabela

B.2 - Apêndice B.1). A soma dos itens de luxo e segurança também apresentou correla-

ções relevantes com o preço, por exemplo, para véıculos anunciados por Concessionárias
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(62,4%), Lojas (57,0%) e Particulares (91,4%) classificados no cluster 5.

3.6 Conclusões

A análise de clusters mostrou a existência de nichos relevantes no mercado de carros

usados, tais como os carros luxuosos de uso diário (cluster 3) e os carros de colecionadores

(cluster 6), que possuem véıculos de alta potência e preços elevados. Apesar das semelhan-

ças, estes clusters diferem em termos de tamanho de mercado, sugerindo a possibilidade

de fusão em uma campanha de marketing.

A análise de cluster revelou um cluster de véıculos encalhados com tempo de anúncio

excessivamente superior aos demais clusters (Gráfico 3.7). Por exemplo, os carros antigos,

baratos e não comercializados por concessionárias (cluster 2) também possuem alta qui-

lometragem, mas o tempo de anúncio não é tão prolongado quanto no cluster 5 (véıculos

encalhados).

Com base em todas as observações feitas para os clusters do mercado de carros, apre-

sentamos a Tabela 3.4, que contém uma tipologia para cada um dos clusters. Na tabela

abaixo optamos ainda por ordenar os clusters pelo seu valor de mercado.

TABELA 3.4 – Caracterização dos Clusters

Cluster Caracteŕıstica Valor de Mercado

1 Seminovos de alto padrão comercializados por lojas. 2.083.918.390

4 Véıculos medianos comercializados por lojas e particulares. 1.278.189.927

7 Véıculos populares. 964.762.061

3 Luxuosos de uso diário. 673.942.615

2 Sucatas: Carros antigos e baratos. 336.029.373

6 Cupês e converśıveis de final de semana: Segundo carro do
domićılio.

80.885.900

5 Encalhados 20.858.102

FONTE: Base de Dados de Véıculos Obtida por Web Scraping da Internet Utilizando Scrapy-Python.

De forma geral, a análise de cluster revelou ainda que as classificações mais tradici-
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onais desenhadas para o mercado de carros zero quilômetro (Tabela 3.2) não capturam

adequadamente os segmentos revelados no mercado secundário. Entretanto, devido às

limitações de informações na base de dados, não foi posśıvel comparar os clusters obtidos

com outras classificações de véıculos (Tabela 3.1).

Também ficou evidente que o algoritmo de classificação não-supervisionado possui

sensibilidade suficiente para separar os carros de colecionadores (cluster 6) de outros

clusters que também possuem valor elevado. Da mesma forma, foi posśıvel separar os

véıculos encalhados (cluster 5) de outros carros com o mesmo perfil de idade-preços-

quilometragem (cluster 7), mas com tempo de venda mais curto.

Considerando os critérios de preço e quilometragem, os clusters 6 e 1 possuem os

maiores potenciais de canibalização do mercado de carros zero quilômetro. É claro, es-

tas conclusões não levam em conta as mudanças de design e status que os véıculos mais

recentes possuem (ABRAHAM et al., 2015), economia de consumo de combust́ıvel (VERBO-

VEN, 1999), fidelidade por marca (SULLIVAN, 1998) e durabilidade (QI; SAWHILL, 2014),

geralmente associados pelos consumidores aos véıculos zero quilômetro.



4 Modelos de Comunalidade e

Canibalização

4.1 Introdução

A demanda dos consumidores por preços mais baixos e maior variedade de produtos

tem impelido os fabricantes a utilizarem processos produtivos baseados em comunalidade

para obter economias nos custos na fabricação de produtos diferenciados (SALVADOR et

al., 2002). Por isto, a comunalidade se tornou um importante instrumento de gestão na

fabricação de produtos diversificados em um ambiente de crescente demanda por produtos

customizados (WAZED et al., 2010).

Na indústria automotiva, as montadoras General Motors (DESAI, 2001), Volkswagen

(HEESE; SWAMINATHAN, 2006) e Nissan (KIM; CHHAJEDB, 2000) relatam obtenção de

economias de custos devido ao uso de comunalidade. Os véıculos Toyota-Camry e Lexus-

ES300 (DESAI, 2001) e Volkswagen-Passat e Audi-A4 (HEESE; SWAMINATHAN, 2006) com-

partilham a mesma plataforma, apesar de serem produzidos por montadoras diferentes.

Entretanto, um elevado grau de comunalidade pode agravar o efeito de canibalização

(SRINIVASAN et al., 2005), pois afeta a percepção de exclusividade dos produtos (CRATTY;

SAHUTSKE, 2003), diminuindo a capacidade das firmas de extrair prêmios devido à di-

ferenciação (DESAI, 2001). A literatura relatou que canibalização pode levar à retirada

prematura de produtos do mercado (RUEBECK, 2005) e ao fracasso no lançamento de

novos modelos de carros (HEERDE et al., 2012), sendo este um importante efeito a ser
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considerado. Por último, sabe-se que os carros usados são substitutos parciais dos carros

novos (ESTEBAN; SHUM, 2007), consequentemente, as montadoras de automóveis podem

sofrer canibalização do mercado secundário de carros.

Apesar de sua importância, ainda são relativamente escassos os trabalhos emṕıricos

sobre os efeitos da comunalidade (WAZED et al., 2010) e da expansão na variedade de

produtos (DESAI, 2001). A literatura também tem se concentrado no mercado de véı-

culos zero quilômetro, negligenciando o mercado de carros usados (PRIETO et al., 2015).

Contribúımos com a literatura averiguando empiricamente os impactos da comunalidade

sobre os preços de véıculos usados. Os resultados obtidos mostram efeitos significantes

da comunalidade sobre os preços dos véıculos usados, mesmo após a inclusão de variáveis

importantes na explicação dos preços, tais como idade, potência e quilometragem.

Após uma revisão do modelo de canibalização e comunalidade de Kim e Chhajedb

(2000) (Seção 4.2), preços hedônicos (Seção 4.3.1) e modelos hierárquicos (Seção 4.3.2),

apresentamos uma especificação econométrica capaz de capturar os impactos da comu-

nalidade sobre os preços de carros usados (Seção 4.3.3). Na Subseção 4.5 apresentamos

a análise dos modelo hierárquicos hedônicos, onde o efeito aleatório da marca dos véıcu-

los é interpretado como sendo o efeito da comunalidade. Na Seção 4.6 apresentamos as

conclusões finais do Caṕıtulo 4.

4.2 Revisão da Literatura

Visando consolidar nossa percepção a respeito da comunalidade e canibalização, nesta

seção apresentamos uma revisão da literatura baseada no modelo de Kim e Chhajedb

(2000). Os leitores mais ansiosos podem seguir adiante, retomando a leitura a partir

da descrição dos dados (Seção 4.4), análise dos resultados (Seção 4.5) e conclusões finais

(Seção 5.6).
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4.2.1 Comunalidade e Canibalização

Kim e Chhajedb (2000) estimam que 80% dos custos de produção, 50% da qualidade,

50% do tempo de espera por pedidos e 80% dos negócios são influenciados pela com-

plexidade de design dos produtos, bem como pela variedade de produtos. A utilização

de modularidade na produção possibilita às firmas atenderem às necessidades de clientes

heterogêneos e obter economias de custo.

Entretanto, o uso da comunalidade pode tornar semelhantes produtos que foram ori-

ginalmente desenhados para mercados distintos e afetar a utilidade dos consumidores

(DESAI, 2001). Se os consumidores acharem suficientemente atrativo podem escolher pro-

dutos que foram originalmente projetados para outro segmento, caracterizando o processo

de canibalização (MOORTHY; PNG, 1992).

Os modelos de comunalidade geralmente consideram um mercado composto por um

monopolista que serve dois segmentos: “alto padrão” e “baixo padrão”. As valorações

dos consumidores de alto padrão vh e baixo padrão vl aumentam linearmente com a

qualidade. As funções de utilidade dos consumidores de alto e baixo padrão são dadas,

respectivamente, por: vh qh e vl ql, onde vh > vl. O tamanho dos mercados de alto e

baixo padrão são dados, respectivamente, por nh e nl. Todos os consumidores procuram

maximizar o próprio excedente, o qual é definido como a utilidade de um produto com

qualidade qi; i ∈ (h, l) menos o preço pago por este produto.

Kim e Chhajedb (2000) adicionam ao modelo de Moorthy e Png (1992) o componente

de comunalidade qm, os fatores de desconto βd e valoração de utilidade βp. O custo de

produção unitário é crescente em qi, sendo dado por: c(qi) = c q2
i , onde c é uma constante.

A qualidade geral do bem (qi) é determinada pelo design de comunalidade (qm) e pelo

design personalizado (qi−qm). O design de comunalidade afeta a utilidade do consumidor

através de um fator de desconto (0 ≤ βd < 1) e um fator de prêmio (0 ≤ βp < 1) que

modificam a percepção de qualidade dos consumidores.

A presença de comunalidade no produto de baixo padrão torna-o mais parecido com

o produto de alto padrão, afetando positivamente a utilidade dos consumidores de baixo
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padrão. A presença de comunalidade no produto de alto padrão torna-o mais parecido

com o produto de baixo padrão, afetando negativamente a utilidade dos consumidores de

alto padrão. A qualidade do produto percebida pelos consumidores de alto padrão será

dada por: qh − βdqm, enquanto a qualidade percebida dos consumidores de baixo padrão

será: ql − βpqm.

Do lado da oferta ocorre uma economia de custo de cα f(qm) devido à utilização de

comunalidade. A função de custo total será dada por: c [q2 − αf(qm)], onde 0 ≤ α < 1.

A função de economia de custos f(qm) é não decrescente em qm e α é um parâmetro de

economia de custo.

As firmas produzem com qualidade ql e qh e utilizam um design modular comum qm.

Considere a situação onde o monopolista introduz um produto para cada segmento de

mercado. Neste caso o monopolista tenta maximizar seus lucros através do sistema:

Max
Pl,Ph,ql ,qh ,qm

nl(Pl − c q2
l + α c f(qm)) + nh (Ph − c q2

h + α c f(qm)) (4.2.1a)

Sujeito à:

vl(ql + βpqm)− Pl ≥ vl( qh − βdqm)− Ph (4.2.1b)

vh(qh + βpqm)− Ph ≥ vh( ql + βdqm)− Pl (4.2.1c)

vl(ql + βpqm) ≥ Pl (4.2.1d)

vh(qh − βdqm) ≥ Ph (4.2.1e)

qh ≥ 0, ql ≥ 0, qh ≥ qm, ql ≥ qm, qm ≥ 0 (4.2.1f)

onde, vl (ql + βp qm) é a função de utilidade dos consumidores de baixo padrão e vh (qh +

βp qm) é a função de utilidade dos consumidores de alto padrão. Os excedentes dos

consumidores de baixo e alto padrão são dados, respectivamente, por: vl (ql + βpqm)− Pl

e vh (qh + βp qm)− Ph.

As restrições auto-seleção (Equações (4.2.1b) e (4.2.1c)) asseguram que os consumido-

res escolham os produtos do próprio segmento de mercado. As restrições de participação

(Equações (4.2.1d )e (4.2.1e)) asseguram que os consumidores tenham utilidade positiva
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na escolha do produto de seu segmento de mercado.

Para analisar quais restrições serão atendidas com igualdade, suponha que o monopo-

lista tenta extrair todo o excedente do consumidor de alto padrão: Ph = vh(qh + βp qm).

Substituindo na restrição de auto-seleção temos:

vh(qh + βpqm)− vh(qh + βpqm) ≥ vh(ql + βdqm)− Pl

vh(βpqm − βpqm) ≥ vh(ql + βdqm)− Pl

vh(ql + βd qm)− Pl ≤ 0

A desigualdade acima mostra que o consumidor de alto padrão possui utilidade estri-

tamente positiva no consumo de um produto de baixo padrão. A tentativa de extrair todo

o excedente do consumidor do segmento de alto padrão leva à migração dos consumidores

para os produtos de baixo padrão.

Antevendo a canibalização, o monopolista escolhe extrair todo o excedente do con-

sumidor de baixo padrão, ou seja: Pl = vh (ql + βd qm). Substituindo Pl na equação

de auto-seleção, temos uma desigualdade envolvendo o preço cobrado do consumidor de

alto-padrão: Ph ≥ vl(qh +βdqm). Esses são os limites inferiores e superiores do preço que

pode ser cobrado do segmento de alto padrão:

vl(qh − βdqm) ≤ Ph ≤ vh(qh + βdqm)− [vh − vl](ql + βp qm)

Rearranjando a desigualdade acima:

vl (qh + βd qm) ≤ vh(qh + βd qm)− [vh − vl](ql + βp qm) (4.2.2)

qh − ql − (βp − βd) qm ≥ 0 (4.2.3)

qh − βd qm > ql + βp qm (4.2.4)

A Equação (4.2.4) mostra a necessidade da firma em assegurar que a qualidade do

produto de alto padrão seja maior que a qualidade do produto de baixo padrão: qh −
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βdqm > ql + βp qm. Substituindo Pl = vl (ql + βp qm) e transformando a Equação (4.2.1c)

em uma igualdade:

vh(qh − βdqm)− Ph ≥ vh (ql + βp qm)− vl(ql + βpqm)

Ph = vhql − ql[vh − vl]− qm(vh βp + βp[vh − vl])

Considerando Pl e a possibilidade de canibalização, vemos que o monopolista cobra o

maior preço posśıvel do consumidor de alto padrão.

Em Desai (2001), quanto maior a diferença entre vh e vl menores os efeitos da ca-

nibalização. A introdução dos parâmetros de mudança de valoração βp e βd, em Kim

e Chhajedb (2000), torna o processo de canibalização mais dependente da avaliação de

qualidade do segmento de alto padrão vl.

De forma geral, a canibalização leva a diminuição da qualidade do produto destinado

ao segmento de baixo padrão ql. Considerando a canibalização exercida pelo mercado

secundário no mercado de carros novos, as montadoras poderiam influenciar na quali-

dade dos carros usados diminuindo a qualidade das peças de reposição ou, numa situação

extrema, descontinuando a fabricação de peças de reposição para véıculos usados. Ou-

tra possibilidade é a introdução de inovações tecnológicas e em design que modifiquem a

avaliação de utilidade dos consumidores a respeito dos carros usados.

Em Kim e Chhajedb (2000), valores altos de βd e βp aumentam a propensão do consu-

midor de alto-padrão em migrar para o produto de baixo-padrão. Considerando o mercado

de carros novos e usados, podemos afirmar que os parâmetros βd e βp são as fontes de

canibalização devido à similaridade de produtos. Quanto mais dessemelhantes em termos

de design, tecnologia e itens opcionais forem os carros novos em relação aos carros usados,

menor será o valor de βd e maior será a distância entre vl e vh.

Na próxima seção vamos apresentar uma breve revisão da literatura de preços hedôni-

cos e modelos de preços hierárquicos, os quais serão utilizados para capturar os efeitos da

comunalidade no mercado secundário. As equações de preços dos consumidores de alto e
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baixo padrão no modelo de comunalidade de Kim e Chhajedb (2000) serão importantes

para especificação do modelo hierárquico hedônico na Subseção 4.3.3.

4.3 Metodologia

Apresentamos uma breve revisão da literatura de preços hedônicos (Subseção 4.3.1)

e modelos hierárquicos (Subseção 4.3.2). Posteriormente, esses modelos serão utilizados

na especificação de um modelo econométrico que capture os efeitos da comunalidade no

mercado secundário de carros (Subseção 4.3.3).

4.3.1 Modelo de Preços Hedônicos

Os modelos hedônicos procuram estabelecer a relação entre preços de produtos dife-

renciados e os atributos presentes (ANGLIN; GENCAY, 1996). Os coeficientes estimados

são chamados “preços impĺıcitos”, e representam a disposição do consumidor em pagar

por um incremento em algum dos atributos (SILVER; HERAVI, 2003).

Seja uma função de utilidade U dos serviços fornecidos por um carro. Assumindo um

processo em dois estágios, onde os serviços dos automóveis são função de um vetor de

caracteŕısticas z, podemos representar a utilidade U por:

U = U(z) (4.3.1)

z = h(x1, x2, . . . , xN , t) = h(x, t) (4.3.2)

onde t indica que a conversão de caracteŕısticas f́ısicas em serviços U pode mudar com o

tempo devido à tecnologia.

Preferencialmente, o vetor de caracteŕısticas observáveis x deve incluir o maior con-

junto de informações dispońıveis. Gordon (1990) inclui no vetor x o espaço interior,

indicador de qualidade, tipo do estofamento, Ride Quality1, espaço de porta malas e

1Ride Quality é o grau de proteção e conforto experimentado pelos ocupantes de um véıculo diante
de instabilidades na superf́ıcie das estradas. Carros que perturbam os ocupantes com tremores, trancos
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Automobile Handling2, tipo de sistemas de freios, tempo de aceleração, desempenho na

economia de combust́ıvel, custos de reparos e decaimento f́ısico.

Para peŕıodos de tempo curtos pode-se desconsiderar as mudanças tecnológicas repre-

sentadas por t e incluir os atributos f́ısicos x diretamente na função de utilidade U.

Rosen (1974) considera um problema de equiĺıbrio de mercado onde os preços dos atri-

butos orientam as decisões de consumidores e vendedores. Os produtos são descritos por

um vetor de caracteŕısticas z : z = (z1, z2, . . . , zn), onde zi é a quantidade da caracteŕıstica

i presente no produto. Os agentes tratam p(z) como um parâmetro fixo na maximização

de utilidade e lucro. O equiĺıbrio de mercado surge através das interações entre com-

pradores e vendedores, revelando uma função p(z) que indica os preços impĺıcitos das

caracteŕısticas z1, z2, . . . , zn.

Sejam dois produtos com caracteŕısticas iguais e preços diferentes. O consumidor

racional irá descartar o produto mais caro. Assumindo que p(z) é uma função cont́ınua

que possui derivada de segunda ordem, e sejam za, zb e zc os valores arbitrários do vetor

de caracteŕısticas, suponha que za = 1
λ
zb e p(za) <

[
1

λ
p(zb)

]
, onde λ > 1. Então λ

unidades de um modelo com vetor de caracteŕısticas za possui o mesmo benef́ıcio que um

modelo oferecendo zb.

Entretanto, o modelo contendo za custa estritamente menos. Supondo za < zb < zc e

p(zb) > δ p(zb) + (1− δ)p(zc), onde 0 < δ < 1 e zb = δ za + (1− δ)zc, vemos que a cesta

contendo as caracteŕısticas zb pode ser obtida por um preço estritamente menor que p(zb).

No lugar de adquirir zb, o consumidor escolhe δ unidades de um produto contendo za e

1 − δ unidades de um produto contendo zc. Consequentemente, os produtos localizados

nas regiões de concavidade de p(z) não serão viáveis (ROSEN, 1974).

Entretanto, os bens não são diviśıveis, não sendo posśıvel obter a combinação: δ zb +

(1 − δ)za, ou seja, os consumidores não podem substituir um determinado produto por

uma combinação convexa de frações de outros produtos.

e rúıdos possuem uma baixa qualidade de passeio.
2Automobile Handling é o ângulo de manobra das rodas de um véıculo na execução de manobras

transversais.
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Sabendo que os consumidores adquirem um único produto com vetor de caracteŕısticas

z, seja uma função de utilidade estritamente côncava: U(x; z1, z2, . . . , zn), onde x são todos

os outros produtos consumidos, o preço de x é igual uma unidade e p(z) é mensurado

em termos da renda y : y = x + p(z). A maximização da utilidade sujeita à restrição

orçamentária requer que x e z satisfaçam as condições de primeira ordem abaixo:

∂p

∂zi
= pi =

∂U

∂zi
∂U

∂x

=
Uzi
Ux

A utilidade ótima é alcançada adquirindo-se um produto que ofereça a mesma combi-

nação desejada de caracteŕısticas.

O gasto que o consumidor está disposto a realizar em (z1, z2, . . . , zn) para alcançar

determinado ńıvel de utilidade, dada a renda y, é representado por: θ(z;u, y). Esta

função-oferta define uma famı́lia de superf́ıcies de indiferença relacionando zi com o valor

monetário de cada produto.

Os modelos de preços hedônicos podem conter atributos relevantes para os consumi-

dores, mas não dispońıveis nos bancos de dados (ARGUEA; HSIAO, 1993). Por exemplo, os

anúncios de véıculos na internet não mencionam quais véıculos são “primeiro dono”, sendo

este um atributo valorizado pelos consumidores devido a expectativa de conservação des-

ses carros. Apesar de não ser mencionado nos anúncios, isto será provavelmente revelado

aos consumidores no momento das negociações. Outro exemplo de atributo ocultos que

são valorizados pelos consumidores são os carros com rúıdo excessivo no motor.

Bajari et al. (2012) propõem uma abordagem para tratamento dos atributos não-

observados que evoluem no tempo. Os véıculos são caracterizados por um vetor xj, j = 1, ..., J

de atributos observáveis e um escalar ξj que representa o atributo oculto que evolui no

tempo.

Utilizando o pressuposto de equiĺıbrio Rosen (1974), os preços podem ser escritos como

pj = p(xj , ξj). Ao se estimar a função hedônica p(xj , ξj) utilizando xj e omitindo ξj,

o pressuposto E[ξj | xj] = 0 de uma regressão OLS é falso. Isto porque os atributos
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não-observados podem evoluir com o tempo, por exemplo, o rúıdo no motor pode se

tornar mais intenso. Para obter estimativas consistentes Bajari et al. (2012) utilizam três

pré-supostos de identificação:

• (a) Em qualquer momento do tempo o preço pode ser escrito como função dos

atributos observáveis e não-observáveis e os reśıduos da regressão hedônica contém

informação que pode ser utilizada para previsão dos preços.

• (b) A evolução do atributo omitido é um processo de Markov de primeira ordem.

• (c) Os consumidores são racionais e antevem o impacto da evolução temporal dos

atributos omitidos nos preços, ou seja, os consumidores não erram sistematicamente

ao antever os preços impĺıcitos futuros dos atributos omitidos.

Considere um mercado formado por consumidores e vendedores racionais e um vetor

xjt, t = 1, ..., T contendo K atributos observáveis e um único atributo oculto ξj,t, t =

1, ..., T que evolui com o tempo.

Do ponto de vista dos consumidores, o produto j pode ser completamente caracterizado

pelo vetor 1 por K + 1: (xjt, ξj,t). A incerteza a respeito da evolução de ξj,t, t = 1, ..., T

pode ser oriunda de duas fontes: (i) Caracteŕısticas omitidas que evoluem no tempo e (ii)

Preços impĺıcitos das caracteŕısticas não observadas que evoluem no tempo. Por exemplo,

(i) o rúıdo no motor pode desaparecer após uma manutenção e (ii) os consumidores podem

passar a valorizar menos o atributo “único dono”.

A interação entre compradores e vendedores determina os preços de equiĺıbrio: pj =

p(xjt, ξj,t), onde p(.) é a função de preços hedônicos. Como não podemos fazer uso do

pressuposto: E(ξj,t|xjt) = 0, utilizamos as repetições dos anúncios de vendas ao longo do

tempo. O preço pjt é observado nos peŕıodos t = 1, 2, ..., T e temos um sistema de preços
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dado por:

ln(pj,1) = α1 + β1 xj,1 + ξj,1

. . .

ln(pj,T ) = α1 + β1 xj,T + ξj,T

onde ξj,t segue um processo de Markov de primeira ordem: ξj,t = γt−1,tξj,t−1 +ηj,t−1,t, onde

γt−1,t ξj,t−1 é a esperança condicional do atributo e ηj,t−1,t é um componente estocástico

do atributo omitido.

O pressuposto de identificação (c) diz que: E[ ηj,t−1,t|It] = 0, onde I representa a

informação dispońıvel para o comprador no peŕıodo t. Reescrevendo a equação de preços

hedônicos e utilizando as informações dos peŕıodos prévios, podemos eliminar o termo ξj,t.

Vamos escrever ξj,t como função de ξj,t−1 e substituir em ln(pj,1) = α1 + β1 xj,1 + ξj,1:

ln(pj,t) = αt + βt xj,t + ξj,t

= αt + βt xj,t + ηj,t−1,t

[
ln(pj,t−1) − αt−1 − βt−1 xj,t−1] + γt−1,t ξj,t−1

= αt + ηj;(t−1,t) αt−1 + γt−1,t ln(pj,t−1) − γt−1,t βt−1 xj,t−1 + βt xj,t + ηj;(t−1,t)

Se xj,t e ηj,t−1,t estiverem correlacionados, os parâmetros de uma regressão OLS são vici-

ados. Para obter parâmetros consistentes estima-se a equação acima através de mı́nimos

quadrados não-lineares em dois estágios (2SNLS), onde o primeiro estágio é dado por:

xj,t = π0,t,t−1 + π1,t,t−1 xj,t−1 + π2,t,t−1wj,t + vj,t,t−1

onde E[vj,t,t−1|It] = 0 e wj,t representa um conjunto de variáveis instrumentais observadas.

O procedimento de estimação em dois estágios proposto por Bajari et al. (2012) não

é necessário quando acredita-se que as caracteŕısticas ocultas não evoluem no tempo,

podendo ser ignorado para peŕıodos de tempo curto. Quando não existe um peŕıodo de

tempo longo, a estimação do modelo hedônico em dois estágios não é posśıvel, sendo esta
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a situação deste trabalho.

Na Subseção 4.3.3 vamos fazer uso da intuição do modelo de Bajari et al. (2012)

e da estrutura dos modelos hierárquicos utilizando marca dos véıculos é definida como

efeito aleatório. Na próxima seção apresentamos alguns detalhes metodológicos do modelo

hierárquico.

4.3.2 Modelo Hieráquico

Introduzimos o modelo hierárquico considerando inicialmente uma única marca j, um

único modelo de carro i e uma única variável explicativa. Seja um modelo linear re-

lacionando o logaritmo dos preços (ln pi) com o logaritmo da quilometragem (ln kmi):

ln (pi) = α +β ln(kmi) + ei, onde α é o intercepto, β é o coeficiente de inclinação e ei é o

erro. Considerando todos os véıculos i e todas as marcas k, podemos escrever um modelo

linear relacionando preços e quilômetros para todos os véıculos e marcas:

ln (pi) = αk + βk ln (kmi) + eik (4.3.3)

Se não existirem muitas marcas na base de dados, podemos utilizar mı́nimos quadrados

e estimar vários interceptos e coeficientes de inclinação, um para cada marca, obtendo o

conjunto de parâmetros αk e βk, k = 1, . . . , n.

Se existe uma grande quantidade de ńıveis k, a estimação de um modelo hierárquico

é uma alternativa mais compacta e elegante em relação à estimação de um modelo de

regressão para cada marca (SNIJDERS; BOSKER, 2012). Utilizando a marca dos véıculos

como hierarquia, podemos representar o modelo hierárquico utilizando a mesma notação

da Equação (4.3.3). Se quisermos interpretar os resultados do modelo hierárquico para

toda a população, e não somente para os dados da amostra, então a literatura recomenda

especificar um modelo hierárquico com efeitos aleatórios (HOX, 2010; DEMIDENKO, 2013).

Vamos considerar o caso de um modelo hierárquico onde não existem variáveis expli-
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cativas para os efeitos aleatórios. Substituindo αk = β0k e βk = β1k temos os parâmetros:

β0k = γ00 + µ0k

β1k = γ10 + µ1k

E(µ0k) = E(µ1k) = 0

V ar(µ0k) = σ2
µ0k

V ar(µ1k) = σ2
µ1k

Cov(µ0k, µ1k) = σ(µ0k,µ1k)

Incluindo quilometragem como variável aleatória, o seu coeficiente de inclinação passa

a ser βj = β1j + µ1j e o Modelo (4.3.3) pode ser escrito como:

ln (pik) = β0k + β1k ln (kmik) + e0ik (4.3.4)

ln (pik) = [γ00 + µ0k] + [γ10 + µ1k] ln (kmik) + e0ik (4.3.5)

ln (pik) = γ00 + γ10 ln (kmik) + {µ0k + µ1k ln (kmik)}+ e0ik (4.3.6)

onde V ar(e0ik) = σ2
e0. A Equação acima explicita os preços dos véıculos em função

de um componente de efeito fixo (γ00 + γ10 ln (kmik)) e de um componente aleatório

(µ0k + µ1k ln (kmik)).

A Equação (4.3.6) requer a estimação de dois efeitos fixos (γ00 e γ10) e quatro parâme-

tros aleatórios (σ2
µ0k
, σ2

µ1k
, σµ0k,µ1j e µ1k). Devido à presença dos componentes aleatórios,

precisamos recorrer a procedimentos mais espećıficos para estimação dos parâmetros (HOX,

2010).

Vamos apresentar os componentes σ2
µ0k

e σ2
e0 de um modelo hierárquico contendo um

efeito aleatório e nenhuma variável explicativa. Este modelo é também denominado de

“modelo de componentes de variância” (WOLTMAN et al., 2012) e permite avaliar se real-
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mente é necessário utilizar um modelo hierárquico.

Cov(µ0k + e0 jk, µ0k + e0jk) = Cov(µ0k, µ0k) = σ2
µ0 (4.3.7)

ρ =
σ2
µ0

σ2
µ0 + σ2

e0

(4.3.8)

A Equação (4.3.7) apresenta a covariância entre duas observações i e j pertencentes à

mesma marca k, enquanto a Equação (4.3.8) fornece o coeficiente de correlação intraclasse

(ICC), ou seja, a correlação entre duas observações i e j pertencentes à mesma marca k.

Um coeficiente de correlação intraclasse muito alto implica que os parâmetros do Mo-

delo (4.3.6) não podem ser estimados por OLS. Representando o modelo hierárquico se-

gundo a notação de Demidenko (2013) e incluindo outras variáveis explicativas como

efeitos fixos, temos:

ln (pik) = β0 + β1 ln (kmik) +

[
p∑

h=2

βh xhik

]
+ ( µ0k + µ1k ln (kmik) + e0ik)

onde,
∑p

h=2 βh xhik contém os efeitos fixos. No presente estudo, os efeitos fixos são todas

as caracteŕısticas dispońıveis no banco de dados, e possuem a mesma interpretação dos

parâmetros de um modelo de preços hedônicos.

É mais fácil visualizar expressão para as estimativas dos parâmetros utilizando a nota-

ção de matrizes bloco-diagonal. Vamos exemplificar considerando duas marcas de véıculos

“A” e “B”. Por simplicidade de notação, considere que marca “A” contém 3 véıculos e a

marca “B” contém dois véıculos. As matrizes de variância-covariância de A e B são dadas

por:

V =

A 0

0 B



A =


σ2
µ 0 + σ2

e0 σ2
µ 0 σ2

µ 0

σ2
µ 0 σ2

µ 0 + σ2
e0 σ2

µ 0

σ2
µ 0 σ2

µ 0 σ2
µ 0 + σ2

e0





CAPÍTULO 4. MODELOS DE COMUNALIDADE E CANIBALIZAÇÃO 67

B =

σ2
µ0 + σ2

e0 σ2
µ0

σ2
µ0 σ2

µ0 + σ2
e0


Seja I(n) uma matriz identidade de dimensão n × n e seja J(n) uma matriz de cons-

tantes iguais a 1 e dimensão n× n. Podemos escrever a matriz de covariância do modelo

hierárquico na forma:

V2 =

σ2
µ0J(3) + σ2

e0 I(3) 0

0 σ2
µ0J(2) + σ2

e0I(2)


Uma das possibilidades de estimação dos parâmetros do modelo hierárquico é através

do método de máxima verossimilhança com algoritmo de mı́nimos quadrados generalizados

interativo (GOLDSTEIN, 2011).

Utilizando mı́nimos quadrados generalizados e notação bloco-diagonal, os parâmetros

dos efeitos fixos são dados por: β̂ = (X ′V −1X)−1X ′V −1Y , onde X contém as variáveis

explicativas e uma coluna igual a 1 e Y é a variável dependente.

O procedimento de estimação interativo requer o fornecimento de valores iniciais plau-

śıveis para os efeitos fixos, obtidos geralmente através do ajuste de um modelo OLS.

4.3.3 Verificação Emṕırica dos Efeitos da Comunalidade

Nesta subseção apresentamos uma releitura do modelo de canibalização e comunali-

dade de Kim e Chhajedb (2000) utilizando o modelo hierárquico (Subseção 4.3.2) e de

preços hedônicos (Subseção 4.3.1). Nosso objetivo é integrar essas abordagens em uma

equação econométrica única que permita capturar os efeitos da comunalidade nos preços.

Sejam um monopolista e dois segmentos de mercado denominados: “alto padrão” e

“baixo padrão”. Vamos assumir que o segmento de alto padrão é representado pelos con-

sumidores de carros zero quilômetro, enquanto o segmento de baixo padrão é representado

pelos consumidores de carros usados. Temos os seguintes parâmetros do modelo teórico:

(i) Valoração da qualidade dos consumidores de alto padrão: vh.
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(ii) Valoração da qualidade dos consumidores de baixo padrão: vl.

(iii) Utilidades dos consumidores de alto padrão: vh q.

(iv) Utilidades dos consumidores de baixo padrão: vl q.

(v) Tamanho do mercado de alto padrão: nh.

(vi) Tamanho do mercado de baixo padrão: nl.

(vii) O custo de fornecimento de uma unidade: c(q) = c q2.

(viii) Design modular: qm.

(ix) Fator desconto: 0 ≤ βd < 1.

(x) Fator prêmio: 0 ≤ βp < 1.

O parâmetro βd diminui a utilidade dos consumidores de alto padrão devido à si-

milaridade com o produto de baixo padrão. O parâmetro βp aumenta a utilidade dos

consumidores de baixo padrão devido à similaridade com o produto de alto padrão. Para

evitar a migração entre produtos o monopolista escolhe:

Pl = vl (ql + βd qm ) = vl ql + vl βd qm

Ph = vh qh − ql (vh − vl)− qm (vh βd + βp [vh − vl])

Vamos nos concentrar na equação do mercado de carros usados: Pl = vl(ql + βd qm) =

vl ql + vlβd qm. Como as caracteŕısticas observadas do carro (potência do motor, qui-

lometragem, número de válvulas, idade entre outras) são os atributos de qualidade do

véıculo, podemos representar a qualidade geral do carro usado ql pela função: ql =

g(potência l, km l , válvulasl , . . .), e obter os parâmetros do modelo de comunalidade

estimando um modelo de preços hedônicos com o formato: ln (pil) = α0+α1 qil+α2 qim+ξil.



CAPÍTULO 4. MODELOS DE COMUNALIDADE E CANIBALIZAÇÃO 69

O modelo hedônico nos fornece então:

vl = α1

βd = α2

vh = λ1

λ3 = (vhβd + βp[vh − vl])

vh = λ1

βp =
λ3 − vh βd
[vh − vl]

Assumindo por conveniência que g(.) é uma função linear das caracteŕısticas de qua-

lidade observáveis do carro, temos: qil = φ0l + φ1l potencia + φ2l km + φ3l valvulas +

φ4l idade+ . . .

Incluindo no modelo hedônico e usando a mesma padronização de Kim e Chhajedb

(2000): vl = 1 = α1, temos a equação final:

ln (pil) = α0 + α1 [φ0l + φ1lpotencia+ φ2lkm+ φ3lvalvulas+ φ4l idade+ . . .]

+α2 qim + ξil

= α0 + φ0l + φ1lpotencia+ φ2lkm+ φ3lvalvulas+ φ4lidade+ . . .+ α2 qim + ξil

A literatura aponta que a presença de comunalidade é mais forte para véıculos da

mesma marca (VERBOVEN, 2002). Visando capturar os efeitos de comunalidade sobre

os preços, vamos substituir a variável qm pela variável categórica de marca dos véıculos

segundo uma estrutura hierárquica. A variável marca será definida como efeito aleató-

rio no modelo hierárquico, possibilitando interpretar os parâmetros de variabilidade no

modelo como sendo o efeito da comunalidade. A Tabela 4.2 contém as especificações eco-

nométricas resultantes, as quais serão nomeadas neste trabalho de “modelo hierárquico

hedônico”.
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4.4 Dados

A base de dados utilizada para estimação do modelo hierárquico hedônico possui

131.650 mil anúncios de venda de 675 modelos de véıculos usados e 82 marcas, cole-

tados nos meses de junho e agosto de 2015. Maiores detalhes sobre a montagem da base

de dados são apresentados na Seção 2.4.

Foram exclúıdas aproximadamente 30 mil observações relativas aos véıculos zero quilô-

metro. Adicionalmente foram exclúıdos os véıculos com mais de 25 anos de uso e as obser-

vações com valores extremos ou inconsistentes no preço e na quilometragem. A base final

resultante passou a ter 88.810 observações, correspondendo a 508 modelos e 38 marcas.

Segundo a Tabela 4.1, quilometragem, tempo de anúncio, idade e tempo de mercado da

montadora são negativamente correlacionados com os preços dos carros. A quilometragem

possui correlação de 30,5% com os preços, enquanto a idade dos carros possui correlação de

46,6% e o tempo de anúncio possui correlação de -2,5%. A potência do motor (63,3%), a

quantidade de válvulas (31,9%) e o número de portas do carro (8,1%) possuem correlação

positiva com os preços. O tempo de mercado da marca (wTime) possui correlação negativa

com os preços dos carros. As principais correlações com o preço envolvem quilometragem,

idade, potência e número de válvulas.

TABELA 4.1 – Matriz de Correlação de Pearson

Coef. ln(Preço) ln(Km) Anúncio Idade Potência Válvulas Portas wTime

ln(Preço) 1,000 -0,305 -0,025 -0,466 0,633 0,319 0,081 -0,158

ln(Km) -0,305 1,000 0,028 0,453 0,019 -0,054 0,027 0,008

Anúncio -0,025 0,028 1,000 0,058 -0,005 -0,025 0,022 0,017

Idade -0,466 0,453 0,058 1,000 0,098 -0,077 -0,146 0,060

Potência 0,633 0,019 -0,005 0,098 1,000 0,212 0,017 -0,067

Válvulas 0,319 -0,054 -0,025 -0,077 0,212 1,000 0,056 -0,113

Portas 0,081 0,027 -0,022 -0,146 0,017 0,056 1,000 0,079

wTime -0,158 0,008 0,017 0,060 -0,067 -0,113 0,079 1,000

FONTE: Base de Dados de Véıculos Obtida por Web Scraping da Internet Utilizando Scrapy-Python.
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4.5 Resultados dos Modelos

Véıculos da mesma marca possuem maiores ńıveis de comunalidade, pois os fabricantes

agrupam os produtos em famı́lias que contenham maior grau de comunalidade interna

(JANS et al., 2008), e comercializam os véıculos oferecendo um modelo básico e incrementos

ao modelo básico (VERBOVEN, 1999). Para capturar os efeitos de comunalidade sobre os

preços, vamos definir a marca dos véıculos como hierarquia do modelo de preços hedônicos

(Subseção 4.3.3). Os efeitos aleatórios da marca são interpretados como sendo os efeitos

da comunalidade.

A especificação da forma funcional de modelos de preços hedônicos pode estar sujeita

às escolhas metodologicas dos pesquisadores (REIS; SILVA, 2006). Entretanto, a literatura

sugere incluir um conjunto amplo de variáveis explicativas (ARGUEA; HSIAO, 1993).

Reis e Silva (2006) utilizam como variáveis explicativas: marca, modelo, páıs de origem

da montadora, existência de ar condicionado, número de portas, capacidade de mala, tipo

de pintura, air bag, assento do motorista com ajuste lombar, banco do condutor com

regulação elétrica, bancos desportivos, estofamento de couro, rodas de liga leve, tipo

de combust́ıvel, vidros elétricos, sistema de áudio e equipamento de rádio, volante com

ajuste de altura, sistema de direção assistida, computador de bordo, potência do motor,

torque do motor, tipo de transmissão (automático/manual), faróis de neblina, velocidade

máxima atingida, tempo de aceleração de 0 à 100 quilômetro por hora, relação entre peso

e potência, consumo de combust́ıvel urbano e na estrada e autonomia de combust́ıvel do

véıculo.

No mercado de carros usados, Prieto et al. (2015) utiliza quilometragem, potência

do motor, tipo de motor (diesel ou gasolina), segmento de mercado à qual pertence o

véıculo, cor do carro, pintura metálica e presença dos itens opcionais de luxo e segurança:

Freio ABS, Cruise Control3, Computador de Bordo e Ar Condicionado. A inclusão do

tipo de combust́ıvel como variável explicativa é justificada também pelo aumento das

preocupações ambientais dos consumidores (PARRY et al., 2007) e surgimento de regulações

3Cruise Control : Sistema de programação de velocidade.
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ambientais determinando a cobrança de taxas por emissão de poluentes (KAGAWAA et al.,

2013; FENG et al., 2013).

A fidelização dos consumidores por algumas marcas, devido à associação com qualidade

(BRONNENBERG et al., 2012), levanta a possibilidade das marcas estarem capturando tam-

bém os efeitos de fidelização (SULLIVAN, 1998). A fidelidade dos consumidores por marcas

não invalida sua utilização para captura do efeito de comunalidade. Primeiramente, os

parâmetros estimados para a potência e quilometragem dos carros usados sugerem que a

fidelidade por marca não representa efeitos tão importantes no mercado de carros usados,

dados outros atributos dos véıculos. Mesmo se houver tal fidelidade no mercado secun-

dário, pode-se argumentar que os consumidores estariam associando toda a marca com

qualidade, e não somente alguns modelos isolados.

A Tabela 4.2 apresenta as especificações dos modelos de preços hedônicos utilizados

para verificação dos impactos da comunalidade sobre os preços.

TABELA 4.2 – Estrutura dos Modelos Hierárquicos Hedônicos - MHH

Modelo Nı́vel Especificação dos Nı́veis Hierárquicos

MHH0
2: Anúncio ln (pik) = β0k + eik

1: Marca β0k = γ00 + µ0k

MHH1
2: Anúncio ln (pik) = β0k + β1k potenciaik + β2k ln (kmik) + eik

1: Marca β0k = γ00 + µ0k

β1k = γ10,...,β2k = γ20

MHH2
2: Anúncio ln (pik) = β0k + β1k potenciaik + β2k ln (kmik) + eik

1: Marca β0k = γ00 + γ01 wTimek + γ02 Europak + µ0k

β1k = γ10,...,β2k = γ20

MHH3
2: Anúncio ln (pik) = β0k + β1k potenciaik + β2k ln (kmik) + eik

1: Marca β0k = γ00 + γ01 wTimek + γ02 wEuropak + µ0k

β1k = γ10 + µ1k,...,β2k = γ20 + µ2k

MHH4
2: Anúncio ln (pik) = β0k + β1k potenciaik +

∑5
p=2 βip Xpik + eik

1: Marca β0k = γ00 + γ01 Europak + µ0k

β1k = γ10 + µ1k,...,β2k = γ20

MHH5
2: Anúncio ln (pik) = β0k + β1k potenciaik +

∑P
p=2 βip Xpik + eik

1: Marca β0k = γ00 + γ01 Europak + µ0k

β1k = γ10 + µ1k
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O modelo MHH0 não contém nenhuma variável explicativa além do intercepto e do

efeito aleatório da marca. O modelo MHH0 tem como objetivo calcular o coeficiente

de correlação intraclasse (ICC) e verificar qual o percentual de variabilidade é devido à

estrutura de hierárquica envolvendo marcas (ńıvel 1) e véıculos (ńıvel 2). O coeficiente de

correlação intraclasse (ICC) indica a intensidade da correlação entre os preços de véıculos

de uma mesma marca, sendo interpretado como o efeito da comunalidade. Valores muito

pequenos indicam que não existe hierarquia nos dados, podendo-se ajustar um modelo

OLS. Valores altos indicam que as observações são correlacionadas dentro de cada marca

e o ajuste de um modelo OLS não é adequado.

Em MHH1, inclúımos como efeitos fixos dois importantes determinantes dos preços:

potência e quilometragem. Os efeitos fixos possuem a mesma interpretação dos parâmetros

de um modelo OLS. Em MHH1 um valor significante para o coeficiente de correlação

intraclasse indica que os efeitos da comunalidade sobrevivem mesmo após a inclusão da

potência e quilometragem dos carros.

Em MHH2, a estrutura hierárquica fica mais complexa ao incluir-se como variáveis

explicativas do efeito aleatório tempo de mercado (wTime) e origem europeia da marca

(Europa=0 ou 1). Estas variáveis encontram-se no intercepto aleatório β0k.

Em MHH3, inclúımos como variável explicativa da marca (efeito aleatório) a potência

do véıculo e a quilometragem. O parâmetro µ1k diz que o efeito da potência sobre os preços

não é fixo, mas possui variabilidade devido às marcas. Interpreta-se µ1k como sendo o

efeito da potência sobre as marcas, mesmo contabilizando as percepções dos consumidores

a respeito da comunalidade. O parâmetro µ2k diz que o efeito da quilometragem sobre os

preços possui variabilidade devido a marca. Como a potência é um atributo de fábrica,

observamos que seus impactos sobre os efeitos aleatórios foram mais significativos que os

impactos da quilometragem (Tabela 4.3).

Em MHH4, exclúımos a quilometragem das variáveis explicativas dos efeitos aleatórios,

passando a ser um efeito fixo. Além da quilometragem (Xp=2,ik), são utilizados como

efeitos fixos: tempo de anúncio na internet (Xp=3,ik), idade (Xp=4,ik) e válvulas (Xp=5,ik).
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Em MHH4, vemos que a correlação intraclasse se mantém forte mesmo após a inclusão de

outros determinantes dos preços (Tabela 4.3).

Em MHH5 temos a mesma especificação hierárquica de MHH2, mas utilizando a po-

tência como efeito aleatório e incluindo como efeitos fixos os itens de luxo e segurança

4. O modelo MHH5 permitirá interpretar os efeitos fixos como em um modelo de preços

hedônicos, incorporando, ao mesmo tempo, a estrutura de hierarquia dos dados. Por este

motivo, adotamos a nomenclatura “modelo hierárquico hedônico”.

Abaixo encontra-se a representação, em equação única, dos modelos hierárquicos hedô-

nicos da Tabela 4.2.

MHH0: ln (pik) = γ00 + µ0j + eik

MHH1: ln (pik) = γ00 + γ10 potenciaik + γ20 ln (kmik) + µ0j + eik

MHH2: ln (pik) = γ00 + γ01 wTimek + γ02 Europak + γ10 potenciaik + γ20 ln (kmik) +

+µ0j + eik

MHH3: ln (pik) = γ00 + γ01wTimek + γ02 Europak + γ10 potenciaik + µ1j potenciaik +

+ γ20 ln (kmik) + µ2j ln (kmik) + µ0j + eik

MHH4: ln (pik) = γ00 + γ01Europak + γ10 potenciaik + µ1j potenciaik + γ20 ln (kmik)

+γ30 anuncioij + γ40 idadeij + γ40 valvij + µ0k + eik

MHH5: ln (pik) = γ00 + γ01wEuropak + γ10 potenciaik + µ1j potenciaik +

+

[
P∑
p=2

βip Xik

]
+ µ0k + eik

O valor ICC do modelo MHH0 aponta que 20,9% da variabilidade nos preços devem-se

às diferenças nas marcas dos véıculos (Tabela 4.3), sendo este um valor relevante (BELL

et al., 2013). O valor do ICC indica que os consumidores percebem a comunalidade em

4Os itens de luxo e segurança são: idade, tempo de anúncio, categoria de design, tipo de vendedor,
válvulas, combust́ıvel, freios ABS, Air Bag, alarme, ar condicionado, ar quente, regulagem de bancos,
controle de velocidade, bancos de couro, desembaçador traseiro, direção hidráulica, sensor de estaciona-
mento, som com CD ou MP3, computador de bordo, rodas de liga leve, regulagem de retrovisor, tração
nas quatro rodas, trava elétrica, vidro elétrico, regulagem de volante, número de portas. A descrição
completa das variáveis encontra-se na Tabela A.2.
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véıculos de uma mesma marca.

Em MHH1 e MHH2, a inclusão de efeitos fixos parece diluir os efeitos da comunali-

dade. Em MHH1, o coeficiente de correlação intraclasse é de 11,4%, enquanto em MHH2,

o coeficiente de correlação intraclasse é de 8,4%. Entretanto em MHH2, 44,1% da vari-

abilidade devem-se à origem europeia das marcas. Assim, a percepção de comunalidade

dos consumidores parece estar associada à origem das marcas, mas ainda impacta nos

preços. O tempo de mercado não apresentou significância estat́ıstica, sendo exclúıda dos

próximos modelos.

Em MHH3, o impacto da quilometragem não possui variação devida à marca. Assim,

a quilometragem foi exclúıda da lista de efeitos aleatórios, sendo mantida como efeito fixo

em MHH4 e MHH5.

Em MHH3, um aumento de uma unidade na potência está associada a uma elevação de

0,373% nos preços, sendo este impacto variável entre as marcas (Tabela 4.3). A inclusão do

tempo de mercado da marca como efeito aleatório não apresentou significância estat́ıstica.

Os modelos MHH4 e MHH5 apresentaram os menores valores para os critérios de

informação de Akaike (AIC) e Bayesiano (BIC), sendo este os modelos indicados para

análise final.

Em MHH4, um aumento de uma unidade na potência dos motores está associado a um

aumento de 0,41% nos preços, e este impacto não é fixo, mas possui variabilidade entre

as marcas. Desta forma, podemos falar que o efeito da potência sobre os preços depende

da percepção de comunalidade dos consumidores.

Em MHH4, os efeitos aleatórios são potência e a origem europeia da montadora. O

parâmetro aleatório para o tempo de mercado (wTime) não apresentou significância esta-

t́ıstica. O parâmetro de origem europeia é estatisticamente significante, sendo responsável

por 51,1% da variabilidade de preços. Os consumidores provavelmente percebem intensi-

dades de comunalidade diferentes, dependendo da origem da montadora. Um aumento de

1% na quilometragem dos carros possui um impacto sobre os preços de -0,035% (Tabela

4.3). O tempo de anúncio também possui impacto positivo sobre os preços, indicando que
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TABELA 4.3 – Estimativas dos Modelos Hedônicos Hierárquicos com Dois Nı́veis

Explicativas MHH0 MHH1 MHH2 MHH3 MHH4 MHH5

Intercepto 11,0 11,7 11,6 11,6 10,4 10,46
213, 5∗∗∗ 382, 7∗∗∗ 140, 9∗∗∗ 241, 2∗∗∗ 905, 3∗∗∗ 927, 4∗∗∗

Potência - 0,41 0,41 0,373 0,409 0,311
- 174, 3∗∗∗ 176, 6∗∗∗ 23, 3∗∗∗ 28, 3∗∗∗ 26, 8∗∗∗

ln(Km) - -0,16 -0.16 -0,157 -0,035 -0,037
- 129, 8∗∗∗ −131, 9∗∗∗ −134, 3∗∗∗ −38, 0∗∗∗ −41, 6∗∗∗

Tempo de Anúncio - - - - 0,0001 0,0001
- - - - 6, 7∗∗∗ 8, 1∗∗∗

Idade - - - - -0,084 -0,078
- - - - −278, 4∗∗∗ −251, 6∗∗∗

Válvulas - - - - 0.012 0,008
- - - - 65, 8∗∗∗ 43, 1∗∗∗

Europa - - 0,310 0,526 0,775 0,656
- - 3, 6∗∗∗ 5, 3ns 9, 4ns 9, 7∗∗∗

Tempo de Mercado - - 0,633 0,583 - -
(wTime) - - 1, 3ns 0, 8ns - -

ICC(Marca) 20,9% 11,4% 8,4% 10,0% - -
ICC(Potência) - - - 2,2% 3,5% 2,9%
ICC(Europa) - - 44,1% 28,0% 51,1% 44,4%

AIC 140.385 95.966 94.939 87.695 23.473 9.965
BIC 140.388 95.969 94.944 87.70 0 23.484 9.970

FONTE: Base de Dados de Véıculos Obtida por Web Scraping da Internet Utilizando Scrapy-Python.
OBS: * Significância estat́ıstica de 1%; ** Significância estat́ıstica de 5%; *** Significância estat́ıstica de
10%; e “ns” Não possui significância estat́ıstica.

a demora em vender um véıculo está associada a preços mais altos.

Em MHH5, a variabilidade explicada pela inclusão da potência foi de 44,4%. As esti-

mativas dos itens de luxo e segurança do modelo MHH5 serão apresentadas na Tabela C.1

do Apêndice C.1. As variáveis indicadoras são interpretadas utilizando a transformação:

[exp β − 1] × 100%.

Os preços dos carros são valorizados pela presença de air bag (1,3%), ar condicionado

(3,4%), computador de bordo (2,5%), sensor de estacionamento (4,7%), controle de veloci-

dade (8,2%), bancos de couro (8,2%), direção hidráulica (0,8%), freios ABS (4,3%), rodas

de liga leve (7,4%), regulagem retrovisor (3,2%), tração nas quatro rodas (5,1%) e vidro

elétrico (0,1%) (Tabela C.1 - Apêndice B.1). O sistema de regulagem de banco (-1,8%),
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trava elétrica (-4,1%) e desembaçador traseiro (-4,7%) possuem elasticidades estimadas

negativas e estatisticamente significantes, provavelmente devido à ampla difusão desses

itens em todos os tipos de carros.

No Apêndice C.1, a Tabela C.2 apresenta os parâmetros estimados para diferentes

especificações do modelo hierárquico hedônico, contendo três ńıveis: véıculo (ńıvel 3),

modelo (ńıvel 2) e marca (ńıvel 1). Quilometragem, potência e idade dos carros apresen-

taram significância estat́ıstica diante de diferentes especificações do modelo hierárquico

hedônico, e os valores do coeficiente de correlação intraclasse são acentuados. Estes resul-

tados mostram que a estrutura hierárquica captura os efeitos da comunalidade e não os

efeitos de fidelidade por marca.

4.6 Conclusões

Neste caṕıtulo contribúımos para a literatura avaliando os efeitos da comunalidade

no mercado de carros usados. Utilizando intuição obtida em Kim e Chhajedb (2000),

estimamos um modelo de preços hedônicos estruturado segundo um modelo hierárquico,

tendo como objetivo capturar os efeitos da comunalidade através da variável marca. Os

parâmetros do modelo hierárquico hedônico foram estimados utilizando uma base de dados

de anúncios na internet, a qual foi constrúıda através de técnicas de web scraping.

A metodologia empregada permitiu constatar a existência de efeitos significantes da

comunalidade sobre os preços dos véıculos usados. Os efeitos da comunalidade são consis-

tentes diante de diferentes especificações do modelo hierárquico hedônico e preservam-se

mesmo após a inclusão de importantes determinantes dos preços de véıculos usados, tais

como quilometragem, idade e potência.

Potência, quilometragem e idade dos carros apresentaram significância estat́ıstica di-

ante de diferentes especificações do modelo hierárquico hedônico, indicando enfraqueci-

mento do efeito de fidelidade por marca no mercado secundário (Tabela 4.3). A inten-

sidade dos parâmetros estimados para potência, quilometragem e idade assegura que o
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efeito aleatório de marca captura os efeitos da comunalidade entre os carros usados.

Os resultados indicam que a percepção dos consumidores a respeito da comunalidade,

utilizada pelas montadoras de véıculos, estende-se para o mercado secundário, afetando a

escolha de modelo e marca de véıculo.



5 Modelagem da Depreciação de

Véıculos

5.1 Introdução

A depreciação de preços dos véıculos usados é importante na decisão entre alocação

de véıculos para venda e arrendamento (ANDRIKOPOULOS; MARKELLOS, 2015). Quando

um véıculo é devolvido ao final de um contrato de leasing a montadora precisa revendê-lo

no mercado secundário (HUANG et al., 2001). Portanto, um decaimento muito radical nos

preços dos véıculos usados torna menos atrativa a estratégia de leasing e mais atrativa a

venda de véıculos.

O entendimento do processo de depreciação dos véıculos também é importante para a

decisão racional dos consumidores. A compra de um automóvel zero representa a aloca-

ção de parte significante da renda do domićılio (ABRAHAM et al., 2015), e os consumidores

costumam entregar o carro antigo como parte do pagamento por um carro novo (BUSSE;

SILVA-RISSO, 2010). Consumidores racionais deveriam considerar a expectativa de depre-

ciação futura dos véıculos nas negociações de compra e venda de véıculos.

O entendimento do processo de depreciação dos carros também é importante no de-

senho de poĺıticas de descarte de véıculos velhos como sucata, por exemplo, no estabe-

lecimento de uma idade mı́nima de elegibilidade. Estas poĺıticas têm sido adotadas em

alguns páıses devido a motivações ambientais relacionadas com a emissão de poluentes de

combust́ıveis fósseis dos carros antigos (FENG et al., 2013).
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Para modelagem do processo de depreciação dos carros, foram estimados os chama-

dos modelos de crescimento exponencial (GOSHU; KOYA, 2013; ANNADURAI et al., 2000;

GRIMM, 2009; FEKEDULEGN et al., 1999), cujos parâmetros estimados permitem calcular

o ponto de inflexão da curva de depreciação para várias categorias de véıculos (Perua,

Minivan, Sedã, Utilitário, Picape, Hatchback, Cupê e Converśıvel). O ponto de inflexão

é interpretado como sendo um momento de transição, quando o véıculo termina seu ciclo

de depreciação mais intensa, e o processo de decaimento nos preços passa a ser mais lento.

O ponto de inflexão é interpretado como a idade do véıculo onde a decisão de compra

do carro usado seria benéfica para um comprador consciente. Os consumidores de carros

novos poderiam avaliar os pontos de inflexão para véıculos de diferentes categorias, deci-

dindo pela compra em função do horizonte de tempo em que pretendem revender o véıculo

novo. Os parâmetros dos modelos também permitem estabelecer a depreciação máxima

pelo véıculo, podendo embasar poĺıticas de descarte de véıculos antigos, fornecendo um

parâmetro para o prêmio pago pelo véıculo antigo.

Os resultados encontrados mostram que os modelos de crescimento exponencial reve-

lam interessantes padrões na dinâmica de depreciação dos carros. Os pontos de inflexão e

a depreciação associada a este ponto apresentam consideráveis variações dependendo da

categoria de véıculo. Segundo o modelo Richards, um véıculo Toyota-Hilux (Picape) pos-

sui ponto de inflexão em 5 anos de uso, momento em que atinge também a desvalorização

máxima de 78% do valor inicial. Já um Fiat-Palio (Hatchback) possui ponto de inflexão

em 3 anos de idade, entretanto, não experimenta sua desvalorização máxima no ponto

de inflexão. Um véıculo Audi-A6 possui ponto de inflexão no primeiro ano de vida útil,

quando experimenta a desvalorização de 49%, e possui desvalorização máxima de 91%.

Os resultados sugerem que a decisão dos consumidores entre adquirir um véıculo novo ou

usado poderia considerar o horizonte de tempo em que pretendem utilizar seus véıculos,

e ainda qual a perda de valor que estão dispostos a absorver no momento da revenda.

Os valores dos coeficientes de explicação mostram que os modelos de crescimento expo-

nencial são adequados para explicar o processo de depreciação dos véıculos, considerando,

principalmente que os modelos possuem uma única variável explicativa. Os modelos de
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crescimento exponencial podem ser utilizados para previsão do valor residual dos véıcu-

los, embasando as decisões de negócios dos agentes atuantes neste mercado, tais como

seguradoras, locadoras, revendedoras e consumidores.

A evolução dos preços de carros usados foram investigados anteriormente do ponto de

visa da assimetria de informação e seleção adversa (AKERLOF, 1970; ENGERS et al., 2009;

MURRAY; SARANTIS, 1999), dos ponto de vista dos custos de transação, como impedi-

mento para ajuste instantâneo de utilidade (FENG et al., 2013), e do ponto de vista da

heterogeneidade dos consumidores (BUSSE et al., 2012; GAVAZZA et al., 2014; ANDRIKO-

POULOS; MARKELLOS, 2015; ABRAHAM et al., 2015), onde consumidores pouco tolerantes

à perda de desempenho dos carros (ANDRIKOPOULOS; MARKELLOS, 2015) recorrem mais

frequentemente ao mercado de carros novos (ABRAHAM et al., 2015), gerando os lucros

no mercado secundário (GAVAZZA et al., 2014) e forçando uma curva de depreciação mais

acentuada nos anos iniciais de vida dos véıculos (BUSSE et al., 2012).

Na Seção 5.2 apresentamos uma breve revisão da literatura, abordando a depreciação

de preços de véıculos do ponto de vista das poĺıticas de scraping (Seção 5.2.1), passando

pela literatura de comportamento mı́ope dos consumidores (Seção 5.2.2), e modelos con-

tábeis de depreciação de bens duráveis (Subseção 5.2.3). Na Subseção 5.3.1 apresentamos

algumas caracteŕısticas dos modelos não-lineares, incluindo a expressão final para os pon-

tos de inflexão. Demais detalhes metodológicos sobre os pontos de inflexão e a estimação

dos modelos não-lineares encontram-se no Apêndice D.3. Na Seção 5.5 são apresentados

os resultados estimados para os modelos não-lineares: Richards e Logistic, enquanto a

Seção 5.6 apresenta as conclusões finais do caṕıtulo 5. O Apêndice D.3 contém as rotinas

de programação do proc model-SAS utilizadas para estimação dos modelos não-lineares

de crescimento. Demais tabelas e gráficos contendo os resultados não reportados para os

modelos: Negative Exponential, Monomolecular, Mitcherlich, Gompertz, Von Bertalanffy

e Weibull, encontram-se no Apêndice do Caṕıtulo 5.
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5.2 Revisão da Literatura

Nesta seção exploramos mais detalhadamente a literatura sobre depreciação de preços

de véıculos já comentada na seção introdutória. Os leitores que desejarem, podem seguir

adiante, retomando a leitura a partir da descrição dos dados (Seção 5.4), análise dos

resultados (Seção 5.5) e conclusões finais (Seção 5.6).

5.2.1 Poĺıticas de Descarte de Véıculos Usados como Sucata

As emissões de poluentes dos véıculos constituem a principal fontes de gases-estufa

nos centros urbanos (KAGAWAA et al., 2013). Visando desestimular comportamentos polu-

entes no trânsito, vários páıses desenvolveram regulações e criaram poĺıticas ambientais,

envolvendo vistorias programadas para emissão de poluentes, cobrança de taxas devido

à emissão de CO2, cobraça de taxas devido ao consumo extra de gasolina, e por último,

implantação de programas de incentivo à troca de carros antigos por carros novos (FENG

et al., 2013).

Poĺıticas de remoção de carros velhos1 foram implantadas em diversos páıses. Na

França, na década de 90, inicialmente era oferecido o valor de $2.000 francos pela troca

de um carro usado por um novo, sem estabelecer idade mı́nima de elegibilidade. Nos

anos seguintes a poĺıtica foi retomada, modificando a idade de elegibilidade mı́nima e o

montante de prêmio pago para os proprietários de carros velhos. Em Adda e Cooper

(2000), a mudança da idade ocorreu em função dos efeitos das poĺıticas anteriores, na

formação de estoque mais jovem de véıculos. Entretanto, a literatura não debate quais

os critérios quantitativos para estabelecimento de uma idade mı́nima de elegibilidade e

do valor pago como prêmio de scraping. Nos EUA e França, após 10 anos de uso, os

proprietários começam a considerar o descarte dos carros usados como sucata (ENGERS et

al., 2009).

O estoque de carros mantido pelos consumidores é persistente ao longo do tempo, ou

1Do inglês, scraping policy é a retirada de circulação de um véıculo usado como sucata, geralmente
sendo aproveitado o material para reciclagem.
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seja, se um consumidor possui um carro em um ano, então provavelmente irá possuir o

mesmo carro no ano seguinte (SCHIRALDI, 2011). Esta persistência define uma composição

etária e de valor do estoque de véıculos usados. Devido aos custos de transação na troca

de véıculos, os consumidores absorvem anualmente parte da depreciação de preços até

certo limiar de perda de utilidade (ALBERINI et al., 1998). Após este limiar de perda de

utilidade os consumidores se tornam propensos a trocar os véıculos por modelos mais

novos, podendo engajar em uma poĺıtica de descarte de véıculos antigos como sucata,

caracterizando um processo de atualização da composição etária da frota de véıculos.

Quando as poĺıticas de scraping visam diminuir a emissão de poluentes de combust́ıveis

fósseis (KAGAWAA et al., 2013), tais poĺıticas deveriam focar em consumidores que possuem

maior tolerância à perda de utilidade do véıculo devido à idade, e em proprietários de

véıculos próximos do limiar de depreciação máxima. No último caso, os modelos não-

lineares de crescimento exponencial permitem estabelecer a idade onde o véıculo atinge

sua depreciação máxima, ou seja, a idade limiar onde o véıculo continuará produzindo

poluição ambiental sem experimentar queda estatisticamente de preço. Utilizando a idade

onde ocorre a depreciação máxima do carro, é posśıvel ainda estimar o valor residual do

carro, o qual que deverá ser oferecido como prêmio de scraping, permitindo também

avaliar a viabilidade econômica da poĺıtica. Conforme representação no Gráfico 5.1, os

proprietários estariam dispostos a aceitar um prêmio de scraping de V por véıculos com

idade A, concordando em retirar prematuramente tais carros de circulação e evitando a

emissão de poluição associada a tais véıculos nos próximos anos.

FIGURA 5.1 – Evolução Temporal da Depreciação de Valor
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Utilizando a estimativa de depreciação máxima de um modelo não-linear de cresci-

mento exponencial, substituir na variável dependente e invertendo a equação, obtemos a

idade onde o véıculo atinge a sua depreciação máxima. Desta forma, teŕıamos uma idade

de elegibilidade baseada em critérios quantitativos. Como em algumas marcas que pos-

suem maior reputação associada à resistência e durabilidade (DESAI, 2001), o ajuste dos

modelos não lineares podem considerar as diferentes categorias de véıculo e estabelecer a

idade de elegibilidade diferentes para véıculos de diferentes categorias.

Se os consumidores contabilizarem os custos de manutenção e reparos, um véıculo

em perfeita condições de funcionamento é descartado como sucata quando o seu valor de

mercado pi menos o valor prêmio de descarte svi for menor que os gastos com reparos q r

necessários para fazer funcionar um véıculo inoperante, ou seja, o véıculo será descartado

como sucata se: pi −svi < q r, onde q é a quantidade de reparos, e r é o preço dos reparos

(GRUENSPECHT, 1982). Se os consumidores fazem escolhas racionais e todos os véıculos

possuem a mesma probabilidade de incorrer em reparos fi(q), então a taxa de scraping

para cada tipo de véıculo di será dada 1 menos a integral da distribuição probabilidade

dos reparos sobre o intervalo onde a decisão pelos reparos é racional:

di = 1−
∫ (pi−svi)/r

0

fi(q)dq (5.2.1)

A Equação (5.2.1) mostra que o percentual de véıculos descartados diminui com o

aumento do valor de mercado dos carros usados: pi, caracterizando uma associação inversa

entre a taxa de scraping di e o valor de mercado dos carros usados pi, mesmo diante

de custos de transação e assimetria de informação. Um aumento no valor dos carros

novos aumentaria a demanda por carros usados, levando à queda da taxa de scraping

(GRUENSPECHT, 1982). Mantendo-se os preços dos carros novos constantes, as novas

tecnologias incorporadas aos carros novos fazem a taxa de scraping aumentar, devido ao

aumento no diferencial de utilidade entre véıculos novos e antigos, o que também faz cair

os preços dos carros usados.

Espera-se que os primeiros carros a serem descartados sejam aqueles em pior estado
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de conservação (ALBERINI et al., 1998), sendo estes os maiores responsáveis pela emissão

de poluentes (WEE et al., 2000).

Os consumidores podem fazer a decisão entre manter seu véıculo ou descartá-los com-

parando o valor presente ĺıquido (VPL) de um véıculo usado πt com o valor presente

ĺıquido da segunda melhor alternativa At. Esta segunda melhor alternativa pode ser um

carro mais novo, não possuir nenhum véıculo ou descartar o véıculo antigo como sucata

aceitando o premio de scraping (ALBERINI et al., 1998). Seja Jt = max (At, πt) e o valor

presente ĺıquido (VPL) da decisão ótima no ano t, para entender os efeitos de uma poĺı-

tica de scraping, vamos dividir o valor presente ĺıquido (VPL) de manter a propriedade do

véıculo antigo em dois componentes: (i) O valor presente ĺıquido dos serviços do véıculo

durante o ano corrente, (ii) a taxa esperada em valores atuais da decisão ótima no ano

seguinte t+ 1:

πt = Vt + β E( Jt+1)

onde, β é o fator de desconto e E o valor esperado. O valor ĺıquido dos serviços do

véıculo é dado pela diferença entre os benef́ıcios e os custos advindos do véıculo: Vt =

B(Dt, Qt(Qt−1,Mt−1))−C(Dt, EMt), onde Dt é a quantidade de milhas dirigidas no ano

t, Qt é a medida de condição do véıculo, Mt−1 é a medida de manutenção do véıculo no

ano t − 1, e EMt é o gasto esperado com manutenção no próximo ano. As condições de

desempenho do véıculo Qt dependem das mesmas condições no ano anterior Qt−1, bem

como das condições de manutenção no ano prévio Mt−1. O valor presente ĺıquido (VPL)

de substituição do véıculo por um novo é dado por:

At = max
a

pt − (pat + c) + V a
t + β E( Jaj+1)

onde, pt é o preço atual do véıculo e pat + c é o custo da segunda melhor alternativa. O

custo da segunda melhor alternativa abrange também os custos de transação c. O valor

dos serviços advindos do véıculo a no ano corrente é dado por: V a
t , e o valor presente

ĺıquido (VPL) de se possuir um véıculo no ano t+ 1 é dado por: β E(Jaj+1).
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Como a decisão de descartar um véıculo é afetada pela oferta de uma prêmio de

scraping? Qual o impacto das expectativas futura de gastos com manutenção sobre a

decisão de descartar um carro como sucata? Suponha que o consumidor decidiu manter

o seu véıculo: πt > At, e seja S uma oferta de descarte de sucata. Considerando que

o véıculo antigo está sujeito as taxas extras de poluição e precisa recusar as ofertas de

descarte de sucatas, então o premio de scraping será aceito se:

pt < πt − [ πat − (pat + c) ] (5.2.2)

onde, πat = V a
t + β E(Jat ) é o benef́ıcio bruto da segunda melhor alternativa. A desigual-

dade (5.2.2) é derivada considerando que o proprietário manteria seu véıculo antigo na

ausência de uma poĺıtica de descarte véıculos antigos como sucata. A decisão de entregar

o carro para descarte depende das caracteŕısticas do véıculo e também das caracteŕısticas

da segunda melhor alternativa dispońıvel. Consumidores que já estivessem planejando

trocar o véıculo antigo aceitariam um prêmio de scraping cujo valor seja pelo menos igual

ao valor de mercado do seu véıculo antigo. Consumidores que não estivessem planejando

trocar de carro teriam que pesar sua decisão comparando o prêmio de scraping com os

valores esperados futuros com manutenção e reparos, taxas de poluição e depreciação dos

usados nos anos seguintes.

Suponha a introdução de uma regulação ambiental prevendo um teste de emissão de

poluentes, onde os proprietários devem incorrem em custos de manutenção e reparos de

R em caso de poluição excedente do véıculo. A expectativa destes custos diminui o valor

presente ĺıquido do véıculo de pt para pt − R. Agora um potencial comprador do véıculo

antigo provavelmente irá verificar as condições de emissão de poluentes ambientais, e a

expectativa dos custos de manutenção irá impactar negativamente o valor de mercado.

O proprietário do véıculo antigo desejará evitar tais custos de manutenção e reparação,

o que pode ser feito aceitando um prêmio de scraping. O proprietário do véıculo antigo

decidirá pelo descarte se πt − R < S, onde S é o prêmio de scraping, ou seja, a decisão

pelo descarte depende da comparação do valor de mercado do véıculo antigo em relação
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ao valor de descarte de sucata, mais os custos de manutenção e reparos.

Os modelos não lineares de crescimento exponencial serão utilizados como critério

quantitativo para estabelecimento de uma idade mı́nima de elegibilidade e um valor su-

gerido de prêmio de scraping. Em primeiro lugar, os modelos fornecem o valor predito

dos véıculos em qualquer idade, permitindo simular diferentes combinações entre idade e

prêmio de scraping. Em segundo lugar, a estimativa de depreciação máxima, dada pelo

parâmetro β0 (Subseção 5.3.1), pode ser substitúıda na variável dependente, calculando-se

a idade na qual o véıculo atinge sua depreciação máxima: β̂0 = w(d)⇒ d∗ = w(β̂0)−1.

5.2.2 Modelo de Consumidores Mı́opes

A literatura investiga em que medida os consumidores antevem adequadamente os

custos operacionais na sua decisão de compra de bens duráveis (SAWHILL, 2010). Os

consumidores são heterogêneos em relação à utilidade marginal do serviço prestado pe-

los carros (STOLYAROV, 2002), existindo alguns consumidores pouco tolerantes à perda

de utilidade dos carros, os quais fazem escolhas que privilegiem gratificação instantânea

(MEIER; SPRENGER, 2010). Parte da depreciação experimentada pelos véıculos nos anos

iniciais de vida seria explicada pela combinação entre consumidores heterogêneos e a falha

em antever adequadamente a depreciação futura dos véıculos (KAHN, 1986). Ao transaci-

onarem os seus véıculos usados como parte do pagamento de um véıculo zero quilômetro,

esses consumidores impulsivos estariam mais dispostos em perder preço no carro usado

na negociação de compra de um carro novo, induzindo taxas de depreciação mais intensas

no inicio do ciclo de vida de um véıculo (BUSSE; SILVA-RISSO, 2010).

Entretanto, Verboven (2002) não encontrou evidências de miopia dos consumidores no

mercado de carros, enquanto Sallee (2015) mostra que os consumidores antecipam ade-

quadamente os gastos futuros com combust́ıveis gastos por milhas rodadas, e em Schiraldi

(2011) os consumidores decidem entre véıculos movidos a gasolina ou a diesel de forma

compat́ıvel com a expectativa de gastos futuros com combust́ıveis. Também em Verboven

(1999), os consumidores antecipam razoavelmente os gastos futuros com combust́ıvel na
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decisão de escolha por um carro, não havendo evidências de miopia. Evidências de miopia

dos consumidores também não são confirmadas por Busse et al. (2012), que compara as

taxas de desconto impĺıcitas na avaliação de véıculos e a taxa de juros da economia.

5.2.3 Modelo Contábil de Depreciação de Bens Duráveis

Deterioração de bens duráveis pode ser definida como o decĺınio f́ısico observado ao

longo do tempo, ou seja, os efeitos de obsolescência e perda de desempenho dos bens

usados em comparação aos modelos novos (DESAI, 2001). Por outro lado, a depreciação é

a perda de valor econômico experimentada com o envelhecimento de um bem durável. A

literatura geralmente adota variáveis Proxy para representar o desgaste de véıculos. Em

Engers et al. (2009), o desgaste do véıculo é mensurado pela quilometragem anual, em

Feng et al. (2013), o desgaste do carro é percentual de depreciação dos preços entre dois

momentos do tempo, e Barnes e Langworthy (2003) utiliza o desgaste dos pneus como

medida de desgaste.

A literatura distingue ainda os conceitos de depreciação e obsolescência, onde este

último refere-se aos efeitos sobre os preços de uma “safra” de bens duráveis resultante do

aparecimento de novas safras (WYKOFF, 2004). Se a quantidade de milhas dirigidas por

ano pode ser utilizada como medida do fluxo de serviços advindos de um carro, ou seja,

uma variável proxy para a qualidade do carro, então as milhas anuais dirigidas explicam

grande parte das quedas nos preços dos carros usados (ENGERS et al., 2009). O efeito

obsolescência relacionado às mudanças de design, incorporação de novos itens de segurança

e conforto estão entre os fatores que explicam a queda nos preços dos véıculos usados ao

longo do tempo (SALLEE, 2011). Entretanto, o efeito de obsolescência de carros ainda

é pequeno se comparado a outros bens duráveis que também experimentam mudanças

radicais de design e tecnologia, ou seja, as melhorias de design e qualidade dos carros não

explicam inteiramente o decĺınio nos preços dos carros usados (WYKOFF, 2004).

Os debates sobre os conceitos depreciação e deterioração remetem aos tempos da con-
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trovérsia das duas Cambridges2 na década de 50 (WYKOFF, 2004). Como um tema se-

cundário ao debate, procurava-se estabelecer se as medidas agregadas de capital deveriam

distinguir entre obsolescência e deterioração diante das mudanças tecnológicas incorpo-

radas às novas máquinas (COHEN; HARCOURT, 2003). O ponto de vista neoclássico não

diferenciava entre obsolescência e deterioração nas medidas agregadas de capital, distin-

guindo tais conceitos somente em análises microeconômicas.

No presente trabalho apesar de reconhecermos a correlação entre obsolescência e de-

preciação (GORDON, 1990), será realizada a modelagem considerando o conceito de depre-

ciação econômica. Embora fosse posśıvel construir uma medida de deterioração utilizando

a mesma abordagem de Engers et al. (2009), nosso interesse em depreciação econômica

deve-se à sua manifestação como reflexo de outros efeitos além do decaimento f́ısico, tais

como, os efeitos de heterogeneidade dos consumidores na valoração da qualidade dos car-

ros (ENGERS et al., 2009), efeito de mudança de design de um modelo novo (SAWHILL,

2010), mudança de valoração de atributos pelos consumidores (OHTA; GRILICHES, 1986)

e efeito de miopia dos consumidores (BUSSE et al., 2012).

Ao abordar o processo de depreciação de bens duráveis do ponto de vista da deteri-

oração f́ısica, Schiraldi (2011) considera um processo estocástico no tempo t, onde cada

consumidor possui no máximo uma unidade do bem durável. Devido à degradação dos

bens duráveis, cada consumidor desejará fazer a substituição por um modelo novo, recor-

rendo ao mercado de revenda. Os consumidores maximizam o valor esperado da utilidade

intertemporal utilizando fator de desconto β ∈ (0, 1).

Seja Jt o conjunto de carros dispońıveis no peŕıodo t, o qual abrange também o

mercado secundário: Jt = j : j ∈ [
⋃t
τ=1 Jt]. Considerando o mercado de automóveis,

em cada peŕıodo existe a possibilidade do consumidor optar pelo carro outside, ou seja,

não possuir nenhum carro: j = 0. Se o consumidor não adquiriu véıculo no peŕıodo

2Nos debates, os principais protagonistas eram Joan Robinson (Cambridge, Inglaterra) e Robert So-
low (Cambridge, Massachusetts). Robinson argumentava que a análise marginal do capital é circular e
enganadora. Solow defendia que a análise do capital era coerente e útil. Em relação à mensuração do
capital, Robinson argumentou que não se deveria agregar uma lista de entradas de capital para construir
uma medida global. Por sua vez, Solow aprovava a agregação neoclássica com base na análise marginal
do capital (COHEN; HARCOURT, 2003).
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anterior à t, pode optar por adquirir um véıculo em t+1 ou permanecer sem véıculo. Se o

consumidor adquiriu um véıculo em t, então esse carro começa a experimentar um processo

de depreciação em t + 1, e em cada momento do tempo o proprietário terá que decidir

novamente entre manter seu carro usado, vender ou descartar3. Se o consumidor decide

revender ou descartar, precisa decidir novamente se irá adquirir algum véıculo entre as

opções restantes no conjunto Jt
⋃

0. O consumidor vê-se então diante do mesmo problema

de decisão no peŕıodo t + 1, precisando maximizar a utilidade esperada em um conjunto

de restrições de informações e recursos. Os j ∈ Jt véıculos possuem caracteŕısticas f́ısicas

observadas xjt, não observadas (pelo econometrista) ξjt, preços pjt e custos de transação

τjt.

O modelo de preços hedônicos de Bajari et al. (2012) adota uma abordagem pare-

cia ao tratar separadamente caracteŕısticas observáveis e não-observáveis. Os custos de

transação, abrangendo os custos de busca por informação, custos financeiros e informação

assimétrica, são pagos pelos consumidores. Não existem custos de transação se o consu-

midor escolhe o véıculo outside: p0t = 0. Os consumidores são heterogêneos em relação à

valoração dos atributos dos carros. Em cada peŕıodo t as preferências dos consumidores

possuem choques aleatórios dados por: εit = (εi0t, εi1t, . . . , εiJtt). Os choques aleatórios

são independentes entre (i, j, t). O consumidor deriva uma das utilidades ũkit ou ukit para

a posśıvel escolha em t.

Importante lembrar que os bens duráveis usados que não se encontram no mercado

para revenda também possuem um valor residual (HULTEN; WYKOFF, 1981), o qual pode

ser mensurado pelo valor de um bem idêntico e dispońıvel para revenda no mercado.

Entretanto, existe um debate na literatura sobre a equivalência de preços entre ativos

usados dispońıveis e indispońıveis para a revenda, questionando se os véıculos oferecidos

para revenda possuem a mesma qualidade dos véıculos fora do mercado. A literatura de

lemon cars têm se ocupado em avaliar se os véıculos são comercializados à uma taxa de

desconto de risco sistemático (AKERLOF, 1970). Diferenças sistemáticas de qualidade entre

os véıculos usados fora do mercado e dispońıveis para revenda comprometeriam a expansão

3através de scraping
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das análises de métodos de preços hedônicos e outros métodos econométricos para avaliar

toda a economia. No presente estudo, isto implicaria que os véıculos fora do mercado

estariam sujeitos a um processo de depreciação diferente dos véıculos comercializados, e

consequentemente, a interpretação dos modelos de crescimento exponencial ficaria restrita

aos véıculos comercializados.

Segundo Sawhill (2010), bens duráveis mais antigos experimentam queda de preços

por dois motivos: (i) O final do ciclo de vida produtivo do capital está mais próximo, e

(ii) os ativos mais antigos são menos rentáveis, pois apresentam produtividade mais baixa

e gastos com reparos e manutenção mais altos. Em qualquer ponto do tempo, a relação

entre idade e preço é dada por uma curva inclinada para baixo, tal como na Figura 5.2.

As maiores taxas de decĺınio nos preços ocorrem nos anos iniciais de vida do produto.

Possuir um véıculo novos implica em mais depreciação que a posse de um véıculo antigo,

levando a um relacionamento não-linear entre preço e idade de carros (FENG et al., 2013).

FIGURA 5.2 – Preço e Idade de um Bem Durável

Uma relação entre preço e idade representada por uma linha reta estaria retratando

que o valor do ativo diminui a taxas constantes com a idade.

Na Figura 5.2, o valor de um bem com idade X é representado pelo ponto“a”, enquanto

o valor de um bem com idade Y é representado pelo ponto “b”. A depreciação econômica

é dada pela diferença entre as projeções dos pontos “a” e “b” no eixo vertical. Quando

AB é representada por uma linha reta, então a taxa de depreciação econômica é crescente
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com o tempo.

Na ausência de inflação e de obsolescência f́ısica, a curva AB delineia uma trajetória de

preço de um bem durável com o tempo. Dois produtos com idade X e Y teriam a mesma

diferença de preços quando observados em 2010 e 2015, entretanto, devido à inflação que

ocorre neste peŕıodo, esta equivalência não é válida. Desta forma, a mudança de preço

de um bem durável possui dois componentes, um devido à depreciação econômica e outro

devido à inflação.

Na mensuração do valor de bens duráveis, além da distinção entre depreciação e infla-

ção, deve-se distinguir também a obsolescência tecnológica. Os produtos desenvolvidos em

2015 incorporam desenvolvimentos tecnológicos e de design que os tornam superiores aos

produtos desenvolvidos em 2010. Particularmente no mercado de carros, cada nova ge-

ração de véıculos possui melhores tecnologias de economia de combust́ıvel, incorporando

melhores itens de segurança em acidentes e design de absorção de batidas (SAWHILL,

2010). Considerando o ano que diferentes coortes de carros foram produzidas, pode-se

tentar enquadrar a questão da superioridade tecnológica de uma geração sobre a geração

anterior, tornando os produtos novos mais valiosos que os produtos anteriores.

5.3 Metodologia

Aqui apresentamos maiores detalhes metodológicos sobre os modelos de crescimento

exponencial, incluindo estimação e interpretação dos parâmetros.

5.3.1 Modelos de Crescimento Não-Lineares

Um modelo de regressão não-linear é uma generalização do modelo de regressão li-

near, onde a variável explicativa é representada por uma função não-linear, por exemplo:

E(yi) =
exp(θ1)

1 + exp(θ2)
(SOUZA, 1998), onde os parâmetros podem ser estimados através de

mı́nimos quadrados não-lineares, sempre que os erros são aditivos (LINDSTROM; BATES,

1990; GOSHU; KOYA, 2013).
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A classe de modelos de crescimento não-linear é tratada por Souza (1998), Annadurai

et al. (2000), Grimm (2009) e Goshu e Koya (2013) para modelagem de crescimento

de culturas em biologia, engenharia florestal, agricultura, demografia e agronomia. O

modelo de crescimento loǵıstico é um dos casos dos modelos de crescimento exponencial.

Em demografia, usa-se o modelo loǵıstico de crescimento para populações (KAHM et al.,

2010):

w(t) = m(t; Θ∗) =
θ∗1

1 + θ∗2 exp−(θ∗3 + θ∗4 x)

onde w é o crescimento populacional, t é o tempo em anos e m(t; Θ∗) representa a função

média, a qual depende do vetor de parâmetros Θ∗ = (θ∗1, θ
∗
2, θ
∗
3, θ
∗
4) e do vetor de variáveis

explicativas t. Por exemplo, se θ∗3 > 0 conforme t aumenta, o termo exp [−(θ∗3 + θ∗4 x)] se

aproxima de zero e a função m(t; Θ∗) se aproxima da asśıntota θ∗1. Assim, ao assumir um

crescimento populacional loǵıstico, está se impondo um limite de saturação populacional

dado por θ∗1. A interpretação de θ∗3 e θ∗4 está relacionada ao ponto onde a população

atinge metade do seu crescimento. Ao utilizar o modelo de crescimento loǵıstico, assumi-

se simetria no valor de t onde m(t) atinge a metade do crescimento: m(t =
θ∗3
θ∗4

; Θ∗) =
θ∗1
2

,

ou seja, o modelo loǵıstico é simétrico no ponto t =
θ∗3
θ∗4

.

Os resultados dos parâmetros estimados dos modelos de crescimento exponencial per-

mitiram caracterizar a dinâmica temporal entre perda de valor e a idade do véıculo.

Considerando o modelo de crescimento loǵıstico4, o seu ponto de inflexão (t =
θ∗3
θ∗4

) indi-

caria a idade de transição onde o véıculo começa o seu processo de estabilização de preço,

e o parâmetro θ∗1 representa a desvalorização máxima atingida pelo carro.

A expressão matemática do ponto de inflexão do modelo de crescimento loǵıstico as-

sume que a mudança do processo de desvalorização ocorre na mediana da curva de desva-

lorização (ANNADURAI et al., 2000). Entretanto, existem outros modelos de crescimento

que não possuem este pressuposto. Goshu e Koya (2013) desenvolvem os pontos de infle-

4Não confundir com o modelo probabiĺıstico logit para variáveis dependentes binárias. O modelo

probabiĺıstico loǵıstico herda seu nome da sua função de ligação g(µi) =
lnµi

1− lnµi
, onde g(µi) = Xiβ

(DEMIDENKO, 2013)
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xão para os modelos de crescimento exponencial: Loǵıstico Generalizado, Richards, Von

Bertalanffy, Brody, Gompertz, Weibull Generalizada, Monomolecular e Mitscherlich. Em

todos os casos, o ponto de inflexão é obtido a partir dos parâmetros estimados e possui

importante significado em diversas áreas de aplicação. O Gráfico 5.3 apresenta algumas

curvas exponenciais de crescimento retiradas de Goshu e Koya (2013):

FIGURA 5.3 – Curvas de Crescimento Exponencial

Sempre que a evolução da variável dependente se caracterizar pela existência de fases

e peŕıodos, tais como adolescência, juventude e maturidade, pode-se utilizar uma função

sigmoide5, contendo ponto de inflexão nos peŕıodos da juventude e apresentando um ponto

de estabilidade no peŕıodo de maturidade (Gráfico 5.3). Tais funções são relativamente

mais dif́ıceis de estimar em relação aos modelos OLS.

Seja modelo não-linear no formato:

wi = f(ti, B) + εi, i=1,2, . . . , n.

onde w é a variável dependente, t é a variável independente e B é um vetor representando

os parâmetros a serem estimados: (β1, β2, . . . , βp), p é o número de parâmetros a serem

estimados, n é o número de observações e εi é um erro aleatório que entra na equação de

forma aditiva. A estimativa de (β1, β2, . . . , βp) é obtida através da minimização da soma

5Função sigmoide é uma função cujo gráfico possui formato em “S”, por exemplo, f(x) =
1

1 + exp (−λ x)
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de quadrados dos reśıduos (SQRes):

SQRes =
n∑
i

[wi − f(ti, B)]2 (5.3.1)

Sob os pressupostos de independência das observações e distribuição normal de εi com

média zero e variância σ2, sendo wi e t valores fixos, a soma dos reśıduos é uma função de

B. As estimativas de mı́nimos quadrados de B são encontrados diferenciando a Expressão

(5.3.1) em relação a cada um dos parâmetros (β1, β2, . . . , βp) e igualando a zero:

n∑
i

wi − f(ti, B)
∂f(ti, B)

βj
= 0

As equações resultantes são denominadas equações normais e possuem formato não-

lineares (SOUZA, 1998).

A Tabela 5.1 apresenta o formato matemático das funções de crescimento exponencial

mais populares conforme notação utilizada em Fekedulegn et al. (1999). Para a classe

de modelos considerados na Tabela 5.1, não é posśıvel obter uma solução anaĺıtica de

estimação dos parâmetros, lançando-se mão de métodos iterativos para minimização da

soma de quadrados dos reśıduos.

TABELA 5.1 – Modelos Não-Lineares de Crescimento Exponencial

Caso Modelo de Crescimento Não-Linear

Exponencial Neg. w(t) = β0 (1− exp (−β2 t))

Monomolecular w(t) = β0 (1− β1 exp (−β2 t))

Mitcherlich w(t) = (β0 − β βt2)

Gompertz w(t) = β0 [exp (−β1 exp (−β2 t))]

Loǵıstica w(t) =
β0

[1 + β1 exp (β2 t)]

Von Bertalanffy w(t) = (β
(1−β3)
0 − β1[exp (β2 t)])

1/(1−β3)

Richards w(t) =
β0

(1 + β1 exp (β2 t))1/β3

Weibull w(t) = β0 − β1 exp (−β2 t
β3)

Nem sempre os parâmetros dos modelos não-lineares de crescimento possuem fácil
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interpretação. O parâmetro mais facilmente interpretado é o β0, o qual representa a

asśıntota da curva de depreciação ou ponto máximo de crescimento. O parâmetro β1

é uma constante intŕınseca, β2 é o parâmetro que governa a taxa de crescimento da

variável dependente em relação ao crescimento do tempo, e por último β3 é denominada

constante alométrica. Em biologia, a constante alométrica refere-se às mudanças nas

dimensões relativas das partes de um organismo que são correlacionados com mudanças

no seu tamanho como um todo. No presente estudo, os principais parâmetros de interesse

da análise serão o parâmetro β0 e o ponto de inflexão.

Os métodos interativos de estimação dos parâmetros dos modelos não-lineares reque-

rem o desenvolvimento de derivadas parciais em relação a cada um dos parâmetros6: β0,

β1, β2 e β3. Estas derivadas são apresentadas nas tabelas no Apêndice D.1.

5.3.1.1 Valores Iniciais

A especificação dos valores iniciais é um dos principais problemas enfrentados no ajuste

de modelos não lineares (FEKEDULEGN et al., 1999). Valores iniciais inadequados resul-

tam em processos interativos mais longos, com falta de convergência e possibilidade de

obtenção de máximos locais ao invés de máximos globais (SOUZA, 1998).

Fox e Weisberg (2011) ilustram um método para determinação do valor inicial para

o modelo de crescimento exponencial loǵıstico. Supondo inicialmente o valor máximo

observado na variável resposta como sendo o valor inicial para o parâmetros β0, os valores

iniciais para os demais parâmetros podem ser obtidos reparametrizando o modelo de

6O procedimento NLIN do SAS requer a especificação das derivadas parciais em relação aos parâme-
tros dos modelos não lineares. Estas derivadas parciais devem ser inseridas na sintaxe de programação.
Já o procedimento MODEL do SAS e a função nls do R não necessitam da especificação das derivadas
parciais (FOX; WEISBERG, 2011).
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crescimento loǵıstico para obter-se uma equação de regressão linear:

w(t) =
α

1 + β exp (k t)
(5.3.2)

w(t)

α
=

1

1 + β exp (k t)

1− w(t)

α
=

exp (k t)

1 + β exp (k t)

w(t)/α

1− w(t)/α
=

1

β exp (k t)

ln

[
w(t)/α

1− w(t)/α

]
= k t

onde a Expressão (5.3.3) pode ser estimada através de um modelo OLS para obter um

valor inicial para o parâmetro k.

As dificuldades de especificação de valores iniciais podem ser contornadas entendendo-

se o significado dos parâmetros dos modelos. O parâmetro β0 é o valor máximo posśıvel

que a variável dependente pode atingir. O parâmetro β2 é interpretado como sendo a

velocidade pela qual a variável resposta atinge seu valor máximo: β0. Com base nesta

definição, podemos obter a Expressão (5.3.3):

β2 ⇒
(w2 − w1)/(t2 − t1)

β∗0
(5.3.3)

onde w1 e w2 são valores da variável resposta nos peŕıodos de tempo t1 e t2, tendo β∗0

como “’chute’ do valor inicial de β0.

Para cada um dos modelos de crescimento, os valores iniciais para o parâmetro β1

podem ser obtidos avaliando o estágio de crescimento inicial. A Tabela 5.2 mostra os

valores iniciais para o parâmetro β1 quando t = 0, onde w(0) é a magnitude da variável

resposta no momento incial, em algumas situações igual a zero.

Fazendo w(0) = 0, as funções Monomolecular e Von Bertalanffy recebem parâmetro

inicial β∗1 igual a 1, enquanto as funções Mitcherlich e Weibull recebem valor inicial β∗1

igual a β0. Não é posśıvel fazer w(0) = 0 para obter os valores iniciais das funções
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TABELA 5.2 – Determinação dos Valores Iniciais

Caso Valor de w(0) no momento incial Aproximação para β1

Exponencial Negativa Não Existe -

Monomolecular w(0) = β0 (1− β1) β∗1 = 1− w(0)

β0

Mitcherlich w(0) = β0 − β1 β∗1 = β0 − w(0)

Gompertz w(0) = β0 exp (−β1) β∗1 = ln [β0]− ln [w(0)]

Loǵıstica w(0) =
β0

1 + β1

β∗1 =
β0

w(0)
− 1

Von Bertalanffy w(0) = β0(1− β1)

1

1− β3 β∗1 = 1− [
w(0)

β0

]1−β3

Richards w(0) =
β0

(1− β1)

1

β3

β∗1 = [
β0

w(0)
]β3 − 1

Weibull w(0) = β0 − β1 β∗1 = β0 − w(0)

Gompertz, Loǵıstica e Richards, assumindo-se um valor pequeno para β0, mas diferente

de zero. Fazendo w(0) = 0, a função Richards recebe valor inicial: β∗1 = β
∗ [1−β3]
0 .

5.3.2 Pontos de Inflexão

Ponto de inflexão7 é um ponto sobre uma curva onde a derivada de segunda ordem

troca de sinal, ou seja, é o ponto onde ocorre uma mudança no sentido da concavidade,

sendo uma função cont́ınua w(t) duas vezes diferenciável.

A importância do ponto de inflexão reside no fato deste representar o momento do

tempo onde termina a fase de desvalorização mais intensa e começa a fase de estabilização

do processo de depreciação. A Tabela 5.3 apresenta as expressões finais para os pontos de

inflexão dos modelos de crescimento exponencial. As derivações matemáticas dos pontos

de inflexão são apresentadas no Apêndice (D.3).

Os modelos de crescimento Gompertz, Loǵıstico, Von Bertalanffy, Richards e Wei-

7Formalmente, seja I um intervalo aberto em <, e seja um ponto a tal que a ∈ I. Seja w(t) uma
função cont́ınua em I. A função w(t) tem um ponto de inflexão em (a,w(a)), se existe um ε > 0 tal que o
gráfico da função tem a concavidade voltada para cima (para baixo) em ]a− ε a[ e concavidade voltada
para baixo (para cima) em ]a a+ ε[.
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TABELA 5.3 – Modelos matemáticos não-lineares

Função Ponto de Inflexão Depreciação no Ponto de Inflexão

Exponencial Negativa - -

Monomolecular - -

Mitcherlich - -

Gompertz a =
lnβ1

β2
w(a) =

β0

e

Loǵıstico a =
lnβ1

β0
w(a) =

β0

2

Von Bertalanffy a =
1

β2
ln (β1/[1− β3]) w(a) = β

1

1− β3
3 β0

Richards a =
ln (β1/β3)

β2
w(a) = β0 [1− β3]β3

Weibull a = [ β3−1
β2 β3

]1/β3 w(a) = β0 − β1[exp (β3−1
β3

)]

bull permitem calcular o ponto de inflexão, enquanto os modelos Exponencial Negativo,

Monomolecular e Mitcherlich não permitem obter pontos de inflexão.

5.4 Dados Utilizados

O banco de dados utilizado neste caṕıtulo foi apresentado em maiores detalhes na

Subseção 2.4, onde mostramos que existem mais de 600 modelos distintos de carros. Para

não inflacionar a quantidade de modelos estimada foi preciso adotar algum critério de

seleção de véıculos representativos. Para isto, foi utilizada a classificação de véıculos

por categoria de design: Converśıvel, Cupê, Hatchback, Minivan, Perua, Picape, Sedã

e Utilitário, selecionando os modelos mais frequentes em cada categoria. Os véıculos

resultantes encontram-se na Tabela 5.4.

Os modelos Discovery-Land Rover (R$169.211), Hilux-Toyota (R$106.122) e SLK-

Mercedes-Benz (R$146.789) são os véıculos mais caros analisados, o que provavelmente

irá impactar na depreciação máxima atingida por estes véıculos e no ponto de inflexão

(Tabela 5.4).
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TABELA 5.4 – Modelos de Crescimento Não-Linear: Logistic

Modelo Representativo Marca Categoria Preco Médio(R$) Frequência

A6 Audi Perua 104.576 67

Carnival Kia Minivan 69.344 46

Corolla Toyota Sedã 44.525 1.395

Discovery Land Rover Utilitário 169.211 582

Hilux Toyota Picape 106.122 2.531

Palio Fiat Hatchback 26.144 3.470

Passat Volkswagen Cupê 65.076 446

SLK Mercedes-Benz Converśıvel 146.789 185

FONTE: Base de Dados de Véıculos Obtida por Web Scraping da Internet Utilizando Scrapy-Python.

Os Gráficos 5.4 e 5.5 mostram a evolução temporal dos preços dos véıculos: Audi-A6

(Perua), Kia-Carnival (Minivan), Toyota-Corolla (Sedã), Land Rover-Discovery (Utilitá-

rio), Toyota-Hilux (Picape), Fiat-Palio (Hatchback), Volkswagen-Passat (Cupê) e Mercedes-

Benz-SLK (Converśıvel). Vemos que o processo de desvalorização dos véıculos segue uma

tendência não linear.

5.5 Resutados

Prieto et al. (2015) apontam a idade como um dos principais determinantes dos preços

de véıculos usados. As demais variáveis apontadas são quilometragem, potência do motor,

tipo de motor (diesel ou gasolina), segmento de mercado, cor e demais itens opcionais,

tais como: pintura metálica, freio ABS, Cruise Control8, computador de bordo e ar

condicionado. Nesta Subseção, a variável idade será a única variável inclúıda nos modelos

não lineares para explicar a evolução da depreciação de preços dos véıculos.

As abordagens econometria que utilizam várias variáveis explicativas geralmente uti-

lizam modelos lineares. A utilização da um modelo não linear utilizando várias variáveis

8Cruise Control : Sistema de programação de velocidade, onde uma vez que a velocidade programada
é atingida, pode-se retirar o pé do acelerador e a velocidade se manterá constante. Isto possibilita um
maior conforto da condução em uma viagem.
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FIGURA 5.4 – Evolução dos Preços do Audi-A6 (Perua), Land Rover-Discovery (Utilitá-
rio), Toyota-Hilux (Picape) e Mercedes-Benz-SLK (Converśıvel)

explicativas tornaria o processo de estimação excessivamente complexo e computacio-

nalmente impraticável. Tanto os modelos de crescimento não-lineares considerados na

Subseção 5.3.1 como também os modelos contábeis da Subseção 5.2.3 contém uma única

variável explicativa. Outra justificativa para modelagem econométrica da depreciação

considerando somente uma variável explicativa encontra-se no fato de estarmos utilizando

agregação de preços médios de véıculos por ano, ou seja, não estamos modelando direta-

mente uma seccional dos preços para cada um dos carros, tal como feito no caṕıtulo 4.

Desta forma, teŕıamos dificuldade em construir agregações para as variáveis que represen-

tam a existência de itens de conforto e segurança, tais como Ar Condicionado, Freio ABS,

Computador de Bordo, entre outras.

No presente modelo, a variável dependente, chamada de depreciação, é definida como

sendo a diferença entre o valor do véıculo no tempo t menos o valor máximo do véıculo no

tempo inicial t0 normalizada pelo valor máximio: depret =

[
pt0 − pt
pt0

]
, depret ∈ [0, 1]

(FENG et al., 2013). Os pontos de inflexão serão calculados utilizando os parâmetros esti-

mados dos modelos não-lineares, conforme Tabela 5.3. Os modelos Negative Exponencial,

Monomolecular e Mitcherlich não possuem ponto de inflexão, sendo apresentados visando

avaliar a qualidade do ajuste dos modelos não lineares para cada um dos carros (Tabela

D.5). Os modelos Gompertz, Logistic, VonBertalanffy, Richards e Weibull possuem ponto
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FIGURA 5.5 – Evolução dos Preços dos Véıculos Kia-Carnival (Minivan), Toyota-Corolla
(Sedã), Fiat-Palio (Perua) e Volkswagen-Passat (Cupê)

de inflexão, os quais foram apresentados anteriormente na Tabela 5.3.

Vamos apresentar os resultados estimados para os modelos Loǵıstico e Richards (Tabe-

las D.6 e D.7). As Tabelas no Apêndice D.3, contém os parâmetros estimados, coeficientes

de determinação (R2) e os pontos de inflexão (“a”) para os modelos não apresentados neste

caṕıtulo.

Os pontos de inflexão foram obtidos segundo as expressões da Tabela 5.3. A estima-

tiva de depreciação máxima dos véıculos (β0) difere consideravelmente dos resultados dos

modelos sem ponto de inflexão (Tabela D.5), e a coluna w(a) mostra o valor da variável

dependente no ponto de inflexão, ou seja, qual a depreciação sofrida pelo véıculo antes do

ponto de inflexão.

O modelo de crescimento loǵıstico possui ponto de inflexão ocorrendo 50% do valor da

depreciação total: w(a) =

[
β0

2

]
(Tabela 5.3), possuindo depreciação no ponto de inflexão

(w(a)) relativamente mais elevada que os demais modelos. Observamos que os valores

para a variável dependente no ponto de inflexão variam entre 34,7% e 43%. Os modelos

Fiat-Palio e Toyota-Corolla apresentaram desvalorização anual antes do ponto de inflexão

(w(a)/a) de 20%, enquanto o modelo Kia Carnival apresentou a menor desvalorização

anual antes do ponto de inflexão (9%).
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TABELA 5.5 – Modelos de Crescimento Não-Linear: Logistic

Carro β0 β1 β2 a w(a) w(a)/a R2

A6 Parâm. 0,86 8,48 0,45 2,5 43,0% 0,17 97,4
Audi Est. t 52, 4∗ 7, 6∗ 13, 4∗

Carnival Parâm. 0,69 15,04 0,71 3,9 34,7% 0,09 98,8%
Kia Est. t 96, 9∗ 5, 4∗ 12, 0∗

Corolla Parâm. 0,84 5,92 0,31 2,1 42,1% 0,20 98,4%
Toyota Est. t 42, 3∗ 13, 7∗ 17, 5∗

Discovery Parâm. 0,86 10,65 0,50 2,8 42,8% 0,16 97,4%
Land Rover Est. t 46, 0∗ 6, 2∗ 11, 6∗

Hilux Parâm. 0,75 9,59 0,33 3,0 37,4% 0,12 99,4%
Toyota Est. t 34, 5∗ 17, 0∗ 22, 1∗

Palio Parâm. 0,76 4,41 0,27 2,0 38,1% 0,20 99,6%
Fiat Est. t 46, 8∗ 33, 1∗ 27, 9∗

Passat Parâm. 0,86 7,20 0,39 2,3 43,0% 0,19 98,2%
Volkswagen Est. t 52, 8∗ 11, 1∗ 14, 3∗

SLK Parâm. 0,65 5,94 0,34 2,7 32,7% 0,12 95,4%
Mercedes-Benz Est. t 28, 0∗ 7, 1∗ 9, 7∗

FONTE: Base de Dados de Véıculos Obtida por Web Scraping da Internet Utilizando Scrapy-Python.
OBS: * Significância estat́ıstica de 1%; ** Significância estat́ıstica de 5%; *** Significância estat́ıstica de
10%; e “ns” Não possui significância estat́ıstica.

Segundo o modelo de Richard, os véıculos Toyota-Corolla e Volkswagen-Passat pos-

suem depreciação máxima de 92%, enquanto os véıculos Kia-Carnival e Toyota-Hilux

possuem depreciação máxima de 71% e 78%, respectivamente, e os véıculos Fiat-Palio e

SLK-Mercedes Benz possuem depreciação máxima de 92% e 83%, respectivamente (Tabela

5.6).

O Toyota-Hilux possui a menor taxa de depreciação anual (w(a)/a) antes do ponto

de inflexão (16%), indicado ser uma opção de véıculo zero quilômetro para consumidores

que pretendem revender seu véıculo antes dos 5 anos de idade. A taxa de depreciação

anual antes do ponto de inflexão para o automóvel Volkswagen-Passat (w(a)/a = 47%)

indicando ser uma opção de compra ruim para consumidores de véıculos zero quilômetro

que pretendem revender seus carros antes do primeiro ano de idade.

Os parâmetros β1 e β2 não apresentaram significância estat́ıstica para os véıculos
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TABELA 5.6 – Modelos de Crescimento Não-Linear: Richards

Carro β0 β1 β2 β3 a w(a) w(a)/a R2

A6 Parâm. 0,91 -1,17 0,20 -0,94 1,1 49% 0,43 99,6%
Audi Est. t 73, 8∗ −15, 5∗ 8, 5∗ −4, 6∗

Carnival Parâm. 0,71 0,03 0,49 0,01 3,0 71% 0,24 99,0%
Kia Est. t 104, 8∗ 0, 0ns 4, 4∗ 0, 0ns

Corolla Parâm. 0,92 -1,01 0,14 -0,87 1,1 53% 0,50 99,6%
Toyota Est. t 45, 7∗ −10, 9∗ 6, 2∗ −3, 3∗

Discovery Parâm. 0,93 -1,32 0,18 -1,22 0,4 35% 0,80 99,7%
Land Rover Est. t 82, 6∗ −29, 4∗ 9, 2∗ −5, 7∗

Hilux Parâm. 0,78 -0,28 0,21 -0,10 4,9 78% 0,16 99,7%
Toyota Est. t 38, 9∗ −0, 8ns 9, 6∗ −0, 7ns

Palio Parâm. 0,80 -0,31 0,17 -0,18 3,1 78% 0,25 99,8%
Fiat Est. t 70, 6∗ −1, 3∗ 10, 8∗ −1, 1∗

Passat Parâm. 0,92 -1,10 0,17 -0,92 1,1 51% 0,47 99,8%
Volkswagen Est. t 90, 0∗ −24, 8ns 12, 8∗ −7, 2ns

SLK Parâm. 0,83 -1,08 0,1 -1,48 -4,2 - - 99,4%
Mercedes-Benz Est. t 12, 1∗ −60∗ 3, 5∗ −8, 3∗

FONTE: Base de Dados de Véıculos Obtida por Web Scraping da Internet Utilizando Scrapy-Python.
OBS: * Significância estat́ıstica de 1%; ** Significância estat́ıstica de 5%; *** Significância estat́ıstica de
10%; e “ns” Não possui significância estat́ıstica.

Kia-Carnival, Land Rover-Discovery, Toyota-Hilux e Volkswagen-Passat. Entretanto, o

parâmetro representando a depreciação máxima (β0) apresentou significância estat́ıstica

para todos os carros. O Kia-Carnival possui a maior taxa de mudança média da variável

dependente entre dois peŕıodos consecutivos (β2 = 0, 49), enquanto o modelo Mercedes-

Benz-SLK possui a menor taxa de mudança média da variável dependente entre dois

peŕıodos consecutivos (β2 = 0, 1).

Para diferentes véıculos, o modelo de Richards apresentou pontos de inflexão variando

entre 0,49 e 4,9. Por exemplo, o véıculo Audi-A6 possui ponto de inflexão igual 1,1 ano

e taxa de depreciação no ponto de inflexão de 49%, ou seja, praticamente a metade da

depreciação do véıculo ocorre no primeiro ano. O modelo de Richards também produziu

ponto de inflexão negativo para o véıculo Mercedes-Benz-SLK. Isto se deve à razão entre os

parâmetros estimados para β1 e β3 ter apresentado valor menor que 1, consequentemente
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o logaritmo a = ln [−β1/β3] possui valor negativo.

Os Gráficos 5.7 e 5.8 mostram que existe proximidade entre os ajustes dos modelos

Loǵıstico e Richards. Especialmente para os véıculos Toyota-Corolla (Sedã), Volkswagen-

Passat (Cupê) e Audi-A6 (Perua), as curvas dos valores observados e preditos são muito

próximos, e os valores estimados para a depreciação máxima encontram-se bem próximos.

Para o modelo Kia-Carnival (Minivan), os modelos não-lineares Loǵıstico e Richards

encontram-se ligeiramente acima da curva de depreciação nos peŕıodo antes do ponto de

inflexão, e encontram-se ligeiramente acima da curva de depreciação observada no peŕıodo

após o ponto de inflexão. Ao mesmo tempo, a depreciação máxima estimada encontra-se

ligeiramente abaixo da depreciação observada (Gráficos 5.7 e 5.8). Entretanto, de forma

geral, os modelos Richards e Loǵıstico, analisados nesta seção, capturam adequadamente

o processo de depreciação dos véıculos analisados.

Os modelos de crescimento exponencial mostraram-se importantes ferramentas quan-

titativas para análise do processo de depreciação. Os pontos de inflexão mostram que

véıculos de diferentes categorias possuem comportamentos bem distintos no seu processo

de depreciação. As tabelas e gráficos contendo os resultados estimados para os modelos:

encontram-se no Apêndice D.3.

5.6 Conclusões

No presente caṕıtulo analisamos os modelos de crescimento exponencial aplicados à

depreciação de preços dos véıculos representativos das categorias: Perua, Minivan, Sedã,

Utilitário, Picape, Hatchback, Cupê e Converśıvel. Observamos que os modelos de cres-

cimento exponencial permitem caracterizar o padrão de perda de preços, revelando inte-

ressantes aspectos da curva de depreciação, tais como o ponto de inflexão e a estimativa

de depreciação máxima dos véıculos.

De forma geral, os valores observados e preditos apresentam proximidade, indicando

razoável qualidade dos modelos ajustados. Os gráficos de depreciação de preços e os
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valores dos coeficientes de determinação (Tabela D.9 - Apêndice D.3) confirmam que, de

fato, o processo de desvalorização dos véıculos segue uma tendência não linear, conforme

havia sido apontado pela literatura de bens duráveis.

Considerando os resultados do modelo loǵıstico, o ponto de inflexão (w(a)) do véıculo

Audi-A5 foi de 2,5 anos, enquanto o Audi-Carnival possui ponto de inflexão de 3,9 anos e o

Mercedes-Benz-SLK possui ponto de inflexão em 2,7 anos (Tabela 5.5). A desvalorização

anual antes do ponto de inflexão apresentou grande variabilidade por categoria de véıculo,

assim como a depreciação máxima estimada.

Optamos por complementar a análise com um indicador de depreciação anual antes

do ponto de inflexão (w(a)/a). O véıculo Toyota-Corolla, apesar de possuir ponto de

inflexão no primeiro ano de vida, possui desvalorização anual (50%) maior que o véıculo

Kia-Carnival (24%), que possui ponto de inflexão em 3 anos.

Os resultados sugerem que a decisão entre adquirir um véıculo novo ou usado depende

da categoria escolhida e do tempo em que se pretende manter a posse desses véıculos.
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TABELA 5.7 – Gráficos dos Valores Estimados e Observados

FONTE: Base de Dados de Véıculos Obtida por Web Scraping da Internet Utilizando Scrapy-Python.
OBS: Valores Preditos (Linhas) e Observados (Pontos) para os véıculos: Mercedes-Benz-SLK (a), Audi-A6
(b), Kia-Carnival (c) e Toyota-Corolla (d).
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TABELA 5.8 – Gráficos dos Valores Estimados e Observados

FONTE: Base de Dados de Véıculos Obtida por Web Scraping da Internet Utilizando Scrapy-Python.
OBS: Valores Preditos (Linhas) e Observados (Pontos) para os véıculos: Land Rover-Discovery (e),
Toyota-Hilux (f), Fiat-Palio (g) e Volkswagen-Passat (g).



6 Conclusão

O advento do Big Data trouxe contribuições importantes na Medicina, Biologia, Indus-

tria e Marketing. Entretanto, não se encontram muitas aplicações em pesquisa econômica,

especialmente em um momento onde os cientistas econômicos são desafiados a adentrar

nos aspectos computacionais de análise de dados de Big Data (VARIAN, 2014). Nesta

tese nós contribúımos para a literatura demonstrando como algumas técnicas de Big Data

podem contribuir em pesquisa econômica. Mais particularmente as técnicas de extração

de dados na internet, que permitem reunir informações relevantes economicamente, e a

análise de cluster utilizando algoritmo não-supervisionado, que permitem a emergência de

padrões espontâneos dos dados.

Escolhemos analisar o mercado secundário de carros devido à sua importância econô-

mica, tanto pela ampliação do espectro de bens dispońıveis para os consumidores, quanto

pela aglomeração de diversos agentes econômicos, tais como concessionárias, seguradoras,

locadoras, financeiras e fabricantes de peças de reposição (BETTS; TARAN, 2006).

As contribuições do Caṕıtulo 2 incluem um debate sobre o paradigma do Big Data

em pesquisa econômica e a apresentação dos detalhes metodológicos da técnica de Web

Scraping. No Brasil, 75% dos anúncios de carros na internet são de véıculos usados. Este

resultado encontra correspondência na literatura, sendo que nos EUA as negociações de

carros usados representam entre 66% (STOLYAROV, 2002) e 75% (GAVAZZA et al., 2014)

de todas as transações de automóveis.

A segmentação do mercado de carros usados, realizada no Caṕıtulo 3, revelou segmen-

tos de mercado que merecem atenção dos agentes atuantes nesse mercado, tais como os
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segmentos de carros encalhados (cluster 5) e sucatas (cluster 2). Considerando os critérios

de quilometragem e preços, os segmentos de seminovos de luxo (cluster 1), carros luxuo-

sos de uso diário (cluster 3) e carros de final de semana (cluster 6) possuem potencial de

canibalizar o mercado de carros zero quilometro (Tabela 3.4).

De forma feral, as segmentações baseadas em design e tamanho, normalmente utili-

zadas no mercado de carros zero quilômetro, não capturam adequadamente (Tabela 3.2)

os segmentos de mercado de usados, o qual está mais relacionado por variáveis como

quilometragem, idade, potência e tempo de anúncio.

Contribúımos para a literatura no Caṕıtulo 4 verificando se os efeitos da comunalidade

sobrevivem no mercado secundário. Para isto, percorremos as literaturas de canibaliza-

ção, comunalidade, preços hedônicos e modelos hierárquicos e especificamos um “modelo

hierárquico hedônico”, que captura os efeitos da comunalidade utilizando a marca dos

véıculos como efeito aleatório. O coeficiente de correlação intraclasse do modelo de com-

ponentes aleatórios (MHH0 ) foi de 20,9% (Tabela 4.3), indicando que a estimação de um

modelo hierárquico é mais adequado que um modelo OLS. Atributos de fábrica, como

potência dos carros e origem da montadora, explicam melhor os efeitos aleatórios do que

os atributos adquiridos no mercado secundário, como a quilometragem, o que corrobora

a percepção de que os efeitos da comunalidade sobrevivem no mercado secundário. As

estimativas do modelo hierárquico hedônico com dois ńıveis (marca e modelo) comprovam

que os efeitos aleatórios da marca capturam a percepção dos consumidores a respeito da

comunalidade dos carros

Os coeficientes de correlação intraclasse, para o modelo de componentes aleatórios

com dois ńıveis, foram 14,1% para marca e 49% para o modelo (Tabela C.1 - Apêndice

C.1). Também nos modelos hierárquicos hedônicos com dois ńıveis os atributos de fábrica

explicam melhor os efeitos aleatórios que os atributos de potência.

Contribúımos para a literatura no Caṕıtulo 5 realizando uma modelagem da deprecia-

ção de valor utilizando uma classe de modelos de crescimento exponencial. Os parâmetros

estimados dos modelos de crescimento exponencial permitem calcular o ponto de inflexão,
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que é o momento do tempo onde ocorre a desaceleração da curva de depreciação de valor

dos carros.

Segundo modelo de Richards, O véıculo Audi-A6 possui ponto de inflexão ocorrendo no

primeiro ano, momento em que experimenta a depreciação de aproximadamente a metade

do seu valor (Tabela 5.6). Os valores preditos (Gráficos 5.7 e 5.8) mostram a proximidade

dos ajustes dos modelos Loǵıstico e de Richards, especialmente para o Toyota-Corolla,

Volkswagen-Passat e Audi-A6 (Perua).

De forma geral, o ponto de inflexão e a estimativa de depreciação variam bastante em

função do tipo de véıculo. Véıculos mais caros tendem experimentar menores depreciações

antes do ponto de inflexão em relação aos véıculos mais baratos. Por exemplo, o véıculo

Mercedes Benz SLK possui depreciação no ponto de inflexão de 32,7%, enquanto o Fiat-

Palio possui depreciação estimada no ponto de inflexão de 38,1% (Tabela 5.5).

A evolução da curva de depreciação antes do ponto de inflexão sugere que consumidores

de véıculos zero quilômetro irão absorver grande parte da perda de preço no momento da

revenda. Consumidores de véıculos usados, com idade maior que o ponto de inflexão, não

experimentarão grandes perdas de investimento no momento da revenda.
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em: <http://www.jstor.org/stable/10.1086/316096>. Acesso em: 02 dez. 2015.

AKERLOF, G. The market for “lemons” quality uncertainty and the market mechanism.

Quarterly Journal of Economics, v. 84, n. 3, p. 488–500, fev. 1970. Dispońıvel em:
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310–317, aug 1981. Dispońıvel em: <http://www.jstor.org/stable/3150972>. Acesso em:

16 nov. 2015.

ARGUEA, N. M.; HSIAO, C. Econometric issues of estimating hedonic price functions:

With an application to the u.s. market for automobile. Journal of Econometrics, v. 56,
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Dispońıvel em: <http://www.jstor.org/stable/2695910>. Acesso em: 01 jan. 2016.

http://pubsonline.informs.org/doi/abs/10.1287/mnsc.1060.0561
http://onlinelibrary.wiley.com/doi/10.1111/j.1756-2171.2007.tb00071.x/abstract
http://onlinelibrary.wiley.com/doi/10.1111/j.1756-2171.2007.tb00071.x/abstract
http://www.silvafennica.fi/article/653
http://link.springer.com/article/10.1007%2Fs11149-013-9221-z
http://www.simson.net/clips/academic/2009.BL.InternetFootprint.pdf
http://www.simson.net/clips/academic/2009.BL.InternetFootprint.pdf
http://www.jstor.org/stable/2695910
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//onlinelibrary.wiley.com/doi/10.1111/j.1756-2171.2011.00133.x/abstract>. Acesso em:

03 dez. 2015.

SHAPIRO, B.; BONOMA, T. V. How to segment industrial markets. Harvard Business

Review, v. 62, n. 1, p. 103–110, mai 1984. Dispońıvel em: <http://hbr.org/1984/05/how-
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SIMKIN, S. D. L. Implementation problems in industrial market segmentation. Indusr-

rial Marketing Management, v. 23, n. 1, p. 55–63, 1994. Dispońıvel em: <http://www-
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A.1 Análise Descritiva da Base de Dados

FIGURA A.1 – Histograma do Logaritmo dos Preços por Tipo de Vendedor



APÊNDICE A. CAPÍTULO 2 128

FIGURA A.2 – Histograma dos Quilômetros Rodados por Tipo de Vendedor

FIGURA A.3 – Box-Plot dos Preços dos Véıculos Usados por Ano
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TABELA A.1 – Quantidade de Carros, Preços Médios, Quilômetros Rodados e Coeficiente
de Variação das Principais Marcas

Marca Frequência (%) Preço (R$) Quilometragem

Média Coef. Variação Média Coef. Variação

CHEVROLET 16.834 (16%) 34.802 56,2 74.324 101,6

VOLKSWAGEN 15.075 (14%) 35.418 62,7 74.195 118,4

FIAT 13.580 (13%) 28.311 37,9 67.109 104,1

FORD 10.591 (10%) 37.194 60,1 71.604 100,7

PEUGEOT 7.648 (7%) 28.732 43,9 66.611 84,1

HONDA 6.297 (6%) 44.179 39,3 77.230 68,7

TOYOTA 4.674 (4%) 67.164 51,5 89.680 79,1

RENAULT 4.584 (4%) 28.193 40,1 64.343 94,2

MITSUBISHI 3.985 (4%) 63.394 36,4 79.900 88,1

CITROEN 3.008 (3%) 30.567 35,6 72.260 105,6

HYUNDAI 2.796 (3%) 46.979 24,9 62.321 95,2

MERCEDES-BENZ 2.674 (3%) 99.161 66,3 60.103 94,6

LAND ROVER 2.356 (2%) 139.582 47,6 60.499 79,8

BMW 2.115 (2%) 100.192 58,9 55.312 85,5

AUDI 1.838 (2%) 86.002 61,2 59.049 128,3

KIA 1.694 (2%) 54.261 38,5 64.670 76,0

NISSAN 1.127 (1%) 49.100 50,6 73.373 81,2

PORSCHE 719 (1%) 284.340 49,0 30.128 73,3

VOLVO 679 (1%) 80.114 34,7 58.785 54,0

DODGE 590 (1%) 82.587 51,1 69.491 111,3

DEMAIS MARCAS 4021 (4%) 90.927 169,8 58.694 108,9

TOTAL 106.885 47.711 108,1 70.345 99,9

FONTE: Base de Dados de Véıculos Obtida por Web Scraping da Internet Utilizando Scrapy-Python.
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TABELA A.2 – Relação de variáveis dispońıveis na Base de Dados

Modelo Modelo dos véıculos Conteúdo do Campo

Codigo Identificador do anúncio -
Zero Identificador de carros zero -

Marca Denominação do fabricante Ex: Gol, Tucson, Soul...
Coleta Data de postagem na internet Ex: 01/05/2015

Anúncio Tempo de publicação do anúncio Ex: 10 Dias
Preco Preços dos véıculos Ex: R$ 55.000,00
Km Quilômetros rodados Ex: 35.000

Categoria Categoria de Carro Ex: Sedã, Cupê, Minivan...
Cidade Cidade de anúncio do carro Ex: Goiânia, Santos, Vitória...
TipoA Categoria do anunciante Loja, Concessionária, Particular

UF Unidade da federação Ex: GO, SP, ES...
Ano Ano do carro Ex: 1978,...,2015

Idade 2016 - Ano do carro -
Potência Potência do motor 1.0, 1.4, 1.6, 2.0
Valvulas Quantidade de válvulas do motor 2, 4, 8, 16, Mais que 16

Combustivel Tipo de combust́ıvel Ex: Gasolina, Álcool, Flex
Cor Cor da pintura do véıculo Ex: Branco, Prata, Vermelho
ABS Possui sistema de freios ABS 0, 1

AirBag Possui airbag 0, 1
Alarme Possui alarme 0, 1

Arcondicionado Possui ar condicionado 0, 1
Arquente Possui sistema ar quente 0, 1

RegulaBancos Possui regulagem de bancos 0, 1
ConroleVelo Possui controle de Velocidade 0, 1
BancoCouro Possui banco de couro 0, 1

Desembacador Possui desembaçador traseiro 0, 1
Direcaohid Possui direção hidráulica 0, 1

Estacionamento Possui sensor de estacionamento 0, 1
CDMP3 Possui som com CD ou MP3 0, 1

Computadorbordo Possui Computador de Bordo 0, 1
RodasLiga Possui rodas de liga leve 0, 1
Retrovisor Possui regulagem de retrovisor 0, 1

Tração Possui tração nas quatro rodas 0, 1
Trava Possui trava elétrica 0, 1
Vidro Possui vidro elétrico 0, 1

Volante Possui regulagem de volante 0, 1
Porta Número de portas Ex: 2, 4, 5
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TABELA A.3 – Principais Modelos de Cada Montadora na Base de Dados

Marca Modelo Freq. Preço (R$) Quilometragem Idade
Média Coef. Var. Média Coef. Var. Média

Audi A3 616 54.172,7 58,5 83.031 127,8 7,2

Bmw 320i 382 84.138,3 34,4 49.999 114,5 4,4

Chevrolet Cruze 1829 58.267,9 11,5 40.475 67,3 2,3

Citroen C3 1248 27.023,6 30,2 65.914 118,8 4,9

DODGE Journey 365 68.418,4 32,2 62.058 143,4 4,1

Fiat Palio 3192 23.217,0 36,5 79.836 100,2 6,2

Ford Fiesta 2853 25.221,1 34,1 64.747 109,8 5,1

Honda Civic 2664 41.192,6 34,6 83.485 70,2 6,5

Hyundai Tucson 649 40.817,0 18,4 72.444 38,9 5,7

Kia Sportage 484 61.516,0 37,5 63.818 82,8 4,6

Land Rover Freelander 416 84.746,5 39,3 71.754 78,9 5,3

Mercedes-benz C 180 411 83.923,8 23,2 39.937 68,8 3,5

Mitsubishi Pajeiro 678 47.279,1 23,8 64.253 60,6 4,7

Nissan Frontier 392 69.530,8 26,2 94.932 87,7 5,1

Peugeot 207 3007 23.853,7 12,9 61.968 81,1 4,1

Porsche Cayenne 256 218.084,3 45,9 45.611 53,1 5,2

Renault Sandero 1666 28.161,9 19,2 50.426 107,8 3,0

Toyota Corolla 1497 41.047,0 39,3 91.050 69,9 6,9

Volkswagen Gol 3361 20.836,7 35,0 83.360 119,8 7,3

Volvo XC60 385 90.935,8 19,6 58.764 45,5 3,9

FONTE: Base de Dados de Véıculos Obtida por Web Scraping da Internet Utilizando Scrapy-Python.
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FIGURA A.4 – Box-Plot do Preços por Potência e Tipo de Vendedor

FIGURA A.5 – Box-Plot do Preço por Marca e Potência Abaixo de 1.4
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FIGURA A.6 – Box-Plot do Preço por Marca e Potência Entre 1.4 e 1.6

FIGURA A.7 – Box-Plot do Preço por Marca e Potência Acima de 2.0
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B.1 Tabelas da Análise de Cluster

TABELA B.1 – Caracteŕısticas dos Itens de Conforto e Segurança nos Clusters

Caracteŕısticas 1 2 3 4 5 6 7

Air Bag 91% 34% 79% 76% 32% 60% 21%

Alarme 87% 66% 74% 85% 69% 56% 47%

Ar Condicionado 97% 72% 81% 95% 74% 66% 65%

CD e/ou MP3 79% 47% 67% 74% 57% 51% 31%

Computador de Bordo 71% 17% 71% 56% 23% 56% 10%

Controle de Velocidade 40% 8% 60% 30% 11% 33% 1%

Banco de Couro 59% 29% 77% 57% 20% 60% 5%

Desembaçador Traseiro 81% 60% 61% 76% 56% 32% 47%

Direção Hidráulica 96% 75% 78% 95% 75% 60% 68%

Sensor de Estacionamento 51% 7% 64% 35% 13% 48% 3%

Freio ABS 90% 28% 79% 73% 30% 62% 19%

Rodas de Liga Leve 84% 48% 74% 81% 39% 53% 19%

Regulagem de Banco 67% 33% 66% 61% 37% 48% 15%

Retrovisor Elétrico 85% 43% 74% 80% 33% 53% 18%

Tração nas Quatro Rodas 28% 6% 62% 22% 8% 40% 0%

Trava Elétrica 96% 80% 78% 95% 82% 59% 71%

Vidro Elétrico 97% 76% 78% 95% 78% 58% 69%

Regulagem de Volante 72% 33% 67% 65% 35% 47% 13%

FONTE: Base de Dados de Véıculos Obtida por Web Scraping da Internet Utilizando Scrapy-Python.
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TABELA B.2 – Correlações por Clusters e Tipo de Vendedor

Cluster Vendedor Freq. Valor Total Correlação com Preço
Km Potência Itens Idade

1 Concessionárias 3.373 226.501.003 -8,1% 50,1% 17,3% -11,4%
1 Lojas 18.595 1.274.273.137 -12,5% 50,5% 20,8% -10,6%
1 Particulares 8.644 583.144.250 -20,3% 43,7% 18,3% -19,3%

2 Concessionárias 654 15.399.830 16,7% 79,9% 39,3% -14,2%
2 Lojas 9.107 214.777.114 19,8% 75,0% 37,1% -19,6%
2 Particulares 4.169 105.852.429 8,3% 69,0% 29,7% -13,0%

3 Concessionárias 179 48.640.140 -41,0% 0,5% -22,8% -41,0%
3 Lojas 1.800 476.038.879 -45,2% -21,4% -9,0% -15,5%
3 Particulares 642 149.263.596 -44,9% -32,5% -12,5% -38,0%

4 Concessionárias 2.281 119.610.573 -26,6% 63,3% 27,3% -36,1%
4 Lojas 15.876 806.618.154 -4,7% 62,3% 26,2% -30,3%
4 Particulares 7.384 351.961.200 -8,7% 58,2% 21,9% -28,7%

5 Concessionárias 64 1.950.920 -15,4% 69,7% 62,4% -39,5%
5 Lojas 472 18.461.892 -14,2% 75,5% 57,0% -33,2%
5 Particulares 16 445.290 -53,6% 61,7% 91,4% -77,6%

6 Concessionárias - - - - - -
6 Lojas 66 73.798.90 -51,3% -24,2% -8,4% -75,1%
6 Particulares 7 7.087.00 -2,2% 74,7% 87,1% -8,5%

7 Concessionárias 6.285 203.774.910 -22,9% 64,5% -0,1% -34,7%
7 Lojas 21.608 641.008.541 -21,9% 63,3% -9,1% -30,2%
7 Particulares 4.001 119.978.610 -27,0% 63,9% -16,0% -32,7%

Total 105.223 5.438.586.368 -28,2% 57,9% 27,8% -23,5%

FONTE: Base de Dados de Véıculos Obtida por Web Scraping da Internet Utilizando Scrapy-Python.

FIGURA B.1 – Ternary Plot do Tempo de Anúncio, Idade e Ítens de Luxo por Cluster
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C.1 Resultados dos Modelos Hierárquicos Hedônicos
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TABELA C.1 – Elasticidades dos Itens Opcionais para MHH5 com Dois Nı́veis

Explicativas Parâmetro Elast. Explicativas Parâmetro Elast.

Número de Portas 0,007 - Controle Velocidade 0,045 8,2%
9, 7∗∗∗ 13, 7∗∗∗

Combust́ıvel: Álcool 0,174 19,0% Bancos de Couro 0,079 8,2%
9, 9∗∗∗ 28, 4∗∗∗

Combust́ıvel: Diesel 0,303 35,4% Desembaçador Traseiro -0,048 -4,7%
58, 5∗∗∗ −19, 1∗∗∗

Combust́ıvel: Flex -0,173 -15,9% Direção Hidráulica 0,008 0,8%
−7, 4∗∗∗ 2, 0∗

Combust́ıvel: Gasolina - - Sensor Estacionamento 0,046 4,7%
16, 1∗∗∗

Anúncio: Concessionária 0,056 5,7% Freios ABS 0,041 4,3%
15, 4∗∗∗ 12, 8∗∗∗

Anúncio: Loja 0,033 3,4% Rodas de Liga Leve 0,071 7,4%
14, 3∗∗∗ 25, 1∗∗∗

Anúncio: Particular - - Regulagem Banco -0,019 -1,8%
- −6, 8∗∗∗

Air Bag 0,013 1,3% Regulagem Retrovisor 0,032 3,2%
4, 03∗ 10, 7∗∗∗

Alarme -0,002 -0,2% Tração nas 4 Rodas 0,050 5,1%
−0, 60ns 14, 2∗∗∗

Ar Condicionado 0,033 3,4% Trava Elétrica -0,042 -4,1%
8, 8∗∗∗ −9, 0∗∗∗

CD-MP3 -0,00 -0,0% Vidro Elétrico 0,001 0,1%
−0, 1ns 0, 1ns

Computador de Bordo 0,024 2,5% Regulagem Volante -0,011 -1,1%
8, 7∗∗∗ −4, 0∗∗∗

FONTE: Base de Dados de Véıculos Obtida por Web Scraping da Internet Utilizando Scrapy-Python.
OBS: * Significância estat́ıstica de 1%; ** Significância estat́ıstica de 5%; *** Significância estat́ıstica de
10%; e “ns” Não possui significância estat́ıstica.
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TABELA C.2 – Modelos de Preços Hedônicos Hierárquicos com Três Nı́veis

Explicativas MHH0 MHH1 MHH2 MHH3 MHH4 MHH5

Intercepto 10,9 11,8 11,6 11.6 11,1 11,0
215, 1∗∗∗ 371, 4∗∗∗ 398, 8∗∗∗ 409, 3∗∗∗ 317, 0∗∗∗ 360, 2∗∗∗

Potência - 0,177 0,175 0,139 0,671 0,216
- 40, 9∗∗∗ 41, 6∗∗∗ 16, 9∗∗∗ 40, 5∗∗∗ 70, 3∗∗∗

ln(Km) - -0,123 -0,123 -0,119 -0,031 -0,033
- −107, 6∗∗∗ −110, 4∗∗∗ −112, 6∗∗∗ −35, 4∗∗∗ −36, 6∗∗∗

Tempo de Anúncio - - - - 0,0001 0,0002
- - - - 10, 3∗∗∗ 9, 9∗∗∗

Idade do Carro - - - - -0,079 -0,077
- - - - −241, 0∗∗∗ −217, 7∗∗∗

Válvulas - - - - 0,005 0,004
- - - - 18, 9∗∗∗ 15, 4∗∗∗

Europa - - 0,310 0,494 0,442 0,453
- - 3, 6∗∗∗ 6, 1ns 8, 8ns 11, 2∗∗∗

Estima. de Covariância
Intercepto (Marca) 0,065 0,019 0,006 0,006 0,018 0,011

9, 4∗∗∗ 13, 8∗∗∗ 7, 4∗∗∗ 9, 9∗∗∗ 15, 4∗∗∗ 17, 9∗∗∗

Intercepto (Modelo) 0,227 0,056 0,053 0,009 0,006 0,006
20, 9∗∗∗ 29, 6∗∗∗ 30, 9∗∗∗ 22, 2∗∗∗ 21, 0∗∗∗ 23, 7∗∗∗

Potência - - - 0,014 0,062 0,044
- - - 25, 6∗∗∗ 20, 4∗∗∗ 20, 7∗∗∗

Europa - - 0,077 0,078 - -
- - 7, 4ns 8, 5∗∗∗ - -

Reśıduo 0,171 0,203 0,147 0,131 0,084 0,077
209, 9∗∗∗ 210, 5∗∗∗ 209, 4∗∗∗ 208, 0∗∗∗ 209, 5∗∗∗ 208, 9∗∗∗

ICC(Marca) 14,1% 8,1% 2,9% 2,4% 11,2% 8,6%
ICC(Modelo) 49,0% 24,5% 25,8% 3,6% 4,0% 4,2%
ICC(Potência) - - - 55,3% 39,0% 33,3%
ICC(Europa) - - 37,7% 32,8% - -

AIC 66.550,8 52.316,6 50.244,2 44.587,0 -20.811.7 -24.061.5
BIC 66.555,7 52.321,5 50.250,8 44.595,2 -20.818.2 -24.054,9

FONTE: Base de Dados de Véıculos Obtida por Web Scraping da Internet Utilizando Scrapy-Python.
OBS: * Significância estat́ıstica de 1%; ** Significância estat́ıstica de 5%; *** Significância estat́ıstica de
10%; e “ns” Não possui significância estat́ıstica.
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TABELA C.3 – Elasticidades dos Itens Opcionais para MHH5 com Três Nı́veis

Explicativas Parâmetro Elast. Explicativas Parâmetro Elast.

Número de Portas 0,012 - Controle de Velocidade 0,022 2,2%
5, 1∗∗∗ 7, 0∗∗∗

Combust́ıvel: Álcool 0,178 19,5% Bancos de Couro 0,028 2,8%
10, 5∗∗∗ 10, 1∗∗∗

Combust́ıvel: Diesel 0,296 34,5% Desembaçador Traseiro -0,014 -1,4%
43, 3∗∗∗ −5, 6∗∗∗

Combust́ıvel: Flex -0,172 -15,8% Direção Hidráulica -0,005 -0,5%
−7, 9∗∗∗ −1, 4ns

Combust́ıvel: Gasolina - 0,0% Sensor de Estacionamento 0,032 3,2%
11, 7∗∗∗

Anúncio: Concessionária 0,041 4,2% Freios ABS 0,012 1,2%
11, 9∗∗∗ 3, 8∗∗∗

Anúncio: Loja 0,029 2,9% Rodas de Liga Leve 0,033 3,3%
12, 3∗∗∗ 11, 8∗∗∗

Anúncio: Particular - 0,0% Regulagem Banco -0,009 -0,9%
−3, 4∗∗∗

Air Bag 0,000 0,0% Regulagem Retrovisor 0,004 0,4%
0, 04ns 1, 4ns

Alarme 0,006 0,6% Tração nas 4 Rodas 0,023 2,4%
2, 4∗ 7, 0∗∗∗

Ar Condicionado 0,017 1,7% Trava Elétrica -0,009 -0,9%
4, 6∗∗∗ −2, 1∗

CD-MP3 -0,003 -0,3% Vidro Elétrico 0,005 0,5%
−1, 2ns 1, 2ns

Computador de Bordo 0,018 1,9% Regulagem Volante -0,017 -1,7%
7, 0∗∗∗ −6, 3∗∗∗

FONTE: Base de Dados de Véıculos Obtida por Web Scraping da Internet Utilizando Scrapy-Python.
OBS: * Significância estat́ıstica de 1%; ** Significância estat́ıstica de 5%; *** Significância estat́ıstica de
10%; e “ns” Não possui significância estat́ıstica.
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D.1 Derivadas Parciais dos Modelos de Crescimento

Exponencial

Nas Tabelas D.1, D.2, D.3 e D.4, são apresentadas as derivadas parciais em relação

a cada um dos parâmetros β0, β1, β2 e β3 dos modelos de crescimento exponencial. O

procedimento NLIN do SAS requer a especificação das derivadas parciais em relação aos

parâmetros a serem estimados, as quais devem ser inseridas na sintaxe de programação.

O procedimento MODEL do SAS e a função NLS do R não necessitam da especificação

das derivadas parciais (FOX; WEISBERG, 2011).

TABELA D.1 – Derivadas Parciais em relação à β0

Caso ∂w(t)/∂β0

Exponencial Negativa 1− exp (−β2 t)

Monomolecular 1− β1 exp (−β2 t)

Mitcherlich 1

Gompertz exp (−β1 exp (−β2 t))

Loǵıstica 1/[1 + β1 exp (−β2 t)]

Von Bertalanffy [β
(1−β3)
0 − β1 exp (−β2 t)] / {ββ30 }

Richards (1 + β1 exp (−β2t))
−1
β3

Weibull 1
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TABELA D.2 – Derivadas Parciais em relação à β1

Função ∂w(t)/∂β1

Exponencial Negativa

Monomolecular −β0 exp (−β2 t)

Mitcherlich −βt2
Gompertz −β0 [exp (−β1 exp (−β2 t))] (exp (−β2 t))

Loǵıstica
−β0 exp (−β2 t)

[1 + β1 exp (−t β2)]2

Von Bertalanffy
− exp (−β2 t)

1− β3
(β

(1−β3)
0 − β1 exp (−β2t))

1

1− β3
−1

Richards
−β0

β3
(1 + β1 exp (−β2 t))

−1
β3
−1

(exp (−β2t))

Weibull − exp (−β2 t
β3)

TABELA D.3 – Derivadas Parciais em relação à β2

Função ∂w(t)/∂β2

Exponencial Negativa −β0 t exp (−β2t)

Monomolecular β0β1 t exp (−β2t)

Mitcherlich −β1 t β
t−1
2

Gompertz β0β1 t exp (−β1 exp (−β2t))(exp (−β2t))

Loǵıstica
β0β1 t

[1 + β1][exp (−β2t)]2(exp−β2 t)

Von Bertalanffy
(β1t)

(1− β3)
(exp (−β2t))[β

1−β3
0 − β1 exp (−β2t)]

Richards
β0 β1t

β3
(1 + β1 exp (−β2 t))

β3

1− β3 (exp (−β2 t))

Weibull exp (−β2 t
β3) β1 t

β3
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TABELA D.4 – Derivadas Parciais em relação à β3

Função ∂w(t)/∂β3

Exponencial Negativa

Monomolecular -

Mitcherlich -

Gompertz -

Loǵıstica -

Von Bertalanffy

[
exp ( 1

1−β3 ) ln (η)
β3

1−β3

]
/[1− β3]×

{
ln (η)

1− β3
− ln (β0)[β

(1−β3)
0 ]

η

}
Richards β0 (1 + β1 exp (−β2 t))

−1
β3 ln (1 + β1 exp (−β2 t))β

−2
3

Weibull exp (−β2 t
β3 )β1 β2 ln (t) tβ3

OBS: η =
[
β
(1−β3)
0 − β1 exp (−β2 t)

]

D.2 Derivação dos Pontos de Inflexão

Considerando notação do modelo de Weibull em Goshu e Koya (2013), o ponto de

inflexão a é dado por:

w(t) = β0 exp (−β1 exp (−β2 t))

f(t) = A exp (−B exp (−κ t))

B = ln

[
A

A0

]
B = β1 , A = β0 , κ = β2

A = β0

κ = β2

a =
1

κ
ln

[
ln

[
A

A0

]]
=

1

β2

ln β1

Obtemos o ponto de inflexão derivando duas vezes as equações de crescimento e igua-

lando a segunda derivada a zero. Considerando o modelo de crescimento loǵıstico gene-

ralizado segundo notação de Goshu e Koya (2013) e derivando duas vezes em relação à

t :
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f(t) = AL + (A− AL)[1−B exp (−k[t− µ])]m

B =

[
1−

(
Aµ − AL
A− Al

)1/m
]

f ′(t) = mk[f(t)− AL](1−
1
m

)([A− AL]1/m − [f(t)− AL]1/m)

f ′′(t) = m k

[(
1− 1

m

)[
A− AL
f(t)− AL

]1/m

− 1

]
f ′(t)

f ′′(t) = 0 ⇒ 0 =

(
1− 1

m

)[
A− AL
f(t)− AL

]
− 1

f(t) = AL + (A− AL)

[
1− 1

m

]m
1

m
= B exp [−k(t− µ)]

1

m B
= exp [−k(t− µ)]

k(t− µ) = ln

[
m

(
1−

[
Aµ − AL
A− AL

]1/m
)]

a =
1

k
ln

(
m

[
1− Aµ − AL

A− AL

]1/m
)

+ µ

Fazendo as substituições: f(t) = w(t), AL = 0, µ = 0, A = α , B = −β e m = −1,

temos o caso particular do modelo de crescimento loǵıstico apresentado em Fekedulegn et

al. (1999).

Considerando o modelo de crescimento de Richards conforme notação de Goshu e Koya
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(2013), e derivando duas vezes em relação a t :

f(t) = A [1− B exp (−k t)]n

B =

[
1−

(
A0

A

)1/n
]

f ′(t) = n k [f(t)](1−
1
n

)(A1/n − f(t)1/n)

f ′′(t) = k f ′(t) [f(t)]
−1
n ( [n− 1] A1/n − n f 1/n)

f ′′(t) = 0 ⇒ [n− 1] A1/n − n f 1/n = 0

f(t) =

[
n− 1

n

]n
A[

n− 1

n

]n
A = A[1−B exp (−k t)]n ⇒ n− 1

n
= 1−B exp (−kt)

1

n
= B exp (−k t)

k t = ln (B n)

k t = ln (B n)

a =
1

k
lnB n

Fazendo as substituições: f(t) = w(t), A = α , B = −β e −n = 1
m

, temos o caso

particular do modelo de Richards, conforme a notação apresentada em Fekedulegn et al.

(1999).

Considerando o modelo de crescimento exponencial Weibull, e derivando duas vezes

em relação a t :
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w(t) = β0 − β1 exp (−β2 t
β3)

w′(t) = −β1 exp (−β2 t
β3)[−β2β3t

β3−1]

= (β1β2β3) [(tβ3−1) exp (−β2 t
β3)

w′′(t) = β1β2β3(tβ3−1)[exp (−β2 t
β3)] [−β2β3t

β3−1]

+ [(β3 − 1)tβ3−2] exp (−β2 t
β3)

w′′(t) = 0

0 = (tβ3−1) [−β2β3 t
−1] + [(β3 − 1)t−2]

β3 − 1 = β2β3t
β3

a =

[
β3 − 1

β2β3

]( 1
β3

)

D.3 Estimativas dos Parâmetros dos Modelos

Os modelos Exponencial Negativa, Monomolecular e Mitcherlich apresentam valores

altos para os coeficientes de explicação e parâmetro estimados significantes. O parâmetro

β0 mostra uma estimativa para a desvalorização máxima dos véıculos.

Vemos que o modelo SLK-Mercedes-Benz possui desvalorização máxima de 77% se-

gundo o modelo Exponencial Negativa. Segundo os modelos Monomolecular e Mitcherlich,

a desvalorização máxima estimada do modelo SLK-Mercedes-Benz é de 73%.

O modelo Carnival-Kia possui desvalorização máxima estimada variando entre 74%

e 81% dependendo do modelo. Considerando o modelo Exponencial Negative ajustado

para o véıculo Discovery, a desvalorização máxima de um véıculo atinge o valor de 100%,

entretanto, segundo os modelos Monomolecular e Mitcherlich a desvalorização máxima é

de 93% (Tabela D.5).

A Tabela D.6 mostra os parâmetros estimados e o ponto de inflexão para todos os

véıculos analisados, considerando o modelo de crescimento Gompertz. O parâmetro β0

mostra que a desvalorização máxima dos véıculos A6, Carnival, Corolla, Discovery, Hilux,

Palio, Passat e SLK é, respectivamente, 87%, 71%, 99,1%, 86%, 87%, 78%, 79% e 88%.

Considerando o véıculo SLK-Mercedes-Benz, o parâmetro estimado para a depreciação
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TABELA D.5 – Modelos de Crescimento Não-Linear: Exponencial Negativa, Monomole-
cular e Mitcherlich

Exp. Neg. Monomolecular Mitcherlich
Carro β0 β2 β0 β1 β2 β0 β1 β2

A6 Parâm. 0,97 0,14 0,92 1,18 0,19 0,92 1,08 0,83
Audi Est. t 28, 4∗ 14, 9∗ 102∗ 40, 1∗ 22, 5∗ 102∗ 49, 7∗ 121∗

R2 98,0% 99,6% 99,6%

Carnival Parâm. 0,81 0,17 0,74 1,29 0,26 0,74 0,95 0,77
Kia Est. t 14, 9∗ 6, 8∗ 42, 0∗ 21, 5∗ 10, 9∗ 42∗ 26, 6∗ 42, 2∗

R2 94,5% 97,9% 97,9%

Corolla Parâm. 0,96 0,11 0,93 1,04 0,13 0,93 0,97 0,88
Toyota Est. t 64, 9∗ 21, 0∗ 68, 5∗ 44, 1∗ 17, 3∗ 68∗ 56, 7∗ 139∗

R2 99,4% 99,6% 99,6%

Discovery Parâm. 1,01 0,13 0,93 1,22 0,19 0,93 1,13 0,83
Land Rover Est. t 17, 7∗ 10, 1∗ 79, 3∗ 79, 1∗ 26, 6∗ 79∗ 96, 0∗ 141∗

R2 97,2% 99,6% 99,6%

Hilux Parâm. 0,99 0,08 0,89 1,09 0,10 0,89 0,97 0,90
Toyota Est. t 20, 0∗ 11, 2∗ 33, 0∗ 47, 5∗ 14, 4∗ 33∗ 41, 3∗ 143∗

R2 98,5% 99,2% 99,2%

Palio Parâm. 0,83 0,12 0,87 0,94 0,10 0,87 0,82 0,90
Fiat Est. t 46, 0∗ 22, 6∗ 58, 2∗ 61, 7∗ 18, 6∗ 58∗ 68, 2∗ 178∗

R2 99,3% 99,6% 99,6%

Passat Parâm. 0,97 0,13 0,93 1,12 0,16 0,93 1,04 0,85
Volkswagen Est. t 41, 2∗ 19, 5∗ 132∗ 53, 5∗ 32, 5∗ 133∗ 66, 7∗ 203∗

R2 99,0% 99,8% 99,8%

SLK Parâm. 0,77 0,11 0,73 1,08 0,14 0,73 0,78 0,87
Mercedes-Benz Est. t 20, 6∗ 11, 8∗ 38, 7∗ 36, 6∗ 14, 1∗ 38∗ 40, 5∗ 102∗

R2 98,7% 99,0% 97,2%

FONTE: Base de Dados de Véıculos Obtida por Web Scraping da Internet Utilizando Scrapy-Python.
OBS: * Significância estat́ıstica de 1%; ** Significância estat́ıstica de 5%; *** Significância estat́ıstica de
10%; e “ns” Não possui significância estat́ıstica.

máxima, segundo o modelo Gompertz, é de 0,67. O ponto de inflexão é de 3,8 anos,

momento de tempo onde a depreciação é de 24,8% e a depreciação anual é de 6,6%.

Vemos que o ponto de inflexão do véıculo SLK é menor que o ponto de inflexão dos véıculos

Hilux-Toyota (5,1 anos) e Corolla-Toyota (4,0 anos), ou seja, o preço do SLK começa a

se estabilizar mais rapidamente que os preços do Hilux e Corolla. O véıculo Audi-A6 é o

que apresenta a maior desvalorização anual antes do ponto de inflexão (9,2%).

O modelo de Von Bertalanffy produz pontos de inflexão menores que os pontos de

inflexão dos demais modelos. Para os véıculos Audi-A6, Toyota-Corolla e Volkswagen-

Passat, os pontos de inflexão foram menores que 1 (Tabela D.7). Nota-se que para estes



APÊNDICE D. CAPÍTULO 5 147

TABELA D.6 – Modelos de Crescimento Não-Linear: Gompertz

Carro β0 β1 β2 a w(a) w(a)/a R2

A6 Parâm. 0,87 3,07 0,32 3,5 32,2% 9,2% 98,8%
Audi Est. t 73, 1∗ 18, 2∗ 19, 5∗

Carnival Parâm. 0,71 4,26 0,49 3,0 26,0% 8,7% 99,1%
Kia Est. t 119∗ 6, 1∗ 10, 9∗

Corolla Parâm. 0,86 2,41 0,22 4,0 31,8% 8,0% 99,2%
Toyota Est. t 67, 5∗ 31, 4∗ 23, 4∗

Discovery Parâm. 0,87 3,51 0,35 3,6 32,1% 8,9% 98,9%
Land Rover Est. t 66, 0∗ 14, 7∗ 16, 8∗

Hilux Parâm. 0,78 3,07 0,22 5,1 28,6% 5,6% 99,7%
Toyota Est. t 48, 7∗ 39, 7∗ 27, 7∗

Palio Parâm. 0,79 1,97 0,19 3,6 29,1% 8,1% 99,8%
Fiat Est. t 125∗ 79, 3∗ 44, 3∗

Passat Parâm. 0,88 2,74 0,27 3,7 32,3% 8,8% 99,2%
Volkswagen Est. t 69, 1∗ 29, 4∗ 19, 0∗

SLK Parâm. 0,67 2,48 0,24 3,8 24,8% 6,6% 97,2%
Mercedes-Benz Est. t 32, 7∗ 14, 3∗ 11, 6∗

FONTE: Base de Dados de Véıculos Obtida por Web Scraping da Internet Utilizando Scrapy-Python.
OBS: * Significância estat́ıstica de 1%; ** Significância estat́ıstica de 5%; *** Significância estat́ıstica de
10%; e “ns” Não possui significância estat́ıstica.

mesmos modelos de carros o parâmetro β0 não possui significância estat́ıstica (Tabela

D.7).

Para o modelo Mercedes-Benz-SLK, o parâmetro estimado para β3 é negativo, desta

forma: {ln (β1/[1− β3]) < 1} e o ponto de inflexão possui valor negativo.

A expressão ln ( β1
1−β3 ) não possui valor definido quando β1 = 0 (Tabela 5.3). Desta

forma, notamos que todos os pontos de inflexão calculados para o modelo de Von Berta-

lanffy possuem limitações de análise. Isto pode ser devido ao problema de estimação de

máximos locais no lugar de máximos globais.

Os Gráficos D.10 e D.11 mostram os valores observados e preditos para os véıculos

Audi-A6 (Perua), Kia -Carnival (Minivan), Toyota-Corolla (Sedã), Land Rover-Discovery

(Utilitário), Toyota-Hilux (Picape), Fiat-Palio (Hatchback), Volkswagen-Passat (Cupê) e

Mercedes-Benz-SLK (Converśıvel) para os modelos de crescimento não-linear: Negative

Exponential, Monomolecular, Mitcherlich, Gompertz, Von Bertalanffy e Weibull. Vemos

de forma geral que os modelos apresentam bom ajuste.
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TABELA D.7 – Modelos de Crescimento Não-Linear: Von-Bertalanffy

Carro β0 β1 β2 β3 a w(a) w(a)/a R2

A6 Parâm. 0,91 1,08 0,20 0,06 0,7 4,6% 0,07 99,6%
Audi Est. t 73, 8∗ 18, 6∗ 8, 45∗ 0, 30ns

Carnival Parâm. 0,71 -0,03 0,49 1,01 3,0 26,0% 0,09 99,0%
Kia Est. t 105∗ −0, 01ns 4, 41∗ 1, 97∗∗∗

Corolla Parâm. 0,92 0,94 0,14 0,13 0,5 8,7% 0,17 99,5%
Toyota Est. t 45, 7∗ 11, 8∗ 6, 18∗ 0, 49ns

Discovery Parâm. 0,91 1,13 0,22 0,17 1,4 10,8% 0,08 99,7%
Land Rover Est. t 88, 8∗ 47, 8∗ 14, 4∗ 1, 88∗∗∗

Hilux Parâm. 0,78 0,27 0,21 0,90 4,8 27,3% 0,06 99,7%
Toyota Est. t 38, 9∗ 0, 82ns 9, 59∗ 6, 2∗

Palio Parâm. 0,80 0,30 0,17 0,82 2,9 26,5% 0,09 99,8%
Fiat Est. t 70, 6∗ 1, 36ns 10, 8∗ 4, 92∗

Passat Parâm. 0,92 1,02 0,17 0,08 0,6 6,0% 0,10 99,8%
Volkswagen Est. t 90, 0∗ 27, 4∗ 12, 8∗ 0, 65ns

SLK Parâm. 0,83 0,82 0,08 -0,48 -7,8 - - 99,4%
Mercedes-Benz Est. t 12, 1∗ 11, 98∗ 3, 54∗ −2, 7∗∗

FONTE: Base de Dados de Véıculos Obtida por Web Scraping da Internet Utilizando Scrapy-Python.
OBS: * Significância estat́ıstica de 1%; ** Significância estat́ıstica de 5%; *** Significância estat́ıstica de
10%; e “ns” Não possui significância estat́ıstica.
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TABELA D.8 – Modelos de Crescimento Não-Linear: Weibull

Carro β0 β1 β2 β3 a w(a) w(a)/a R2

A6 Parâm. 0,02 -1,04 4,50 -1,09 2,19 17,7% 0,08 99,54%
Audi Est. t 0, 9ns −18, 3∗ 7, 1∗ −11, 4∗

Carnival Parâm. 0,05 -0,72 7,69 -1,71 2,52 20,2% 0,08 98,38%
Kia Est. t 1, 4ns −12, 4∗ 2, 6∗ −6, 7∗

Corolla Parâm. 0,07 -1,21 4,35 -0,78 2,29 19,1% 0,08 99,34%
Toyota Est. t 1, 8∗∗∗ −7, 9∗ 4, 9∗ −6, 0∗

Discovery Parâm. 0,02 -1,03 5,27 -1,21 2,41 18,1% 0,08 99,84%
Land Rover Est. t 0, 1ns −4, 6∗ 1, 8∗∗∗ −5, 7∗

Hilux Parâm. 0,06 -1,04 7,05 -0,97 3,61 19,5% 0,05 99,17%
Toyota Est. t 3, 5∗ −10, 4∗ 5, 6∗ −8, 1∗

Palio Parâm. 0,14 -1,02 5,25 -0,79 2,89 25,1% 0,09 99,48%
Fiat Est. t 9, 6∗ −8, 9∗ 6, 9∗ −7, 4∗

Passat Parâm. 0,04 -1,09 4,38 -0,96 2,22 18,5% 0,08 99,70%
Volkswagen Est. t 2, 2∗∗ −20, 6∗ 9, 3∗ −13, 8∗

SLK Parâm. 0,00 -1,14 3,32 -0,63 1,49 8,6% 0,06 99,45%
Mercedes-Benz Est. t 0, 0ns −10, 0∗ 21, 6∗ −8, 8∗∗

FONTE: Base de Dados de Véıculos Obtida por Web Scraping da Internet Utilizando Scrapy-Python.
OBS: * Significância estat́ıstica de 1%; ** Significância estat́ıstica de 5%; *** Significância estat́ıstica de
10%; e “ns” Não possui significância estat́ıstica.

TABELA D.9 – Critério de Informação de Akaike e Coeficiente de Determinação

Véıculo A6 Carnival Corolla Discovery Hilux Palio Passat SLK

Exp. Neg. R2 98,0% 94,5% 99,4% 97,2% 98,5% 99,3% 99,0% 98,7%
AIC -122 -73 -149 -102 -131 -144 -136 -125,9

Monomolecular R2 99,6% 97,9% 99,6% 99,6% 99,2% 99,6% 99,8% 99,0%
AIC -143 -77 -144 -125 -133 -145 -160 -120,9

Mitcherlich R2 99,6% 97,9% 99,6% 99,6% 99,2% 99,6% 99,8% 99,0%
AIC -143 -77 -144 -125 -133 -145 -160 -120,9

Gompertz R2 98,8% 99,1% 99,2% 98,9% 99,7% 99,8% 99,2% 97,2%
AIC -122 -87 -133 -108 -151 -156 -132 -104,2

Logistic R2 97,4% 98,8% 98,4% 97,4% 99,4% 99,6% 98,2% 95,4%
AIC -109 -83 -120 -94 -139 -144 -116 -96,2

Von Bertalanffy R2 99,6% 99,0% 99,6% 99,7% 99,7% 99,8% 99,8% 99,4%
AIC -132 -76 -133 -118 -140 -145 -149 -117,8

Richards R2 99,6% 99,0% 99,6% 99,7% 99,7% 99,8% 99,8% 99,4%
AIC -132 -76 -133 -116 -140 -145 -149 -117,8

Weibull R2 99,5% 98,4% 99,3% 99,8% 99,2% 99,5% 99,7% 99,5%
AIC -130 -71 -126 -128 -123 -128 -138 -130,2

FONTE: Base de Dados de Véıculos Obtida por Web Scraping da Internet Utilizando Scrapy-Python.
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TABELA D.10 – Gráficos dos Valores Estimados e Observados

FONTE: Base de Dados de Véıculos Obtida por Web Scraping da Internet Utilizando Scrapy-Python.
OBS: Valores Preditos (Linhas) e Observados (Pontos) para os véıculos: Mercedes-Benz-SLK (a), Audi-A6
(b), Kia-Carnival (c) e Toyota-Corolla (d).
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TABELA D.11 – Gráficos dos Valores Estimados e Observados

FONTE: Base de Dados de Véıculos Obtida por Web Scraping da Internet Utilizando Scrapy-Python.
OBS: Valores Preditos (Linhas) e Observados (Pontos) para os véıculos: Land Rover-Discovery (e),
Toyota-Hilux (f), Fiat-Palio (g) e Volkswagen-Passat (g).



Anexo A - Rotinas

A.1 Rotinas R: Segmentação de Mercado

library ( s t a r g a z e r )

library (doBy)

library ( ggp lot2 )

library ( sas7bdat )

usados <−read . sas7bdat ( "C:/Users/patrick/.../usados.sas7bdat" )

usados2<−usados [ c ( "preco" , "preco2" , "km" , "km2" , "idade" , "idade2" , "kmage" , "anuncio" , "itens" ,

"potencia" ) ]

usados2<−na . omit( usados2 ) #listwise deletion of missing

mydata <−scale ( usados2 ) #standardize variables

# Determine number of clusters:NumeroClusters

wss<−(nrow( mydata )−1)∗sum(apply ( mydata , 2 , var ) )

for ( i in 2 : 20 ) wss [ i ]<−sum( kmeans ( mydata , c e n t e r s=i )$wi th in s s )

plot ( 1 : 2 0 , wss , type="b" , x lab="Numero de Clusters" , y lab="Soma de Quadrados" , col="blue" )

#Rodada inicial

r e s u l t s <−kmeans ( mydata , 7 , i t e r =150)

usados$ c l u s t e r<−r e s u l t s $ c l u s t e r

i n i c i a l <−summaryBy( preco+preco2+km+km2+idade+idade2+anuncio+i t e n s+kmage+potenc ia˜

c l u s t e r , data=usados ,FUN=c (mean) ,na .rm=TRUE)

i n i c i a l <−i n i c i a l [ c(−1) ]

i n i c i a l <−scale ( i n i c i a l ) # standardize variables

#Rodada Definitiva

r e s u l t s <−kmeans ( mydata , 7 , i t e r =150 , c e n t e r s=i n i c i a l )

usados$ c l u s t e r<−r e s u l t s $ c l u s t e r

r e s u l t s $ s i z e

r e s u l t s $wi th in s s

r e s u l t s $ t o t s s

r e s u l t s $ to t . w i th in s s

r e s u l t s $ i f a u l t
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usados$usados [ usados$ t ipoa ==1]<−"Concessionarias"
usados$usados [ usados$ t ipoa ==2]<−"Lojas"
usados$usados [ usados$ t ipoa ==3]<−"Particulares"

#Distribuicao do Log KM por Cluster

sp1<−qp lot (km, data=rdata , geom="density" , f i l l =xtipoa , alpha=I ( . 5 ) , log=("x" ) , y lab="Densidade

" , x lab="Log Quilometros" )

sp1 + f a c e t grid ( c l u s t e r ˜ . )

#Distribuicao do Log dos çPreos por Cluster

sp2<−qp lot ( preco , data=rdata , geom="density" , f i l l =xtipoa , alpha=I ( . 4 ) , log=("x" ) , y lab="

Densidade" , x lab="Log Precos" )

sp2 + f a c e t grid ( c l u s t e r ˜ . )

#Distribuicao da Idade dos Carros por Cluster

sp3<−qp lot ( idade , data=rdata , geom="density" , f i l l =xtipoa , alpha=I ( . 4 ) , y lab="Densidade" , x lab=

"Idade" )

sp3 + f a c e t grid ( c l u s t e r ˜ . )

#Distribuicao da Potencia por Cluster

sp4<−qp lot ( potenc ia , data=rdata , geom="density" , f i l l =xtipoa , alpha=I ( . 4 ) , x lab="Potencia" ,

y lab="Densidade" )

sp4 + f a c e t grid ( c l u s t e r ˜ . )

#Distribuicao dos Itens de Luxo Carros por Cluster

sp5<−qp lot ( i t en s , data=rdata , geom="density" , f i l l =xtipoa , alpha=I ( . 4 ) , y lab="Densidade" , x lab=

"Itens de Luxo e Seguranca" )

sp5+f a c e t grid ( c l u s t e r ˜ . )

#Distribuicao do Tempo de úAnncio por Cluster

sp6<−qp lot ( anuncio , data=rdata , geom="density" , f i l l =xtipoa , alpha=I ( . 4 ) , log=("x" ) , y lab="

Densidade" ,="Itens de Luxo e Seguranca" )

sp6+f a c e t grid ( c l u s t e r ˜ . )

library ( ggtern )

library ( sas7bdat )

rdata <− read . sas7bdat ( "C:/Users/.../áAnlise no R/rdata.sas7bdat" )

rdata$lkm <−log ( rdata$km , base=exp (1 ) )

rdata$ l p r e c o<−log ( rdata$preco , base=exp (1 ) )

rdata$ l po t <−log ( rdata$potenc ia , base=exp (1 ) )

rdata$ l a g e <−log ( rdata$ idade , base=exp (1 ) )

rdata$ x c l u s t e r [ rdata$ c l u s t e r ==1]<−"Cluster 1"

rdata$ x c l u s t e r [ rdata$ c l u s t e r ==2]<−"Cluster 2"

rdata$ x c l u s t e r [ rdata$ c l u s t e r ==3]<−"Cluster 3"

rdata$ x c l u s t e r [ rdata$ c l u s t e r ==4]<−"Cluster 4"

rdata$ x c l u s t e r [ rdata$ c l u s t e r ==5]<−"Cluster 5"
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rdata$ x c l u s t e r [ rdata$ c l u s t e r ==6]<−"Cluster 6"

rdata$ x c l u s t e r [ rdata$ c l u s t e r ==7]<−"Cluster 7"

#TernaryIdade

plot<−ggtern (data=rdata , aes ( x=lkm , y=lpreco , z=idade ) )+geom point ( aes ( shape=xc lu s t e r , c o l o r=

x c l u s t e r ) , s i z e =1.5)+g g t i t l e ( "Distribuicao dos Clusters" )+theme ( legend . p o s i t i o n=c

( −0 .1 ,0 .9 ) , legend . j u s t i f i c a t i o n=c ( 0 , 0 . 7 5 ) , legend .box . j u s t=’left’ )

plot+theme showarrows ( )+tern l i m i t s (T=0.5 ,L=0.5 ,R=0.4)+labs ( f i l l ="Clusters" , xarrow="Ln(Km

)" , yarrow="Ln(çPreo)" , zarrow="Idade" )

#TernaryPotencia

plot<−ggtern (data=rdata , aes ( x=lkm , y=lpreco , z=potenc ia ) )+geom point ( aes ( shape=xc lu s t e r ,

c o l o r=x c l u s t e r ) , s i z e =1.5)+g g t i t l e ( "Distribuicao dos Clusters" )+theme ( legend . p o s i t i o n=

c ( −0 .1 ,0 .9 ) , legend . j u s t i f i c a t i o n=c ( 0 , 0 . 7 5 ) , legend .box . j u s t=’left’ )

plot+theme showarrows ( )+tern l i m i t s (T=0.65 ,L=0.6 ,R=0.3)+labs ( f i l l ="Clusters" , xarrow="Log

(Km)" , yarrow="Log(çPreo)" , zarrow="Potencia" )

#Ternaryitens

plot<−ggtern (data=rdata , aes ( x =lkm , y=lpreco , z=i t e n s ) ) + geom point ( aes ( shape=xc lu s t e r ,

c o l o r=x c l u s t e r ) ,

s i z e =1.5)+g g t i t l e ( "Distribuicao dos

Clusters" ) + theme ( legend . p o s i t i o n=c

( −0 .1 ,0 .9 ) , legend . j u s t i f i c a t i o n=c

( 0 , 0 . 7 5 ) , legend .box . j u s t=’left’ )

plot+theme showarrows ( )+tern l i m i t s (T=0.5 ,L=0.5 ,R=0.5)+labs ( f i l l ="Clusters" , xarrow="Log(

Km)" , yarrow="Log(çPreo)" , zarrow="Itens de Luxo" )

#Ternary: Tempo de Anuncio , Idade , Itens de Luxo

plot<−ggtern (data=rdata , aes ( x=anuncio , y=idade , z=i t e n s ) ) + geom point ( aes ( shape=xc lu s t e r ,

c o l o r=x c l u s t e r ) , s i z e =1.5)+g g t i t l e ( "Distribuicao dos Clusters" )+theme ( legend . p o s i t i o n=

c ( −0 .1 ,0 .9 ) , legend . j u s t i f i c a t i o n=c ( 0 , 0 . 7 5 ) , legend .box . j u s t= ’left’ )

plot+theme showarrows ( )+tern l i m i t s (T=0.62 ,L=0.8 ,R=0.8)+labs ( f i l l ="Clusters" , xarrow="

Tempo de Anuncio" , yarrow="Idade" , zarrow ="Itens de Luxo" )

A.2 Rotinas SAS: Modelo Hedônico Hierárquico

proc means data=casas . b r a s i l nopr int nway ;

c l a s s marca ;

output out=sa ida ( drop= type ) max( idade )=wtime ;

run ;

data sa ida ( drop= FREQ ) ; s e t sa ida ;

i f marca in ( ’CHEVROLET ’ , ’VOLKSWAGEN ’ , ’FORD’ , ’FIAT’ , ’CHRYSLER ’ , ’TROLLER ’ , ’WILLYS ’ , ’

CADILLAC ’ ) then wEUA=1; e l s e wEUA=0;

i f marca in ( ’PEUGEOT ’ , ’HONDA’ , ’RENAULT ’ , ’CITROEN ’ , ’MERCEDES -B’ , ’LAND ROVER’ , ’BMW’ , ’AUDI’

, ’FERRARI ’ , ’PORSCHE ’ , ’VOLVO’ , ’DODGE’ , ’MINI’ , ’JAGUAR ’ , ’SMART’ , ’IVECO’ , ’ALFA ROMEO’ , ’

PUMA’ ) then wEuropa=1; e l s e wEuropa=0;
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i f marca in ( ’KIA’ , ’TOYOTA ’ , ’MITSUBISHI ’ , ’HONDA’ , ’HYUNDAI ’ , ’SSANGYONG ’ , ’JAC’ , ’NISSAN ’ , ’

SUZUKI ’ , ’SUBARU ’ , ’JEEP’ , ’CHERY’ , ’LIFAN’ , ’INFINITI ’ ) then wAsia=1; e l s e wAsia=0;

/∗1−EUA e B r a s i l 2−Europa 3−Asia∗/
wshare = f r e q /131650;

wtime = ( wtime−29.4)/ 4 1 0 . 2 ;

run ;

/∗−−− Cap4 : Modelos Hedonicos H i e ra rqu i co s −−−∗/
proc s o r t data=casas . b r a s i l ; by marca ; run ;

proc s o r t data=sa ida ; by marca ; run ;

data b r a s i l ; merge casas . b r a s i l ( in=a ) sa ida ( in=b) ;

by marca ;

i f a and b ;

i f 1990<ano<2016 and zero=”usado ”;

i f f r e q cod=2 and c o l e t a=’junho’ then d e l e t e ;

i f marca in ( ’CHEVROLET ’ , ’VOLKSWAGEN ’ , ’FIAT’ , ’FORD’ , ’PEUGEOT ’ , ’HONDA’ , ’TOYOTA ’ , ’RENAULT ’ ,

’MITSUBISHI ’ , ’CITROEN ’ , ’HYUNDAI ’ , ’MERCEDES -B’ , ’MERCEDES -BENZ’ , ’LAND ROVER’ , ’BMW’ , ’

AUDI’ , ’KIA’ , ’NISSAN ’ , ’PORSCHE ’ , ’VOLVO’ , ’JEEP’ , ’DODGE’ , ’CHRYSLER ’ , ’MINI’ , ’SUZUKI ’ , ’

SUBARU ’ , ’TROLLER ’ , ’SSANGYONG ’ , ’CHERY’ , ’JAGUAR ’ , ’JAC’ , ’LIFAN’ , ’FERRARI ’ , ’SMART’ , ’IVECO

’ , ’WILLYS ’ , ’ALFA ROMEO’ , ’INFINITI ’ , ’PUMA’ , ’CADILLAC ’ ) ;

run ;

/∗MHH0∗/
proc mixed data=b r a s i l c ov t e s t n o c l p r i n t method=MIVQUE0;

c l a s s marca2 ;

model lp r e cox =/ s o l u t i o n ;

random i n t e r c e p t / sub=marca2 type=vc ;

run ;

/∗MHH1∗/
proc mixed data=b r a s i l c ov t e s t n o c l p r i n t method=MIVQUE0;

c l a s s marca2 ;

model lp r e cox =potenc ia lkm/ s o l u t i o n ;

random i n t e r c e p t / sub=marca2 type=vc ;

run ;

/∗MHH2∗/
proc mixed data=b r a s i l c ov t e s t n o c l p r i n t method=MIVQUE0;

c l a s s marca2 ;

model lp r e cox =potenc ia lkm wEuropa wtime / s o l u t i o n ;

random i n t e r c e p t wEuropa wtime / sub=marca2 type=vc ;

run ;
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/∗MHH3∗/
proc mixed data=b r a s i l c ov t e s t n o c l p r i n t method=MIVQUE0;

c l a s s marca2 ;

model lp r e cox =potenc ia lkm wEuropa wTime / s o l u t i o n ;

random i n t e r c e p t potenc ia lkm wEuropa wTime / sub=marca2 type=vc ;

run ;

/∗MHH4∗/
proc mixed data=b r a s i l c ov t e s t n o c l p r i n t method=MIVQUE0;

c l a s s marca2 ;

model lp r e cox =potenc ia lkm anuncio idade valv wEuropa / s o l u t i o n ;

random i n t e r c e p t potenc ia wEuropa / sub=marca2 type=vc ;

run ;

/∗MHH5∗/
ods output Solut ionF=param ;

proc mixed data=b r a s i l c ov t e s t n o c l p r i n t method=MIVQUE0;

c l a s s marca2 combx t ipoa ;

model lp r e cox =potenc ia lkm anuncio idade valv por wEuropa combx t ipoa dairbag dalarme

darcondic dcdmp3 dcomputa dcont rve l dcouro ddesemba dd i rh id r d e s t a c i o d f r e i o a b s

d l i g a l e v e dregbanco d r e t r o v i s dtracao d t ravae l e d v i d r o e l e dvolante / s o l u t i o n ;

random i n t e r c e p t potenc ia wEuropa / sub=marca2 type=vc ;

run ;

/∗−−− Modelos Hie ra rqu i co com 3 Nive i s −−−∗/

/∗MHH0∗/
proc mixed data=b r a s i l c ov t e s t n o c l p r i n t method=MIVQUE0;

c l a s s marca2 modelo ;

model lp r e cox =/ s o l u t i o n ;

random i n t e r c e p t / sub=marca2 type=vc ;

random i n t e r c e p t / sub=modelo ( marca2 ) type=vc ;

run ;

/∗MHH1∗/
proc mixed data=b r a s i l c ov t e s t n o c l p r i n t method=MIVQUE0;

c l a s s marca2 modelo ;

model lp r e cox =potenc ia lkm/ s o l u t i o n ;

random i n t e r c e p t / sub=marca2 type=vc ;

random i n t e r c e p t / sub=modelo ( marca2 ) type=vc ;

run ;

/∗MHH2∗/
proc mixed data=b r a s i l c ov t e s t n o c l p r i n t method=MIVQUE0;

c l a s s marca2 modelo ;

model lp r e cox =potenc ia lkm wEuropa / s o l u t i o n ;

random i n t e r c e p t wEuropa / sub=marca2 type=vc ;

random i n t e r c e p t / sub=modelo ( marca2 ) type=vc ;
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run ;

/∗MHH3∗/
proc mixed data=b r a s i l c ov t e s t n o c l p r i n t method=MIVQUE0;

c l a s s marca2 modelo ;

model lp r e cox =potenc ia lkm wEuropa / s o l u t i o n ;

random i n t e r c e p t wEuropa / sub=marca2 type=vc ;

random i n t e r c e p t potenc ia / sub=modelo ( marca2 ) type=vc ;

run ;

/∗MHH4∗/
proc mixed data=b r a s i l c ov t e s t n o c l p r i n t method=MIVQUE0;

c l a s s marca2 modelo ;

model lp r e cox =lpo t lkm anuncio idade valv wEuropa / s o l u t i o n ;

random i n t e r c e p t / sub=marca2 type=vc ;

random i n t e r c e p t lpo t / sub=modelo ( marca2 ) type=vc ;

run ;

/∗MHH5∗/
ods output Solut ionF=param ;

proc mixed data=b r a s i l c ov t e s t n o c l p r i n t method=MIVQUE0;

c l a s s marca2 modelo combx t ipoa ;

model lp r e cox =potenc ia lkm anuncio idade valv por wEuropa combx t ipoa dairbag dalarme

darcondic dcdmp3 dcomputa dcont rve l dcouro ddesemba dd i rh id r d e s t a c i o d f r e i o a b s

d l i g a l e v e dregbanco d r e t r o v i s dtracao d t ravae l e d v i d r o e l e dvolante / s o l u t i o n ;

random i n t e r c e p t / sub=marca2 type=vc ;

random i n t e r c e p t lpo t / sub=modelo ( marca2 ) type=vc ;

run ;

A.3 Rotinas SAS: Modelos de Crescimento Exponen-

cial

proc s q l ;

c r e a t e t ab l e sa ida as

s e l e c t d i s t i n c t ( ano ) as ano , modelo , marca , avg ( preco ) as preco from c a r r o s . B r a s i l

where modelo in ( ’SLK’ , ’PASSAT ’ , ’PALIO’ , ’CARNIVAL ’ , ’A6’ , ’HILUX’ , ’COROLLA ’ , ’DISCOVERY ’ )

and 1994<ano<2016

group by ano , modelo , marca order by modelo , marca ;

qu i t ;

proc s q l ;

c r e a t e t ab l e max as s e l e c t d i s t i n c t ( ca r ro ) as carro , max( preco ) as maxpreco from sa ida

group by car ro order by car ro ;

qu i t ;

proc s o r t data=sa ida ; by car ro ; run ;

data sa ida ; merge sa ida ( in=a ) max ;
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i f a ;

by car ro ;

depre pad = ( maxpreco−preco +1000)/( maxpreco+1000) ;

anox = 2016−ano ;

run ;

T i t l e Negative Exponent ia l ;

ods output ResidSummary=Resultados1 ParameterEstimates=Parametros1 ;

proc model data=sa iday maxiter =1000 outparms=param1 ;

by car ro ;

parms beta0 beta1 beta2 ;

depre pad = beta0∗(1−exp(−beta2∗anox ) ) ;

f i t depre pad s t a r t =(beta0 0 .7 beta1 1 beta2 0 . 8 ) / f i m l out=r e s i d 1 ( rename=depre pad=

Negat iveExponent ia l ) o u t a l l ;

run ; qu i t ;

T i t l e Monomolecular ;

ods output ResidSummary=Resultados2 ParameterEstimates=Parametros2 ;

proc model data=sa iday maxiter =1000 outparms=param2 ;

by car ro ;

parms beta0 beta1 beta2 ;

depre pad = beta0∗(1−beta1∗exp(−beta2∗anox ) ) ;

f i t depre pad s t a r t =(beta0 0 .7 beta1 1 beta2 0 . 8 ) / f i m l out=r e s i d 2 ( rename=depre pad=

Monomolecular ) o u t a l l ;

run ; qu i t ;

T i t l e Mi t che r l i ch ;

ods output ResidSummary=Resultados3 ParameterEstimates=Parametros3 ;

proc model data=sa iday maxiter =1000;

by car ro ;

parms beta0 beta1 beta2 ;

depre pad = beta0−beta1∗( beta2∗∗anox ) ;

f i t depre pad s t a r t =(beta0 0 .7 beta1 1 beta2 0 . 8 ) / f i m l out=r e s i d 3 ( rename=depre pad=

Mitche r l i ch ) o u t a l l ;

run ; qu i t ;

T i t l e Gompertz ;

ods output ResidSummary=Resultados4 ParameterEstimates=Parametros4 ;

proc model data=sa iday maxiter =1000;

by car ro ;

parms beta0 beta1 beta2 ;

depre pad = beta0∗exp((−beta1 )∗exp(−beta2∗anox ) ) ;

f i t depre pad s t a r t =(beta0 0 .7 beta1 1 .8 beta2 0 . 2 ) / f i m l out=r e s i d 4 ( rename=depre pad=

Gompertz ) o u t a l l ;

run ; qu i t ;
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proc t ranspose data=Parametros4 out=Parametros4 ; by car ro ;

id Parameter ;

var Estimate tValue ;

run ;

data Parametros4 ; s e t Parametros4 ;

i f NAME =’Estimate ’ then do ;

ponto =(1/beta2 )∗ l og ( beta1 ) ;

taxa =beta0/exp (1) ;

i n d i c =taxa/ponto ;

end ;

i f NAME =’tValue ’ then car ro=’’ ;

run ;

T i t l e L o g i s t i c ;

ods output ResidSummary=Resultados5 ParameterEstimates=Parametros5 ;

proc model data=sa iday maxiter =1000;

by car ro ;

parms beta0 beta1 beta2 ;

depre pad = beta0 / ( 1 + beta1∗exp(−beta2∗anox ) ) ;

f i t depre pad s t a r t =(beta0 0 .7 beta1 1 .8 beta2 0 . 2 ) / f i m l out=r e s i d 5 ( rename=depre pad=

L o g i s t i c ) o u t a l l ;

qu i t ;

proc t ranspose data=Parametros5 out=Parametros5 ; by car ro ;

id Parameter ;

var Estimate tValue ;

run ;

data Parametros5 ; s e t Parametros5 ;

i f NAME =’Estimate ’ then do ;

ponto =(1/beta0 )∗ l og ( beta1 ) ;

taxa =beta0/2 ;

i n d i c =taxa/ponto ;

e l i g i = (1/beta2 )∗ l og ( (1−beta0 )/( beta0∗beta0 ) ) ;

end ;

i f NAME =’tValue ’ then car ro=’’ ;

run ;

T i t l e Von B e r t a l a n f f y ;

ods output ResidSummary=Resultados6 ParameterEstimates=Parametros6 ;

proc model data=sa iday maxiter =2000;

by car ro ;

parms beta0 beta1 beta2 beta3 ;

bounds beta0>0 ;

nego0 =(( beta0∗∗(1−beta3 ) )−(beta1∗exp(−beta2∗anox ) ) ) ;
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nego1=(1/(1−beta3 ) ) ;

depre pad = nego0∗∗nego1 ;

f i t depre pad s t a r t =(beta0 0 .80 beta1 0 .80 beta2 0 .10 beta3 0 . 20 )/ f i m l out=r e s i d 6 ( rename

=depre pad=VonBerta lanf fy ) o u t a l l ;

run ; qu i t ;

proc t ranspose data=Parametros6 out=Parametros6 ; by car ro ;

id Parameter ;

var Estimate tValue ;

run ;

data Parametros6 ; s e t Parametros6 ;

i f NAME =’Estimate ’ then do ;

ponto =(1/beta2 )∗ l og ( beta1/(1−beta3 ) ) ;

temp2 =beta1/(1−beta3 ) ;

temp3 =log ( beta1/(1−beta3 ) ) ;

taxa =(beta3∗∗(1/(1−beta3 ) ) )∗beta0 ;

i n d i c =taxa/ponto ;

end ;

i f NAME =’tValue ’ then car ro=’’ ;

run ;

T i t l e Richards ;

ods output ResidSummary=Resultados7 ParameterEstimates=Parametros7 ;

proc model data=sa iday maxiter =2000;

by car ro ;

bounds beta0>0 ;

parms beta0 beta1 beta2 beta3 ;

depre pad = beta0/ ( (1 + beta1∗exp(−beta2∗anox ) )∗∗(1/beta3 ) ) ;

f i t depre pad s t a r t =(beta0 0 .92 beta1 −1.34 beta2 0 .21 beta3 −1.00) / f i m l out=r e s i d 7

( rename=depre pad=Richards ) o u t a l l ;

run ; qu i t ;

proc t ranspose data=Parametros7 out=Parametros7 ; by car ro ;

id Parameter ;

var Estimate tValue ;

run ;

data Parametros7 ; s e t Parametros7 ;

i f NAME =’Estimate ’ then do ;

ponto = log ( beta1/beta3 )/beta2 ;

taxa = beta0∗((1−beta3 )∗∗beta3 ) ;

i n d i c = taxa/ponto ;

end ;

i f NAME =’tValue ’ then car ro=’’ ;

run ;
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T i t l e Weibull ;

ods output ResidSummary=Resultados8 ParameterEstimates=Parametros8 ;

proc model data=sa iday maxiter =1000;

by car ro ;

parms beta0 beta1 beta2 beta3 ;

bounds beta0>0 ;

depre pad = beta0 − beta1∗exp(−beta2∗ ( anox∗∗beta3 ) ) ;

f i t depre pad s t a r t =(beta0 0 .8 beta1 −1 beta2 0 .7 beta3 −1) / f i m l out=r e s i d 8 ( rename=

depre pad=Weibull ) o u t a l l ;

run ; qu i t ;

proc t ranspose data=Parametros8 out=Parametros8 ; by car ro ;

id Parameter ;

var Estimate tValue ;

run ;

data Parametros8 ; s e t Parametros8 ;

i f NAME =’Estimate ’ then do ;

ponto =(( beta3−1)/( beta2∗beta3 ) )∗∗(1/beta3 ) ;

taxa = beta0−beta1∗exp((1−beta3 )/beta3 ) ;

i n d i c = taxa/ponto ;

end ;

i f NAME =’tValue ’ then car ro=’’ ;

run ;



FOLHA DE REGISTRO DO DOCUMENTO
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de dados utilizando Python e Web Scraping. A segmentação de carros usados, utilizando um algoritmo
não-supervisionado, revela clusters que possuem baixa correlação com os segmentos de carros zero
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