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CAPITULO 1

ESTIMACAO E IDENTIFICACAO DE DEMANDA E DE OFERTA*
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Da London School of Economics
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Da London School of Economics

1.1 INTRODUCAO

A estimagdo de modelos estruturais de industrias, objeto de andlise deste estudo,
tem papel central na andlise antitruste. Além do interesse tradicional por esses
modelos, pelo fato de fornecerem os determinantes da demanda por um bem, eles
s30, hoje em dia, parte fundamental da andlise de atos de concentragio: sua relevancia
vem do fato de permitirem investigar em que medida os efeitos anticompetitivos
de, por exemplo, uma fusio, reduzem o bem-estar dos consumidores, mesmo que
ocorram ganhos de eficiéncia produtiva.

A quantidade e a complexidade das informagoes referentes as interagoes entre
firmas em um dado mercado, bem como entre estas e os consumidores, tornam
necessdrio o uso de ferramentas quantitativas que permitam um melhor entendi-
mento dessa realidade. Modelos de demanda s3o, portanto, uma ferramenta fun-
damental na defini¢ao de mercados relevantes, além de parte crucial na obten¢ao
de equilibrios pds-fusio, efeitos de integragdo vertical, reagoes a mudangas de
precos etc. Adicionalmente, tais modelos fornecem como importante subproduto
a matriz de elasticidades-pre¢o de demanda dos produtos em um determinado
mercado. O conceito de elasticidade é fundamental na andlise antitruste: enquanto
a elasticidade-prego prépria da demanda de um bem fornece a variagio da de-
manda por esse bem dada uma pequena variacao de seus pregos, refletindo a sen-
sibilidade dos consumidores 2 alteragao de precos desse bem, a elasticidade-preco

* Este trabalho, fruto de nossas atividades de pesquisa e ensino nas nossas respectivas instituicdes, foi elaborado como parte do convénio
Ipea/Anpec/SDE. Agradecemos a Eduardo Fiuza, Alessandro Oliveira e Ronaldo Seroa da Motta por seus comentarios e sugestdes.
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cruzada (da demanda de um bem com relagdo ao prego de outro bem) fornece a
varia¢ao da demanda do primeiro bem dada uma pequena variagao do preco do
segundo bem, refletindo o grau de substituibilidade entre esses dois bens e, em
tltima andlise, a dimensao do mercado relevante — definido pelo lado da demanda
— em uma andlise antitruste.

O objetivo central do presente trabalho ¢ oferecer uma visao geral dos modelos
de demanda mais relevantes atualmente, tanto em estudos tedricos, como em
aplicados, com o intuito de fornecer subsidios ao Sistema Brasileiro de Defesa da
Concorréncia (SBDC) na conducio de seu trabalho. Para isso, adotamos uma
sistematizagao informal desses modelos, iniciando pela discussao de como discernir
entre produtos homogéneos e diferenciados. Os desenvolvimentos mais recentes
na modelagem de produtos homogéneos datam da década de 1980, e sua descrigao
é, portanto, breve, inclusive pelo fato de discussoes sobre modelos como o Sistema
de Demanda Ideal [Almost Ideal Demand System (AIDS)] e o modelo de despesa
linear [Linear Expenditure System (LES)] j4 se encontrarem em livros-texto como

o de Deaton e Muellbauer (19804).

Tratamos em seguida da modelagem de produtos diferenciados — modelos
que tém recebido crescente atengio, tanto na literatura académica, como no dia-
a-dia de autoridades antitruste, pela parcela significativa da economia que atual-
mente representam, bem como em fungio da necessidade de se modelar o efeito
reputacional de marcas, publicidade, e de se levar em conta a heterogeneidade dos
consumidores. Na udltima década, duas classes de modelos tém prevalecido na
literatura. A primeira classe — modelos de escolha continua — desenvolvida em
Hausman, Leonard e Zona (1994) e Hausman (19974), adota o uso de um modelo
multiestdgio para estimar a demanda de bens diferenciados. As idéias fundamentais
presentes nessa classe de modelos sao as de agregagao e separabilidade, que justificam
o uso de diferentes estdgios de demanda. O primeiro estdgio ¢ a demanda pela
categoria onde se insere o bem que é o objeto de estudo (automéveis de passeio,
cereais matinais). O estdgio intermedidrio considera a substituibilidade entre dife-
rentes segmentos de mercado (automdveis pequenos ou grandes, cereais naturais
ou infantis), enquanto o estdgio final compreende as diversas marcas dentro de
um determinado segmento de mercado. Cada estdgio do sistema de demanda ¢
estimado com o uso de um modelo suficientemente flexivel para gerar padroes
realistas de substitui¢do entre os produtos. A segmentagao da decisao do consumidor
por um determinado produto permite ainda uma redugao do nimero de parimetros
que se necessita estimar (na propor¢ao do inverso do nimero de estdgios conside-
rados), de forma que, com um nimero suficientemente pequeno de produtos, ou
um nuimero suficientemente grande de estdgios, o problema de estimar a demanda
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é factivel com o uso de modelos como o AIDS de Deaton e Muellbauer (19804).
Infelizmente, no entanto, a implementagio de modelos continuos deixa de se
tornar factivel em alguns casos, pois o nimero de parimetros que se necessita
estimar aumenta na razio do quadrado do ndmero de produtos em um dado
segmento. Por exemplo, no caso de se ter um mercado com 300 modelos de auto-
mdveis [tal como em Berry, Levinsohn e Pakes (1995)], tornar-se-ia necessdrio
estimar 90 mil elasticidades-preco — mesmo ao se impor restri¢des oriundas da
teoria econdmica, o nimero de pardmetros ¢ ainda muito grande para ser consi-
derado factivel de se estimar.

Uma solugio cldssica para o problema da dimensionalidade ¢ a adogao de
modelos de escolha discreta [McFadden (1974, 19784 e 1984), Cardell (1989),
Berry (1994), Berry, Levinsohn e Pakes (1995) e Nevo (2001)]. Nessa classe de
modelos o problema de dimensionalidade ¢ resolvido projetando-se os produtos
em um espago de caracteristicas, com a conseqiiéncia de reduzir um problema de
dimensao igual ao quadrado do nimero de produtos para um problema de di-
mensao igual a dimensao do espago de caracteristicas. Alguns desses modelos de
escolha discreta sio ainda extremamente restritivos, como serd aprofundado ao
longo do estudo, e devem ser empregados com cuidado, por exemplo, ao se simular
fusdes. Mais recentemente, uma nova geragao de modelos de escolha discreta vem
tendo um maior sucesso na literatura, gerando padrdes de substituibilidade flexiveis
e condizentes com o que se espera na teoria e na pratica. No entanto, a aplicabilidade
de tais modelos ainda esbarra no fato de a sua implementagao ser nao-trivial.

Um componente fundamental de qualquer modelo de demanda que se deseje
estimar ¢ a sua identificagdo. A importincia da identificagao da demanda ¢ crucial
para que se obtenham resultados numéricos que fagam sentido e sejam consistentes
do ponto de vista tedrico: em uma especificagio tipica de demanda, pregos sao
enddgenos, ou seja, os pregos observados decorrem da interagao entre produtores
e consumidores, sendo essencial distinguir as alteragbes de precos e de quantidades
que resultam do deslocamento da curva de oferta das alteragdes de pregos e de
quantidades que resultam do deslocamento da curva de demanda. Como conse-
qiiéncia de tal fato, métodos “tradicionais” de estimagao resultam em coeficientes-
preco menos negativos (ou “viesados”) do que na realidade eles sao, e a identificagao
de demanda visa exatamente a obtencio de estimativas livres desse viés (ou “con-
sistentes”, como s3o denominados pelos economistas). Por essa razio, discutimos
diversas classes de instrumentos de demanda, abordando com cuidado as premissas
identificadoras subjacentes a elas, bem como casos em que tais instrumentos foram
aplicados.
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Uma vez estudada a demanda, discutimos a obtengao do equilibrio de mer-
cado e como proceder a recuperagao de pardmetros estruturais de oferta (custos e
conduta) a partir de dados observados. Abordamos as diferentes estratégias que
tém sido utilizadas na literatura como, por exemplo, 4) a estimagao simultidnea
(ou em estdgios) de demanda, de custos e de conduta, considerando este dltimo
como um parametro livre, ou em fungio da estrutura de mercado (por exemplo,
concentragio); 4) o método de “selegao entre modelos comportamentais”; e ¢) assumir
em vez de estimar o modelo de conduta (hipdtese de concorréncia).

A seguir, tratamos da experiéncia internacional do antitruste. Em particular,
fazemos uma breve visita aos modelos calibrados de simulacio de efeitos unilaterais,
como o Proporcionality-Calibrated AIDS (PCAIDS) (adotado pelo SDC da Nova
Zelandia) e 0o ALM (adotado pelo SDC dos Estados Unidos) — objetos de estudo
mais detalhado do Capitulo 2 deste livro — que surgem como resposta a uma
caracteristica institucional de SDCs, que é o pouco tempo concedido a andlise
dos efeitos de uma fusao. Como o pouco tempo disponivel dificulta em muito a
implementagio de métodos mais demandantes em termos de técnica e de dados, os
modelos discutidos foram desenvolvidos com o intuito de serem parcimoniosos e de
cdleulo rdpido, ainda que sob o risco de serem considerados demasiadamente simples.

Tendo coberto em detalhe a parte conceitual dos métodos empiricos em
organiza¢ao industrial, reservamos uma segao para enfatizar as consideragoes prd-
ticas na estimagao estrutural. Tal se¢do visa fazer a conexao entre os modelos ted-
ricos e o dia-a-dia do SBDC, em que os dados disponiveis e os prazos nem sempre
atuam a favor do analista. Iniciamos tal discussao detalhando as necessidades de
dados para os principais modelos anteriormente descritos, e descrevendo as vérias
dimens6es em que esses dados podem ser agregados (ou desagregados), enfatizando
suas implicagdes. A seguir, fazemos uma comparagio “horizontal” entre os modelos
de demanda mais simples, considerando especificagdes funcionais alternativas (curvas
de demanda lineares, logaritmicas etc.). Tecemos comentdrios também sobre a
escolha da varidvel dependente (prego ou quantidade) e de que forma as estimativas
de uma dada especificagao estdo relacionadas com a “regressao reversa’. Entre
outras questdes, discutimos a importincia de testes de especificagao (por exemplo,
testes de restrigdes “superidentificdveis”, testes de endogeneidade), a escolha de
regressores, a estrutura do erro (como tratar a correlagao serial, por exemplo) e a
especificagio de modelos dindmicos. Fazemos também uma comparagio entre
modelos de demanda mais sofisticados.

Durante todo o trabalho, faremos referéncia a artigos cientificos em maior
ou menor detalhe por acreditarmos que a interagao entre teoria e prdtica é funda-
mental na constru¢iao de um SDC sauddvel e atualizado, mas sem deixar de lado
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os critérios de precisido de previsio, tempestividade, parciménia, operacionalidade, ¢
simplicidade de interpretagio — equilibrio nem sempre ficil de ser obtido. Como
exemplo de artigos, citamos Genesove e Mullin (1998) e Parker e Roller (1997),
assim como as consideragdes metodoldgicas de Bresnahan (1982 ¢ 1989) e Reiss e
Wolak (2002), ou o estudo de hipéteses alternativas de concorréncia, como em

Gasmi, Laffont e Vuong (1990 e 1992).

Por fim, tecemos algumas recomendagdes de politica no 4mbito do SBDC
— nossas principais recomendagdes sao no sentido do seu fortalecimento
institucional. Entendemos que um SBDC nao pode prescindir de quadros bem
formados e em processo de constante aperfeicoamento: o material coberto neste
trabalho mostra a importincia do conhecimento de organizagdo industrial e
econometria, uma vez que se tenha optado pela utilizagao de modelos estruturais.
Do ponto de vista da adogao de modelos descritos no trabalho, entendemos que,
num primeiro estdgio, o SBDC veja como mais conveniente adotar métodos
parcimoniosos como o PCAIDS e o ALM. No entanto, sob os critérios de precisio
de previsio, tempestividade, parciménia, operacionalidade e simplicidade de interpretagio,
entendemos que, num horizonte de longo prazo, métodos mais adequados seriam,
por exemplo, o modelo /ogir aninhado [Nested Logit Model (NL)] ¢ o sistema de
estimag¢do em estdgios, desde que adotados com as precaugoes detalhadas no texto.

Antes de proceder a andlise de demanda propriamente dita, ilustramos com
um exemplo estilizado os principais passos (e componentes) de um estudo de
previsao de efeitos unilaterais de uma fusio, com o intuito de dar um sabor dos
ingredientes a serem estudados em seguida.

1.1.1 llustracdo: Como as elasticidades estimadas podem ser utilizadas

para prever os efeitos “unilaterais” de uma fusao
Com o intuito de motivar a importincia da estima¢io de demanda, ilustramos
aqui como as elasticidades podem ser utilizadas para prever os efeitos de um ato
de concentragio sobre pregos, decorrentes do exercicio unilateral de poder de
mercado.! Consideraremos uma industria de bens diferenciados onde as firmas
concorrem 2 Bertrand, cada firma tomando os precos dos bens oferecidos por
firmas rivais como dados ao estabelecer seus precos. Delegaremos a discussao da
adequagao dessa premissa sobre conduta, assim como possiveis testes estatisticos,
a segoes posteriores do trabalho.

1. A abordagem aqui ilustrada foi inicialmente proposta por Baker e Bresnahan (1985), sendo posteriormente estendida em Berry e Pakes
(1993), Hausman, Leonard e Zona (1994) e Nevo (2000). Exemplos de industrias estudadas incluem automobilistica [Berry e Pakes
(1993), Ivaldi e Verboven (2004)]; cereais [Nevo (2000)]; cerveja [Baker e Bresnahan (1985), Hausman, Leonard e Zona (1994), Pinkse e
Slade (2004)]; refrigerantes [Dubé (2004)]; transporte aéreo [Peters (2001)]; e telecomunicagbes a longa distancia [Werden e Froeb (1994)].

27 08/06/06, 16:04



‘ Cap01.pmd

28 | CRISTIAN HUSE —ALBERTO SALVO

Comecamos considerando uma industria de bens diferenciados onde dife-
rentes firmas detém inicialmente apenas um produto (ou seja, uma marca) cada
uma. Ao estabelecer o prego, cada firma hd de equilibrar dois efeitos distintos
sobre seu lucro decorrentes de um acréscimo (infinitesimal) no prego de seu pro-
duto. Por um lado, um aumento de prego resulta em um aumento de lucro a ser
realizado de consumidores que continuarao comprando seu produto, apesar do
aumento de prego. Esses consumidores sio os chamados “consumidores
inframarginais”, por desfrutarem de um excedente suficientemente alto no consumo
desse produto a ponto de continuarem comprando-o ainda que a um prego mais
alto. Por outro lado, 0 aumento de preco fard com que alguns consumidores — os
chamados “consumidores marginais” — deixem de consumir o produto da firma
em questdo, seja porque irdo optar agora por consumir um outro produto (marca)
ou porque deixarao de comprar produtos nesse mercado (ou seja, optardo agora
pelo produto externo). Claramente, enquanto o primeiro efeito sobre o lucro ¢
positivo, o segundo efeito é negativo: o prego escolhido pela firma em equilibrio ¢
aquele que balanceia os dois efeitos.

Esses dois efeitos podem ser vistos imediatamente a partir do problema de
otimizagio da firma e a correspondente condi¢io de primeira ordem. Assumamos
que existam 7 firmas, cada uma com um tnico produto, indexados pori =1, ..., 7.
O lucro da firma 7 (proprietdria do produto 7) é dado por (p,—¢) D,(p), onde p, é
0 prego, ¢, € o custo marginal (assumindo que seja constante, isto é, que nao varie
em fungio de quantidade no intervalo relevante), e ¢,: = D, (p) é a demanda pelo
produto quando os pregos de todos os produtos no mercado sao dados pelo vetor
de pregos p := (p,, p,s -s pn). Diante da premissa de concorréncia em pregos
(Bertrand),” a condi¢do de primeira ordem (CPO) da firma 7 é

oD.
D.(5)+(5-) 2 <o 0

Ao passo que o segundo termo captura a perda de vendas para os “consumidores
marginais” (o termo ¢ negativo para fun¢des de demanda decrescentes em prego,
e onde hd uma margem p, — ¢, positiva), o primeiro termo reflete o efeito do

2.Portanto Op, /0p, =0 para j#i.
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aumento de prego nas vendas para os “consumidores inframarginais” remanescentes.
A CPO (1) pode ser reescrita na forma de markup prego-custo no lado esquerdo:

P ¢ - _Di(p) - _ 1
P 0D, (P) N (P) 2)
P b
?;

Referimo-nos 4 reciproca da expressao do lado direito como a elasticidade-
prego prépria de demanda: esta ¢ claramente uma fungao de pregos, denotada por
N, (#). Corresponde, em valores absolutos, 2 queda percentual na demanda pelo

o _9D,(p)
produto 7 (equivalentemente dln D, ( p) = m) quando o pre¢o do produto
i\?
i é aumentado em 1% (isto ¢ 0ln p, = % =1% ). A rigor, trata-se da razao entre

0lnD,(p) e dlnp, para um aumento infinitesimal de preco dln p, - 0, ou

seja, na margem.

A CPO ¢ satisfeita no equilibrio: o equilibrio ¢ dado por um sistema de
equagoes composto de uma CPO para cada produto. A equacao (2) pode entao
ser usada para estimar os markups prego-custo a partir das elasticidades-prego
estimadas, assumindo que o modelo Bertrand seja um modelo suficientemente
apropriado de comportamento na industria. Alternativamente, as elasticidades-
preco podem ser utilizadas junto com uma medida direta de markups (obtida das
firmas) de forma a testar a premissa de conduta Bertrand, como trataremos adiante.

Vé-se, claramente, da CPO (2) que no caso de firmas proprietdrias de apenas
um produto no mercado, um produto com alto markup em equilibrio estard asso-
ciado a uma baixa elasticidade-preco prépria em equilibrio. A intui¢ao desse re-
sultado € clara a partir de (1): se, no equilibrio, um produto usufrui de alta mar-
gem p — ¢, é porque a propor¢ao de consumidores marginais necessdria a compen-
sar o efeito “inframarginal” positivo de um aumento de pregos ¢ baixa. Por exem-
plo, considere um produto com prego de 20 e custo de 10 cujo consumo no
mercado seja de 1.000 unidades em equilibrio. A razo pela qual a firma precifica
o produto em 20 ¢ porque o coeficiente angular da curva de demanda nesse ponto

. 0D,(p) __ .
da curva é de 3 100, tal que 1.000 + (20 — 10).(~=100) = 0. Ou seja, o

2;
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prego nao ¢ maior do que 20 porque um aumento (marginal) unitdrio acarretaria
a perda de vendas de 100 unidades, resultando em um aumento de pregos nao
lucrativo. Considere agora outro produto com preco de 30 € 0 mesmo custo mar-
ginal de 10 com consumo da mesma quantidade de 1.000 unidades em equili-
brio. A razao pela qual cobra-se um prego mais elevado por esse outro produto
reside no fato de a curva de demanda ter coeficiente angular de apenas —50, j4 que
1.000 + (30 — 10) . (-=50) = 0. Ou seja, quanto maior a margem prego-custo,
menor ¢ a propor¢ao de vendas marginais necessdria para tornar o acréscimo de
prego nao-lucrativo.

Fica claro a partir dessas consideragdes que (em condigdes normais) sao os
consumidores marginais, e no os consumidores inframarginais “leais”, que a firma
considera ao fixar seus pregos. Assim, o que restringe o aumento de pregos sao as
alternativas dos consumidores ao se depararem com esse aumento: o quao atraente
¢ a opgao de deixar de comprar o produto (ou reduzir sua compra) cujo preco estd
sendo acrescido, seja para deixar de consumir no mercado (ou seja, optar por
consumir o produto externo) ou optar pelo consumo de produtos rivais, ou subs-
titutos. Dessa forma, a existéncia de produtos substitutos restringe o prego de um
produto: quanto maior a propor¢ao de consumidores marginais prestes a trocar
sua decisao de consumo por um produto rival, maior é a substituibilidade, ou a
“proximidade”, entre o produto cujo prego estd sendo acrescido e os produtos-
destino dos consumidores marginais. Enquanto a elasticidade-preco prépria cap-
tura a proporg¢ao de consumidores marginais, a elasticidade-preco cruzada reflete
a proximidade entre dois produtos. Define-se a elasticidade-prego cruzada de de-
manda pelo produto 7 com relagdo ao prego do produto j, denotada n, (#), como
sendo a alteragao percentual na demanda pelo produto 7 que resulta do aumento

de 1% no prego do produto j, ou seja N, (]7) = al;lDip(p) - al;lp(p) Dp(j]’) .
np. ; ;
] J !

Caeteribus paribus, quanto maior for a propor¢ao de consumidores marginais do

produto ; que trocar pelo produto i quando o produto j sofrer um acréscimo de
prego, maior serd o valor de n, -

Uma fusio entre firmas proprietdrias de produtos suficientemente préximos
poderd, assim, levar a um aumento nao-desprezivel de pregos, na medida em que
uma parcela importante da restri¢ao competitiva antes imposta pelo(s) produto(s)
substituto(s) é eliminada. Considere a fusao entre duas empresas 1 e 2, proprietdrias
de produtos substitutos 1 e 2, respectivamente. A firma proprietdria do produto 1
que, antes da fusdo, nao aumentava o prego além de um certo patamar, devido 2
existéncia de um suficiente nimero de consumidores marginais prestes a trocar o
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produto 1 pelo produto 2, apés a fusio jd nio perderd as vendas advindas desses
consumidores caso eleve o prego do produto 1. A resposta étima a fusio — na
auséncia de alteragoes de custo, como veremos adiante — serd entdo aumentar o
prego do produto 1 (e muito provavelmente aumentar também o prego do pro-
duto 2). A atenuagio (ou internalizagdo) das restrigoes competitivas advinda do
ato de concentragio, com o conseqiiente aumento de pregos, é o chamado “efeito
unilateral” sobre pregos.

Esse efeito pode novamente ser evidenciado pela condi¢ao de primeira ordem da
firma fusionada. Lembrando nosso ponto de partida, onde cada firma detém inicial-
mente um produto (uma marca), consideremos a fusio entre firmas 1 e 2. A firma
fusionada ird agora escolher os pregos dos produtos 1 e 2 de forma a maximizar seu
lucro pés-fusao, equivalente a (p, — ) D, (p) + (p, — ¢,) D, (p). A CPO com relagio a

2, (inverter os algarismos 1 e 2 para obter a CPO em relagio a p,) é, agora:

D.(s)*+(s —a)a%f’” Hp )

oD, (7) _,
o 3)
onde ¢, corresponde ao respectivo custo marginal pés-fusiao (como veremos, a
fusdo poderd ou nio alterar os custos marginais dos produtos envolvidos, a parte
marginal das chamadas “eficiéncias” da fusio). Uma rdpida comparagdo entre a
CPO da entidade fusionada (3) e a CPO da firma quando independente (1) aponta
para a presencga de um terceiro termo, referente ao efeito cruzado: alguns consu-
midores marginais do produto 1, deparados com um aumento no prego do pro-
duto 1, trocardo sua decisao de consumo pelo produto 2, e essa troca que ocorre
em favor do produto 2 ji ndo conta como uma perda para a firma fusionada
quando esta estabelece o preco do produto 1. Em outras palavras, ao ser
internalizada pela fusio, essa troca nao mais restringe a precificagio do produto 1.
Como fizemos, a CPO pode ser reescrita em termos de markups e elasticidades.
Multiplicando os dois lados de (3) por p, e dividindo pela receita total da inddstria,

S . 5D, (), obtemos:

wD(p) , D) p-a_p 9D(r),
S.oD(r) SLeD(r) » D(r) o
pD.(r) p-% n (2)_,
Si.2D.(2) p D(p) p
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ou, denotando a fatia (participag¢io) da receita total da industria correspondente

2D, (»)
>i.2,0,(2)

3

ao produto 7 (share de valor) como s, ( p) = , e lembrando a definicao

das elasticidades-preco prépria e cruzada, temos:

Sl(p)+51(p)%n11(]7)+52(]7)p2 % r]21 (p):() (4)

1 2

As CPOs das 7 — 2 firmas remanescentes, cada uma detendo apenas um
produto, ainda sao dadas pela equagio (2), a qual podemos reescrever como [sim-
plesmente multiplique os dois lados por s,(p)]:

5 (p)+s, (p)% n, (»)=0 )

Assim como na situagdo pré-fusio, os pregos em equilibrio dos 7 produtos
satisfardo simultaneamente o sistema composto por 7 equagdes dado por (4) para
o produto 1, uma equagio similar a (4) para o produto 2, conforme mencionado,
e 7 — 2 equagdes (5) para os 7 — 2 produtos remanescentes. Esse sistema pode ser
expresso em formato matricial:

l

D 1_ 1|:|

D"‘l(]’)p 0
O, (»)0 On, (2) n.(p) O ODD pIDEO
(2 n,(2) N2 O p, -6 0 O
07’8 0 0 (2) 0 0.0
[fz(p)lj Dnlz(p) r]22(p) 0 0 o0 )2 O BJD
040 00 O= 0
O : 00 : 00 2 0 OO0
F.(pHE o oo (PHE 2 BH

0 ,—¢, [

HW(P)])]) E

3. A CPO (4) pode ser rearranjada tal que o markup do produto 1 no equilibrio pés-fusao é dado por

Azt 1 _s(p) p=t a(2)
y2 ni(2) s(2) 2 nu(?)
Fica claro a partir desta equacdo que o markup do produto 1 seré tanto maior quanto: a) maior for a elasticidade-preco cruzada do

produto 2 em relacdo ao (preco do) produto 1, N, ; b) maior for o markup do produto cruzado 2, (pz -0, )/ P ¢) maior for a
participacdo da marca 2 em relacdo a participacdo da marca 1, s, (p)/;] (p) .
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ou:

s(p)*+E(p) w=0 %

onde s(p) é um vetor de dimensao 7 x 1 de shares de valor dos produtos, E (p) é
uma matriz de dimensao 7 x 7 de elasticidades onde os elementos fora da diagonal
equivalem a 0 a ndo ser pelas elasticidades cruzadas referentes aos produtos 1 e 2
(ou seja, N, e N, ), e Wéum vetor de dimensdo 7 x 1 referente aos markups de
preco-custo multiplicados pelos shares de valor. Assumindo que o analista tenha
em maos estimativas para as elasticidades e os shares de valor ap6s a fusao, a solucio
desse sistema passa pela inversao da (transposta) da matriz de elasticidades £ ( P)' ,
de forma a obter o vetor de markup x share de valor W, conforme segue:

o= FE (I ) ®

Os markups pés-fusao podem ser calculados a partir da divisao elemento-por-
elemento do vetor de markup x share de valor Wpor s(p), ou seja:

)

Procedemos a uma ilustragao numérica dos efeitos de uma fusio sobre precos
a partir de elasticidades estimadas e shares de valor observadas pré-fusio. Antes,
porém, convém tecer um comentdrio a respeito do sistema (7), que simplesmente
empilha as condi¢bes de primeira ordem de todos os produtos no mercado. Quais-
quer outras estruturas de mercado, referentes a propriedade dos 7 produtos por
m<n firmas, podem facilmente ser acomodadas no sistema (7), simplesmente
alterando a matriz de elasticidades. Por exemplo, caso os produtos 1, 2 e 4 pertengam
a mesma firma, as linhas 1, 2 e 4 da matriz referentes as CPOs dos produtos 1, 2
e 4 consistirdo em 3 elementos (elasticidades) nao-nulos. Relevante para estabele-
cer o prego do produto 1, por exemplo, serdo a elasticidade-prego prépria do
produto 1 (N,,) e as elasticidades-prego cruzadas dos produtos 2 e 4 com relagao
ao preco do produto 1 (n,, e n,,).

lustragdo numérica: quantificando efeitos unilaterais na andlise de um aro de
concentragio em uma indistria de bens diferenciados, sem ou com “eficiéncias” previstas.
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Como podemos entdo determinar os efeitos estimados de uma fusao proposta sobre
precos? Tipicamente, esse exercicio consiste em duas etapas, a serem elaboradas em

secoes posteriores do presente trabalho:

) Estima-se o sistema de demanda a partir do equilibrio pré-fusao, de forma
a obter estimativas consistentes das elasticidades-prego préprias e cruzadas.

b) Assume-se um modelo comportamental (que poderd, em principio, variar
com a fusio) e calcula-se, a partir do sistema de demanda estimado na primeira
etapa, as elasticidades-preco e shares de valor para cada produto para o equilibrio
ap6s a fusdo. Quanto ao modelo comportamental, manteremos aqui a premissa
de conduta Bertrand como sendo suficientemente apropriada, utilizando assim as
CPOs recém-deduzidas; discutiremos essa premissa, e também seu teste, posterior-
mente. Quanto 2 estimativa das elasticidades e shares pés-fusio, uma possivel apro-
ximagdo ¢ utilizar as mesmas elasticidades e shares da situagao pré-fusio para a
situagao pés-fusio.* Evidentemente trata-se de uma aproximagio de primeira ordem
(pois, ao alterar pregos, a fusio impactard elasticidades e shares), que poderd ser
mais adequada na medida em que a variagio de pregos seja pequena. Efetua-se,
entdo, o cdlculo dos markups prego-custo utilizando a expressao (8) para o vetor
de markup x share de valor W, seguido de (9).

Assumimos agora que o sistema de demanda, na primeira etapa, jd tenha sido
estimado. Mantemos nosso exemplo de uma industria com 7 bens diferenciados,
inicialmente com 7 firmas, cada uma proprietdria de um produto. Propde-se a fusio
das firmas 1 e 2. Suponhamos que a seguinte situagdo exista para os produtos 1 e 2:

Dados referentes a situacdo pré-fusao Produto 1 Produto 2
Share de valor 20% 10%
Elasticidade-preco prépria de demanda -2,0 -3,0
Elasticidade-preco cruzada de demanda com relagdo ao preco do outro produto 0,20 0,20

4. Observe que especificamente na funcao de demanda log-linear (isoelastica) as elasticidades sdo invariantes a precos. Uma alternativa
a essa aproximacdo consiste em utilizar as funcées de demanda estimadas e as expressdes para as elasticidades resultantes para resolver
(numericamente) o novo sistema de CPO. Contudo, vale apontar que a mudanca no valor das elasticidades (e dos shares) em funcao da
fusdo ird depender sensivelmente da forma funcional adotada para estimar demanda (ver adiante). Essa forma funcional adotada,
qualquer que seja, ird restringir a maneira como as elasticidades variam na medida em que os precos se alteram, ndo necessariamente
restringindo-a “menos” do que a funcdo de demanda isoelastica as restringe (a ponto de serem constantes em precos). No entanto, na
estimacéo de uma funcdo de demanda AIDS (ver adiante) para molhos para massas, Capps, Church e Love (2003) obtém diferencas néo-
triviais nos efeitos unilaterais estimados com a aproximacdo em comparagao com os efeitos estimados mediante a alternativa numérica
“exata”. Remetemos o leitor ao Capitulo 2 deste livro, que trata de simulagdo.
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Os markups pré-fusao para os produtos 1 e 2, usando (2) — jd que antes da
fusdo ora proposta esses produtos pertenciam a firmas donas de apenas um produto
— correspondem simplesmente ao valor reciproco das respectivas elasticidades-
prego préprias (multiplicados por —1):

pre __ 1 pre __ 1
L Soo =500 e 2O =33,3% (10)
T =20 2 30

2

Aproximando os shares e as elasticidades pds-fusao por seus respectivos valores
pré-fusio, as primeiras duas equagoes do sistema de condi¢des de primeira ordem

(6), referentes a situagdo apds a fusio, sio:’

b~ P~
02+024 1 (20)+01 (020)
b V2

1
o

h~ P~
0.1+024 L (020)+01 (—50)
b P

1
o

Os markups pés-fusio que satisfazem esse par de equagdes simultineas sao

dados por:

pos __ E pos __ E
S 1=52,0% ¢ 2—2=
pos pos

1 2

40,3% (11)

Assim, estima-se que o markup do produto 1 aumente de 50% para 52%
mediante a fusdo, ao passo que o markup do produto 2 eleve-se de 33% para 40%.
Com relagao ao efeito da fusio sobre pregos, assumindo inicialmente que a
fusao nao alterard custos marginais, ou seja, que eﬁcz'éncz'as ndo sio previstas
(E, = c,.), temos a partir dos markups para o produto 1 que® ¢, =(1-0.5) p/" e

¢ =¢, =(1-0.520) p?”, e, portanto, p/”/p!" =(1-0.5)/(1-0.520) =1.042 ,

5. Observe que em virtude da simplificacdo (ver nota 4) apenas essas duas equacdes sao necessarias para deduzir os markups pés-fusao
dos produtos da empresa fusionada.

6. De (10) podemos escrever 1=¢, / g =0.50 e, portanto, 6= (1 050)[{” De (11) podemos escrever 1—¢, /[%’”J =0.52¢

portanto, ¢, = (1 0.52) ! onde, como néo ha eficiéncias, c‘l =¢.
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correspondendo a um aumento de 4,2% no prego do produto 1. De maneira
semelhante, pzpm/p;” =(1-0.333)/(1 — 0.403) = 1.116, o que se traduz em um
aumento de prego de 11,6% para o produto 2.

Suponhamos que se preveja uma redugio de 4% no custo marginal em de-
corréncia da fusdo. Portanto, & =0.96¢, € assim p” / p!" = (0.96)(1 — 0.5)/
(1 -0.520) = 1.000; de forma similar, p?”/ pt" = (0.96)(1 - 0.333)/(1 - 0.403) =
1.071. Enquanto agora nio se prevé altera¢io no prego do produto 1, quantifica-se
um aumento de 7,1% no preco do produto 2.

Por fim, vale registrar a importincia da magnitude das elasticidades-preco
préprias em relagao a magnitude das elasticidades cruzadas, como apontam Hausman
e Leonard (1997). Repetindo-se o cdlculo para elasticidades préprias de —4,0 e —6,0
para os produtos 1 e 2, mantendo as mesmas elasticidades cruzadas (e os mesmos
shares), os aumentos previstos de pregos sao consideravelmente menores. O markup
estimado para o produto 1 sobe agora de 25% pré-fusao para 25,5% pés-fusdo, ao
passo que o markup estimado para o produto 2 sobe de 16,7% pré-fusio para
18,3% pds-fusao. Para o primeiro caso em que eficiéncias nio sio previstas, os
aumentos de pregos para os produtos 1 e 2 sio agora de apenas 0,6% e 2,1%,
respectivamente, a serem comparados com 4,2% e 11,6% no exemplo acima, onde
as elasticidades préprias sao mais baixas. Hausman e Leonard (1997) apontam para
sua experiéncia em estimar (para mercados nos Estados Unidos) elasticidades préprias
altas para marcas de cerveja e papel higiénico acima de —4, a serem comparadas com
elasticidades préprias de outros produtos na faixa de —2 a —3, como cereais matinais.

1.2 DEMANDA

1.2.1 Especificacao geral e consideragées iniciais
Iniciamos esta segdo especificando o lado de demanda em termos gerais. Na se-
qiiéncia, consideraremos sucintamente o caso mais simples de demanda por um
bem homogéneo, partindo entdo para uma apresentagao de modelos empiricos de
demanda por produtos diferenciados, tanto modelos continuos como modelos dis-
cretos. Na Subsegio 2.5 tratamos da identificagio empirica da relagao de demanda.

A fun¢io de demanda ordindria, ou incondicional, é tipicamente especificada
em trabalhos empiricos por:

q; =D(p’Y’ai’£i) (12)

onde g, ¢ a demanda pelo bem 7, p é um vetor de pregos de todos os bens no
mercado (bens internos), ¥'é um vetor de varidveis exégenas que deslocam a curva
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de demanda (ver a seguir), O, sio parimetros a serem estimados e €, ¢ o erro
econométrico, possivelmente entrando em (12) de forma nao-linear. Exemplos
tipicos de deslocadores da curva de demanda Y's3o renda, tamanho da populagio
e efeitos sazonais. No caso de produtos diferenciados, como veremos, o vetor de
pregos de todos os bens internos p pode ser escrito como (p, p_), onde se destaca
o prego do bem 7 (0 bem préprio) dos pregos dos bens substitutos ou complemen-

taresa 7, {—#}: = {j| j Z i } (os bens cruzados). Para cada dado valor (ou combinagao

de valores) Y tem-se, para o bem 7, uma curva de demanda no espaco p, por 4.
Alteragbes no valor de Y, assim como alteragoes no prego de algum bem cruzado

7._» deslocam essa curva de demanda do bem 7.7

1.2.2 Produtos homogéneos versus diferenciados

Um mercado de produtos homogéneos ¢ aquele onde o consumidor nao percebe
diferenciagio, em qualquer dimensio, pelos produtos ofertados. Por diferenciagio
entende-se comumente as caracteristicas técnicas do produto como, por exemplo,
sabor do alimento, cor do vestido ou poténcia do carro. Outra dimensao importante
em que pode haver diferenciagdo ¢ a dimensao geogréfica. Assim, uma dimensao
em que claramente pode haver diferenciagao no mercado de minério de ferro ou
de petréleo cru, digamos, é a localizagio geogréfica. Dado o mesmo prego por um
barril de petréleo a ser entregue em Sao Paulo e um barril de petréleo a ser entregue
em Londres, o consumidor terd preferéncia por algum desses dois bens diferenciados.

A especificagio de um mercado de bens homogéneos poderd ser justificdvel
quando a diferenciagio entre produtos em todas as suas dimensoes @) nio for
importante perante o consumidor (ou mesmo for inexistente!); ou &) puder ser
controlada na modelagem (por exemplo, situa¢des onde faz sentido definir um
mercado em termos locacionais desagregados, especificando-se uma fungio de
demanda para cada localidade, nao ocorrendo arbitragem entre mercados locais para
a faixa de pregos observada).® A fun¢io de demanda ordindria pelo bem homogéneo
¢ entdo um caso particular da especificagao (12), a saber:

q=D(p.Y,0€) (13)

onde suprime-se o subscrito 7 (e p é agora um escalar).

7.Para a deducdo da curva de demanda ordinria a partir do problema do consumidor, bem como a agregacéo das demandas individuais
para demanda agregada, remetemos o leitor a um livro-texto de microeconomia. No entanto, ao longo do presente trabalho, faremos
algumas consideracdes pertinentes e demonstraremos, a titulo de ilustracdo, a deducdo de uma funcéo de demanda importante (AIDS)
a partir do problema primitivo do consumidor.

8. Salvo (2004), por exemplo, estima uma funcdo de demanda por cimento para cada unidade federativa do Brasil.

37 08/06/06, 16:05



‘ Cap01.pmd

38 | CRISTIAN HUSE —ALBERTO SALVO

Um exemplo de especificacio de demanda por produto homogéneo. Estaremos
analisando posteriormente vdrios aspectos da estimagao estrutural da industria de
aguicar dos Estados Unidos na virada do século XX, por Genesove e Mullin (1998).
Convém, portanto, ilustrar aqui a especifica¢io de demanda por produtos homo-
géneos fazendo referéncia a este trabalho (relegamos a discussio sobre identificagao
de demanda a Subsecao 2.5). Os autores estimam (13) utilizando quatro formas
funcionais alternativas’ — como veremos na Se¢ao 5, o intuito é verificar a robustez
dos resultados a escolha de forma funcional — a saber:

Especificacdo Formula

Quadratica Ing=Ina,+2In(a,-p) +¢
Linear g=a,(a,-p+¢
Log-linear Ing=In(-a)+a,Inp+e¢
Exponencial Ing=Inao,+ 9 p+e

a,

Quanto aos deslocadores de demanda ¥, Genesove e Mullin (1998) especificam
uma varidvel dummy ALTA_ESTACAO que toma o valor 1 quando a observagio
corresponde a um perfodo (trimestral) de verao. Os autores argumentam que no
verdo, em virtude da complementaridade de demanda entre agtcar e fruta, para a
confecgdo de doces, a curva de demanda por agucar se desloca exogenamente para
fora. Tipicamente em trabalhos dessa natureza, Y entra na curva de demanda como
um termo aditivo (por exemplo, +You + InY) e também possivelmente interagindo
com pregos de alguma forma (por exemplo, + Y.P ou + In Pln ¥). Os autores,
entretanto, optam por estimar a equagao de demanda duas vezes (para cada forma
funcional), uma vez para observagoes referentes a alta estagio (AL7A_ESTACAO = 1),
e outra vez para observagoes referentes a baixa estagio (ALTA_ESTACAO = 0). m

Jd a demanda por produtos diferenciados ¢ o caso mais geral da especificagao
(12), pondendo reescrevé-la como:

7.=D(p> p., Y, 0,,€,) (14)

Serd discutido posteriormente como definir as fronteiras de um mercado de
produtos diferenciados. Por agora, apesar de admitir que tal tarefa nao ¢ necessa-

9. Todas essas quatro formas funcionais s&o casos especificos da forma mais geral de curva de demanda ¢ = a ((xZ - p)u3 .

38 08/06/06, 16:05



‘ Cap0l.pmd

ESTIMACAO E IDENTIFICACAO DE DEMANDA E DE OFERTA | 39

0

riamente simples,'® assumimos que o pesquisador tenha delineado de modo

satisfatorio o mercado sob andlise: digamos que hd / bens diferenciados no mercado.

O esforgo de pesquisa com o intuito de especificar D(.) a0 mesmo tempo
flexivel e consistente com a teoria econémica vem desde meados do século passado.
Contribui¢bes importantes incluem o LES [Stone (1954) e Pollak e Wales (1992)];
o modelo de Rotterdam [Theil (1965) e Barten (1966)]; o modelo Translog
[Christensen, Jorgenson e Lau (1975)]; e AIDS [Deaton ¢ Muellbauer (19804)].

Pela equagdo (14) vé-se claramente que um desafio presente na estimagio de
demanda por produtos diferenciados ¢ o elevado niimero de pardmetros a serem
estimados.!' Com / bens ( / 2100, em estudos cldssicos tanto no caso de auto-
mdveis, como no caso de cereais), o nimero de elasticidades-prego (préprias e
cruzadas) a ser estimado é da ordem de /2, de modo que mesmo um sistema de
demanda extremamente restritivo consistiria em um grande nimero de pardmetros
a serem estimados'? (por contraste, hd apenas uma elasticidade-preco a ser estimada
em um mercado de produtos homogéneos). Como veremos nos modelos a seguir,
maneiras de lidar com esse ndmero excessivo de parimetros incluem (além da
opgao de agregar produtos): 2) decompor a decisao de compra do consumidor em
estdgios, de forma que alguns bens sao melhores substitutos de determinada marca
do que outros; 4) utilizar restri¢oes advindas da teoria econ6émica para restringir
padrdes de substituigao, como restrigoes de homogeneidade; e ¢) modelar a decisao
de consumo de forma que o consumidor escolha produtos indiretamente através
das caracteristicas que esses produtos oferecem, em vez de escolher diretamente os
produtos. Como o ntimero de caracteristicas pode ser substancialmente inferior
ao numero de produtos (por exemplo na demanda por veiculos), a dimensao do
problema é reduzida.

1.2.3 Produtos diferenciados 1: modelos continuos

1.2.3.1 Sistema de escolha em estagios multiplos

Uma forma de lidar com o problema de ter de estimar um ndmero excessivo de
pardmetros ¢ decompor a decisao de consumo em multiplos estdgios (ou niveis),

10. Por exemplo, é facil concebermos situacdes onde ndo ha uma clara “quebra na cadeia de produtos substitutos”, ou h& consideravel
heterogeneidade nas preferéncias dos consumidores. Ou mesmo situacdes onde os produtos ofertados apresentam mdlltiplas caracteris-
ticas (em dimensGes tanto horizontais como verticais), ou apresentam grandes variagdes em preco e qualidade.

11. Discutiremos a identificacdo dessa quantidade elevada de pardmetros na Subsecao 1.2.5.

12. Por exemplo, suponha um modelo da forma D{p) = B. p, onde B é uma matriz simétrica de coeficientes . No caso de haver J
produtos, a matriz B teria um nimero de pardmetros da ordem 2. Obviamente, pode-se impor simetria & Slutsky e restricdes adding-up,
mas o problema de o nimero de parametros crescer na ordem do quadrado do niimero de produtos persiste, sendo amplificado com o
uso de formas funcionais mais flexiveis.
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seguindo a metodologia de orgamentos em estdgios multiplos de Gorman (1995).
Tal estratégia tem sido utilizada amplamente por Hausman e seus co-autores.'” O
sistema de demanda a ser estimado é composto por distintos niveis de agregagao.
Consideremos, como ilustragao, um sistema de trés niveis. O nivel “superior”
corresponde a decisao de consumo entre o produto do mercado (ou industria) de
interesse (por exemplo, o mercado de cerveja) e o produto externo. No nivel “in-
termedidrio”, dado o montante a ser gasto no mercado de interesse advindo do
estdgio superior, o consumidor aloca essa despesa entre os diferentes tipos de “seg-
mentos” oferecidos nesse mercado; no exemplo da cerveja, dado o montante a ser
gasto nesse produto, o consumidor aloca essa despesa entre os segmentos premium,
light e popular. J4 no nivel “inferior”, condicionando na despesa a ser alocada em
determinado segmento segundo o estdgio intermedidrio, o consumidor aloca essa
despesa entre as diversas “marcas” oferecidas naquele segmento; por exemplo, dada
a despesa alocada para o segmento de cerveja popular, o consumidor escolhe entre
as diversas marcas de cerveja popular. Assim, especifica-se uma equagio para o
nivel superior, uma equagdo de nivel intermedidrio para cada segmento, e uma
equagao de nivel inferior para cada marca em cada segmento. De certa forma, as
marcas que figuram no mesmo segmento fazem parte do mesmo “ninho” e estariam
mais “préximas” entre si em termos do padrio de substituibilidade. Isso se reflete

na especificagao das equagdes como veremos a seguir.'

Como especificar a decisao de consumo em termos do nimero de estdgios,

15 ¢ em, dltima instincia,

bem como a divisdo e a agregagdo entre segmentos e marcas,
uma questao empirica, em nada diferente do antigo debate na literatura em torno
da defini¢ao de um mercado (e a tal “quebra na cadeia de substitutos”). Em algumas
situages, a divisao parecerd natural, baseada, por exemplo, em entrevistas junto a
executivos de marketing da indudstria. Claramente, a especificagdo a ser utilizada
ird depender também do objetivo do estudo, assim como da estrutura dos dados
com a qual o pesquisador procederd a estimagao do sistema de demanda. Quando
em duvida entre especificagbes alternativas, é recomenddvel efetuar a estimagio
dessas especificagbes, para investigar a robustez dos resultados a especificagdo.
Dos diferentes niveis de aloca¢io, o nivel intermedidrio (ou niveis intermedidrios,

13. Para um exemplo de aplicacdo a uma industria brasileira (cerveja), ver Cysne et alii(2001). Hausman, Leonard e Zona (1994), que
estimam a demanda por cerveja; Hausman (1997a), que estima a demanda por cereal matinal; Hausman e Leonard (1997 e 2002), que
estimam a demanda por papel higiénico.

14. Esse carater seqliencial na modelagem da decisdo do consumidor é adotado também no modelo NL, como veremos na Subsecéo 2.4.

15. Por exemplo, devemos contentar-nos com cerveja Antarctica sendo uma marca, ou deveriamos especificar cerveja Antarctica em lata,
diferente de cerveja Antarctica em garrafa long neck? Ver a Secéo 1.5.
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se houver mais de um) pode parecer um tanto ad hoc e, portanto, em algumas
situagdes pode ser conveniente sumprimi-lo,'® especificando apenas dois estdgios
[ver, por exemplo, Hausman e Leonard (2002)]. No que segue, apresentaremos
um sistema de apenas dois estdgios, comentando que a especificagio de um nivel
intermedidrio é comumente similar a especifica¢io do nivel superior. Tipicamente
especifica-se uma equagio log-linear para o nivel superior, utilizando-se para o nivel
inferior a fungao de demanda AIDS, proposta por Deaton e Muellbauer (19804),
em virtude de suas propriedades flexiveis. Tendo estimado os diferentes estdgios
do sistema de demanda, os pardmetros estimados sao entao utilizados para calcu-
lar as elasticidades-prego préprias e cruzadas das diferentes marcas. Comumente
esse sistema ¢ estimado a partir de dados em painel, onde dados referentes as
diversas marcas sao coletados ao longo do tempo (mercados temporais) em diferen-
tes regioes (mercados geogréficos)."”

Estdgio inferior. A comegar pelo estdgio inferior, a equagio de demanda AIDS
¢ especificada no formato de share de valor. [No Apéndice, deduzimos esta expressao,
seguindo Deaton e Muellbauer (19804)]. Assim, o share de valor correspondente
4 marca 7 na regiao (ou “cidade”) 7 e no periodo #, denotado por 5,0 € dado por:

Ly O
Sim = ain + Bi log DPD D+Z yf/ logp/nt +Zm em + smt (15)
d — pimqim 7 . ‘e /7 7
onde s, ==UTE, p,, € o preo da marca 7 na regido 7 e no periodo #, g, ¢é o

nt

consumo da marca 7 na regido z ¢ no periodo t,¢ Y, := > . p,.4,, ¢a receita total
da industria (mercado) na regido 7 e no periodo # (Caso seja especificado um
estdgio intermedidrio, ¥ serd a receita total do segmento do qual a marca 7 faz
parte.) P ¢ um indice de pregos da industria (ver o Apéndice), normalmente

16. Por exemplo, quando o niimero de marcas é suficientemente pequeno, ou algumas marcas de menor interesse podem ser agregadas.

17. Uma outra possibilidade é observar dados referentes a vendas através de diferentes canais, como por exemplo, observar o consumo
de cerveja em bares separado de vendas através de supermercados.
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aproximado (para tornar a equagao linear) por um indice de pregos de Stone

(1954) médio,'® dado por:
log [)nt = z win lOg pint (16)

onde o peso w, ¢ o share de valor médio da marca 7 na regiao 7, cuja média ¢

computada ao longo de todos os periodos

— 2 zpintqim —_ Yin

win
Zi zt pintqint Yn

Ainda com relagdo a (15), os interceptos @, denotam efeitos fixos especificos

a marca e regido, de forma a capturar diferencas demogrdficas e de preferéncias

invariantes no tempo (para refletir, por exemplo, o fato de que algumas marcas

simplesmente sao mais populares em algumas regices do que em outras). Z  sio

varidveis que capturam alteragoes demogréficas e de preferéncias, como efeitos
. S . . , .

sazonais, condigdes climdticas e tendéncias temporais (especificas a cada regiao).

Por fim, €, ¢ o erro econométrico.

Convém tecer alguns comentdrios sobre a fungio AIDS. A restrigio de
homogeneidade, advinda da teoria econdmica (ou seja, se pregos e renda sao multi-
plicados por uma constante, os shares devem permanecer inalterados) requer que
> ;¥; =1. O uso dessa restrigio no procedimento de estimagio deve aumentar
sua eficiéncia. J4 o uso de restrigoes de simetria |Y; =Y; |, apesar de ser um tanto
comum, nio ¢ indicado na estimagao com dados de demanda agregada, podendo
gerar inconsisténcia nas estimativas. Ao passo que um sistema de demanda especifi-
cado para um individuo deve satisfazer, segundo a teoria econdmica, a propriedade

18. Vale observar que essa linearizacdo da equacdo de demanda AIDS (Linear Approximate AIDS) ndo é isenta de critica, tais como a
inconsisténcia das estimativas (devido ao problema de “erro de variavel”) [ver, por exemplo, Pashardes (1993), Alston, Foster e Green
(1994) e Buse e Chan (2000)]. Observe que (16) é uma versao média do indice de precos de Stone %, s, log p,  [ver (46) no Apéndice]
onde, no lugar dos pesos s, que variam no tempo, utilizam-se pesos w, invariantes no tempo. Apesar de requerer mais trabalho, o
proprio sistema ndo-linear AIDS, onde o indice de precos é dado pela expresséo translog (44) no Apéndice, pode em principio ser
estimado. No entanto, como apontam Capps, Church e Love (2003), a resolucdo do sistema nao-linear AIDS — ou seja, a resolucdo exata
em vez da resolucdo aproximada — tem de lidar com o problema de falta de convergéncia, decorrente de sua ndo-linearidade. De fato,
em uma aplicacdo ao mercado de molhos para massas, os autores néo conseguem estimar o sistema nao-linear devido a esse motivo [ver
também Deaton e Muellbauer (19804, p. 316) e Green e Alston (1990)]. Outras alternativas incluem estimar versdes linearizadas com
indices de precos alternativos ao Stone, como o Laspeyres ou o Torngyist.

42 08/06/06, 16:06



‘ Cap0l.pmd

ESTIMACAO E IDENTIFICACAO DE DEMANDA E DE OFERTA | 43

de simetria Slutsky (ver o Apéndice), as condi¢des necessdrias para assegurar
que essa propriedade continue valendo em nivel de demanda agregada sao de-
masiadamente restritivas [Deaton e Muellbauer (19806, cap. 6)].

Um tema recorrente na Secao 5, que versa sobre consideragdes priticas na
estimagdo estrutural, trata do zrade-off entre eficiéncia e consisténcia. Esse trade-off
estd potencialmente presente na inclusao por parte do analista de restrigoes de
homogeneidade e de simetria na estimagio. Capps, Church e Love (2003), que
estimam sistemas de demanda multiestdgio com fun¢des AIDS (e Rotterdam)
para o mercado de molhos para massas, analisam tais restri¢des usando testes de
verossimilhanga relativa. Vale apontar que na estimagao do sistema com fungoes
AIDS tanto as restri¢des de simetria como as de homogeneidade sio rejeitadas.
No entanto, a inclusio das restricoes reduz substancialmente a variancia das elas-
ticidades estimadas pelos autores (e, alids, reduz o nimero de elasticidades cruzadas

negativas obtidas na estimagio).

Finalmente, vale lembrar que proponentes da especificagao de demanda AIDS
ressaltam sua flexibilidade quando comparada a de outros sistemas, como a
especificagio logit ou LES." Como vimos, o que ¢ importante na especificagio de
um sistema de demanda flexivel é que este limite o nimero de pardmetros a serem
estimados mas, a0 mesmo tempo, ndo imponha padroes de substituigao entre
marcas, e sim permita aos dados informarem esses padroes de substitui¢ao.

Estdgio superior. O consumo total da industria na regiao 7 e no periodo ¢,
definido como Q, = Ziqim ¢, entdo, especificado na equagao de estdgio superior
em termos do indice de precos da inddstria P e da renda (real) disponivel aos
consumidores na regido 7 e no perfodo 7 denotado X . Tal equagdo pode ser
especificada no formato log-linear, conforme segue:

logQ, =0, +BlogX, +ylogP, +Z, 8+¢, (17)

19. Como veremos ao longo deste trabalho, na especificacéo /ogit (assim como em especificacdes onde a elasticidade de substituicao é
constante, conhecidas como Constant Elasticity of Substitution, ou CES), as elasticidades-preco cruzadas sdo, por definico, iguais umas
as outras, a ponto de apenas uma elasticidade-preco cruzada ter de ser estimada. Na especificacdo de gastos lineares (LES), as elastici-
dades-preco cruzadas sdo restringidas a serem proporcionais as participacdes (shares) de mercado. Nessa mesma linha, o sistema
PCAIDS aplica uma premissa semelhante de proporcionalidade ao sistema AIDS.
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onde a, ¢ um efeito fixo especifico A regido que novamente captura diferengas
demogrificas e de preferéncias invariantes no tempo, as varidveis Z sio definidas
como na equagio inferior (15), e €, corresponde ao erro econométrico.*

Elasticidades-preco de demanda. As elasticidades-prego préprias (para i = ;)
ou cruzadas (para 7 # j ) podem ser calculadas a partir das estimativas dos coefi-
cientes Y, B, e Y, das equagbes superior e inferior, conforme segue:*'

g B0
r]i]_ :l(yi]_ _Ble) + +&D(l +Qw]. —1[l =]] (18)
5; g 50

(A fungio indicadora 1[7 = j] retorna 1 se 7 = j, retornando 0 no caso contrd-
rio.) Relegamos a dedugao e breve discussao desta expressao ao Apéndice. Dois
pontos merecem ser comentados. Primeiro, os erros-padrao das elasticidades po-
dem ser calculados a partir dos erros-padrio associados aos coeficientes estimados
(usando, por exemplo, o método delta: ver o Apéndice®?). Segundo, as estatisticas
rnormalmente apresentadas ao reportar a significAncia dos resultados devem levar
em conta que a hipotése nula tem de ser adaptada, conforme a equagio (18) deixa
claro. Em vez de testar a hipotése nula de a estimativa ser igual a zero, ou seja, que
N,; =0, hipéteses nulas mais apropriadas sao 1N; = w; —1 para a significAncia das
elasticidades préprias e N; = w; para a significAncia das elasticidades cruzadas.”
Isso (infelizmente) poucas vezes ¢ feito, nio surpreendendo, portanto, estatisticas
t apresentadas de magnitude bastante alta para as elasticidades préprias (onde o
tltimo termo de (18) ¢, por definigao, igual a —1).

20. Quando o sistema especificado incluir um estagio intermedirio, uma equacéo semelhante a do nivel superior (17) serd incluida para
cada segmento, entre os niveis superior e inferior. A equacdo referente ao (log do) consumo do segmento /especificara esse consumo em
termos (do log) de: &) a receita total (real) da inddstria ¥ (no lugar de renda disponivel X ); e b) os indices de precos (Stone, por exemplo)
para cada segmento (no lugar do indice de precos da inddstria P, ).

21. Podemos usar as médias amostrais s e w das variaveis s,_e w,, respectivamente.

22. Capps, Church e Love (2003) argumentam que o uso do método delta para o clculo dos erros-padrao dos precos pds-fusao a partir
das estimativas das elasticidades nao é indicado, pelo fato de a solucdo dos precos pos-fusdo envolver a transformagao néo-linear de
elasticidades no sistema de condigdes de primeira ordem (lembrar a ilustracdo na introdugao). Eles propdem a utilizacdo do procedimento de
bootstrap de Freedman e Peters (1984) que leva em consideracao a autocorrelacao dos residuos. A correcdo da autocorrelacdo, argumentam
Capps, Church e Love (2003), é importante ja que a correlagdo serial tende a ser comum ao utilizar-se dados de scanner (ver a discusséo
na Segdo 5).

23. Para ver isso, lembre-se que 1[i= /] = 1 nos casos de elasticidade prépria e 0 nos de elasticidade cruzada, e que pela hipétese nula
(resultados insignificantes) y = B,= y,=0em ambos 0s casos.
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1.2.3.2 A métrica de distancia

A métrica de distdncia, proposta por Pinkse, Slade e Brett (2002), permite ao
analista testar a relevincia da diferenciagio ao longo de diferentes dimensoes no
espago de caracterfsticas. Assim, diferentes hipdteses a respeito das dimensoes em
que os produtos competem entre si, gerando diferentes medidas de distancia,
podem ser avaliadas. O termo distdncia é adotado no sentido da proximidade
(inversa) entre produtos, ou seja, sua substituibilidade. A métrica de distancia,
baseada na fun¢io de utilidade indireta quadrdtica-normalizada [ver Berndt, Fuss
e Waverman (1977) e McFadden (19784)] nao é um modelo de escolha discreta.
Ela assume que o consumidor possui uma preferéncia sistemdtica por diversidade,
assim consumindo mais do que uma marca, e em quantidades varidveis.** Da
funcdo de utilidade indireta quadrdtica decorre a linearidade em precos e renda da
fun¢ao de demanda agregada da marca i:

9 =4 +zbi/P/ ~VYy (19)
b=

onde B = [éij] ¢ uma matriz simétrica negativa semidefinida de dimensdo 7 x 7, e
onde pregos p; e renda agregada y estdo normalizados pelo preco do bem exterior
2, Para lidar com o problema de dimensionalidade — o elevado ndmero de
pardmetros em (19) — especifica-se #, e b, como fungbes das caracteristicas da
marca i, a4, = a(x) e b, = b(x). Pinkse e Slade (2004) e Slade (2004), estudando a
inddstria de cerveja, tomam como caracteristicas o teor alcodlico, o tipo de cerveja
(por exemplo, Pilsen) e a identidade da cervejaria. Os elementos fora da diagonal
em B sao especificados como fungao de um vetor de medidas da distincia entre
marcas de acordo com alguma métrica escolhida, ou seja, [71']‘ = g(dy) Voltando ao
exemplo de cervejas, Pinkse e Slade escolhem como medidas de distincia a proxi-
midade no teor alcodlico, varidveis dummies que capturam o tipo de cerveja e
dummies que denotam a cervejaria. Como veremos adiante em modelos de escolha
discreta— por exemplo, o modelo NL —, através da transformacio da equagio de
demanda (19) para uma situagao onde consumidores demandam as caracteristicas
de produtos e nao os produtos em si, a dimensionalidade do problema ¢ reduzida.
No entanto, diferentemente dos modelos discretos mais restritos como o logiz, a

24. Nesse modelo, o consumidor sempre adquire o bem exterior. Os precos dos produtos diferenciados e as rendas dos consumidores sdo
normalizados (divididos) pelo preco do bem exterior. A funcao de utilidade esta no formato polar de Gorman, simplificando a agregacdo
de demanda pela marca no mercado. Essa agregacdo independe da distribuicdo de heterogeneidade individual ndo-observada das
preferéncias dos consumidores ou da distribuicdo de renda. O custo dessa simplicidade, no entanto, reside na imposicéo de que todos os
consumidores detém a mesma utilidade marginal de renda constante [ver resumo em Slade (2004)].
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especificagao dos elementos fora da diagonal bl,j como sendo func¢io de medidas
de distancia &; permite que marcas com “menor distancia” entre si possam ser
substitutas mais préximas.

Podemos definir, ainda, §, como sendo um componente que captura varidveis
nao-observadas de marca e de mercado na demanda pela marca 7. Denotando Z
como a matriz de varidveis observadas de marca e de mercado, com fileira tipica
z, =(x!, y), (19) pode ser reescrita usando notagio matricial

q=ZP+Bp +§ (20)

onde B é um vetor de parAmetros a ser estimado e o erro § pode ser heteroceddstico
e correlacionado espacialmente, apesar da premissa mantida de que £ (El | X ) =0
(premissa identificadora também adotada nos modelos de escolha discreta, expostos
a seguir).

Pode-se deduzir a partir de (20) que a elasticidade-prego cruzada N; depende

das caracteristicas de ambas as marcas, 7 e j. Apesar desse aspecto do modelo parecer
tao-somente sensato, tal propriedade flexivel ndo ¢ satisfeita no modelo /ogiz, como
veremos na Subsecio 2.4.%

1.2.4 Produtos diferenciados 2: modelos de escolha discreta — demanda
no espaco de caracteristicas

Uma alternativa aos modelos continuos consiste na classe de modelos de escolha
discreta [McFadden (1974, 19784 e 1984); Cardell (1989); Berry (1994); Berry,
Levinsohn e Pakes (1995); e Nevo (2001)]. Modelos de escolha discreta resolvem
o problema da dimensionalidade tratando produtos como cestas de caracteristicas®
[Gorman (1955) e Lancaster (1966)]. No caso de automdveis, por exemplo, cada
modelo serd definido como a combinacao de caracteristicas tais como seu tamanho,
peso, poténcia, consumo de combustivel, e itens opcionais (ar condicionado, diregao
hidrdulica). Assim, as preferéncias dos individuos sao definidas no espago de carac-
teristicas, fazendo da dimensdo desse espago a dimensdo relevante para a andlise
empirica. Cada consumidor vai entdo escolher a cesta de caracteristicas que
maximiza sua utilidade, sendo que as preferéncias dos consumidores diferem com
relagdo as caracteristicas. A demanda agregada, ou de mercado, ¢ obtida como

25. Adicionalmente, as medidas de distancia podem ser escolhidas tal que o padrdo de substituicao refletira agrupamentos de marcas,
como no modelo NL.

26. Mais formalmente, o problema de dimensionalidade é resolvido projetando-se os produtos em um espaco de caracteristicas.
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soma das demandas individuais, e depende da distribuigao das preferéncias dos
consumidores.

Em termos mais formais, a utilidade que o consumidor 7 percebe ao consumir
o produto j é denotada por

U,=U(x, p,,2:8), j=0,1,... ]

i

onde:

X, ¢ um vetor de caracteristicas de produtos, e tais caracteristicas s3o as mesmas
para todos os consumidores;

2;representa o prego do produto j (um caso especial de caracterfstica, tratado
separadamente em fungdo de seu papel central, e de sua endogeneidade, como
exploraremos adiante);

v, representa fatores gerando preferéncias, variando de individuo para individuo;
o . o -
J é o nimero de produtos disponiveis no mercado em questao; e

0 representa o vetor de parAmetros a ser estimado, medindo o impacto das
preferéncias na utilidade dos agentes.

O bem 0 é o chamado bem exterior (ouzside good), um bem nio competindo
com os produtos da industria (apesar de competir pelo dinheiro do consumidor),
e que corresponde 2 escolha do consumidor de nio adquirir nenhum dos produtos
ofertados no mercado em estudo — por exemplo, em se estudando o mercado de
transporte aéreo, o bem exterior poderia ser definido como “nao comprar passagem
aérea’, equivalendo a fazer de 6nibus, trem, automdvel etc. o trajeto que poderia
ser feito de avido, ou “ndo realizar a viagem”, gastando o dinheiro em outros bens,
ou simplesmente ndo gastando o dinheiro. A presen¢a do bem exterior ¢ necessdria
para que seja possivel o estudo da demanda agregada — a nao-existéncia do bem
exterior no caso do transporte aéreo faria com que consumidores nio deixassem
de consumir passagens aéreas caso houvesse um aumento generalizado no prego
das mesmas. Ou seja, caso nao haja um bem exterior, ter-se-ia um estudo de de-
manda condicional 2 compra de um dos bens interiores, o que ¢ indesejdvel. Por-
tanto, nossa andlise a seguir serd feita supondo-se a existéncia do bem exterior
que, usualmente, dard ao consumidor utilidade média zero, uma normalizagao
comumente usada, sem perda de generalidade.
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O subconjunto de preferéncias levando 2 escolha do produto j é dado por
A, (8) Z{vl, :U,; >U,, paratodoi e k ¢]} (21)

sendo corriqueira a hipétese de nio haver igualdade (tal caso ¢ ignorado por ter

probabilidade nula).

Nesse ponto vale abordar brevemente um conceito a ser muito utilizado
adiante. A equagio (21) pode ser interpretada como a escolha do individuo pela
alternativa disponivel que lhe d4 a mdxima utilidade. Convém ressaltar que tais
utilidades sao varidveis aleatdrias, sendo descritas como a soma de um componente
deterministico e um componente estocdstico, destinado a capturar uma série de
incertezas com que o econometrista se depara. Previsivelmente, a esse arcabougo
se d4 0 nome de maximizagao da utilidade aleatéria— Random Utility Maximization
(RUM) — [McFadden (1974)], e ¢ importante frisar desde j& que modelos da
familia RUM supoem que individuos tém capacidade de discriminagio perfeita,
mas o econometrista nao, deparando-se com informagio incompleta, de forma
que tal incerteza deve ser levada em consideragao, originando-se o termo estocdstico
na utilidade individual. Em outras palavras, tanto a utilidade individual como a
regra de decisio quanto & escolha do produto sdo deterministicas, e a incerteza
resulta do fato de o econometrista nio ter perfeita observagio da realidade. Por

exemplo, Manski (1977) destaca quatro fontes de incerteza:*’

a) atributos nao-observados, pois o vetor de caracteristicas afetando a escolha
do individuo é conhecido apenas em parte pelo econometrista;*®

b) variagbes nao-observadas nas preferéncias individuais, uma conseqiiéncia
da heterogeneidade individual, que introduz variincia nas preferéncias;

¢) erros de medida, pelo fato de as quantidades de cada caracteristica obser-
vada ndo serem perfeitamente conhecidas; e

d) md especificacio funcional, pelo fato de a fun¢io utilidade individual nio
ser conhecida, mas aproximada, o que envolve a adogio de hipéteses sobre a sua
forma (linearidade, aditividade).

27. Tais componentes serdo inseridos paulatinamente na discussdo, mas séo listados desde j& para uma discussdo em um nivel mais
geral.

28. Adicionalmente, segundo Manski (1977), a escolha individual pode também ser afetada por fatores sobre os quais os individuos néo
estao conscientes (ou seja, o componente subconsciente na escolha individual).
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Uma vez determinado o subconjunto de preferéncias Aj( 0), paratodoj=1, .., /,
intuitivamente tem-se que “contar” as probabilidades de escolha para que se possa
obter as market shares dos produtos de um dado mercado. Definindo f(v) como a
distribui¢io de preferéncias na populagao de interesse, as probabilidades de escolha,
que coincidem com as market shares geradas pelo modelo (supondo-se a correta

especificagao de f'(.)), sao dadas por:
(e 1 0) =1, f () (0)

onde (x, p) sao vetores de caracteristicas observadas e pregos, respectivamente, dos
J produtos considerados.”’

A demanda agregada pelo bem j ¢ entdo dada por M x 5(x, p; 8), onde M ¢
o tamanho do mercado, tomado, por exemplo, como o nimero de unidades fa-
miliares (households) em Berry, Levinsohn e Pakes (1995) e Nevo (2000 e 2001),
que estudam, respectivamente, os mercados americanos de automdvelis e cereais;
alternativamente, M pode ser estimado [ver Reiss e Wolak (2002) para discussao e
problemas envolvidos].

Para se estimar os parAimetros do modelo s3o necessdrias hipéteses sobre a
distribuigao das varidveis nao-observadas. O passo seguinte consiste em estimar o
modelo usando dados agregados de mercado [Berry, Levinsohn e Pakes (1995)],
ou dados individuais de compra (scanner data) [Nevo (20/00 €2001)]. De maneira

geral, os dados usualmente disponiveis sao {(5;’ P> X ;} o 0u seja, market shares
observadas (dai o sobrescrito 0), pregos e caracteristicas dos produtos, possivel-
mente para védrios mercados e/ou vérios periodos (market level data). Mais recen-
temente, bases de dados mais ricas, com caracteristicas detalhadas dos consumi-
dores (microdados), também tém se tornado menos raras, mas elas sio ainda a
excegdo, e ndo a regra, de forma que daremos énfase a métodos empregando dados
em nivel de mercado (ver a Se¢ao 1.5 para detalhes).

De modo intuitivo, o pesquisador, usando os modelos descritos a seguir, busca

obter um vetor de pardmetros 8 que minimize uma distancia || — s(x, p; 0)|
entre vetores de market shares observados e market shares gerados pelo modelo
estrutural por ele adotado. O que vai diferenciar os modelos que se seguem ¢ a
“riqueza” dos market shares gerados por cada modelo ou, alternativamente, os
padrdes das elasticidades geradas por cada modelo, como ilustraremos adiante.

29. Tais conceitos serdo abordados em maior detalhe adiante.
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Dada essa estrutura geral, indmeros modelos de escolha discreta foram de-
senvolvidos nas tltimas décadas. Faremos a seguir uma revisao seletiva de tal lite-
ratura, dando énfase a modelos que tenham sido usados com algum sucesso em

estudos empiricos.*

1.2.4.1 Modelo logit

O modelo /logit pode ser escrito como:

. =0Q. +€.
ui] 6] sl]

i=L.,1;7=L.,;t=1..,T

onde, por exemplo, 6]_ :x;. B+ G(y -2, 1[] >O]) ou 5]. =x; B- ap,, ignorando-
se o efeito da renda y,”' e as preferéncias dos individuos diferem apenas por um

termo aditivo.”> Ou seja, a utilidade que o produto j proporciona ao individuo 7 é
descrita como a soma da utilidade média do bem j com um termo idiossincrético
,

€, — tal indice de utilidade é composto por caracteristicas observadas (pelo
econometrista e pelos consumidores) X, (alémde ye pj).

O modelo logit pode ser motivado tanto a partir de uma perspectiva predo-
minantemente econométrica, ou seja, um modelo de escolha discreta, quanto de
uma perspectiva mais econdmica, como um modelo simétrico de consumidor
representativo. Apesar de suas limita¢des do ponto de vista aplicado, esse modelo

30. Ver Anderson, de Palma e Thisse (1992) para uma excelente revisdo bibliogréfica dos métodos disponiveis até o inicio da década de
1990, bem como métodos alternativos (e ndo tao difundidos).

31. No que se refere a especificacdo da renda na modelagem da demanda, primeiro, note que, no caso mais simples, cada consumidor
tem a mesma utilidade marginal da renda o para cada opcao, pois

maxu, (x,£,)+d(y—p}.1[j >O]): ay +m}axu,} (x, 81)—p}.1[j >0]

resultando em

ap(d,+oy) _ ep(3)

5=
! z/{:oexp(élz"'q}’) zizoexp(ék)

Assim, nesse caso o nivel da renda ndo influi nas escolhas do consumidor, o que ndo é necessariamente realista. Formas clssicas de
evitar esse inconveniente sdo a especificacdo de o indexado por j por alguma razao, bem como a especificacdo néo-linear do termo de
renda, tal como em Berry, Levinsohn e Pakes (1995), que adotam In (y - p) e, usando dados do censo americano sobre renda familiar,
eliminam a distribuicao (empirica) da renda ao se calcular a integral para obter a demanda agregada para cada produto.

32. Como vimos antes, o termo 1[A] consiste na fun¢o indicadora, tomando valor 1 caso o evento A ocorra, e 0, caso contrario.
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serd descrito em algum detalhe pelo fato de ele e suas variantes terem recebido
considerdvel atengao na aplica¢do ao antitruste de simulagao de fusoes [Werden e

Froeb (1994)].

Motivag¢ao econdmica.’* Uma funcio utilidade muito utilizada em modelos
teéricos pioneiros de diferenciagdo de produto [Dixit e Stiglitz (1977) e Spence
(1976)] é a funcao utilidade com elasticidade de substitui¢ao constante (CES),

U(ql,...,q/):iiq?ﬁ%

onde P ¢ um parimetro medindo o grau de substituibilidade entre os produtos
(P< 1 assegura concavidade, e P> 0 garante a existéncia de quantidades nulas, ou
seja, garante que o consumidor nao compre necessariamente quantidades estrita-
mente positivas de todos os bens).

A demanda do consumidor representativo obtida a partir dessa fungao utili-

dade ¢ dada por:

710
g =L xY, k=1, ]

i 57900
i=1

onde Y ¢ a renda do consumidor representativo. Convém notar que o problema
da dimensionalidade ¢ resolvido impondo-se simetria entre os diferentes produtos,
fazendo com que o problema de estimagio se reduza a estimagio de um unico
pardmetro (P), independentemente do nimero de produtos no mercado. Tal

imposicao é, no entanto, bastante restritiva, por implicar que

%&:%&,paratodo i ], k

op, 9. Op; q,

ou seja, as elasticidades-preco cruzadas sao necessariamente iguais, independente-
mente da proximidade entre os bens em um dado espago de atributos (ou seja, de

33. 0 modelo /ogit é estudado em profundidade em Anderson, de Palma e Thisse (1992), cuja leitura é recomendada.
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quao parecidos s2o os produtos). Em problemas aplicados, a violagao de tal impli-
cagao fatalmente leva a conclusoes equivocadas no que se refere ao objeto de estudo.

Uma alternativa a especificagao CES ¢ dada por:

J J
U(ql""’ q/):zzldiqi _b;qi ln(qi) (22)

A férmula (22) tem duas partes. A primeira sugere que o consumidor repre-
sentativo consome o produto com maior 4. J4 a segunda ¢ um termo de entropia,*
e expressa o gosto pela variedade por parte do consumidor —se & — 0, o consu-
midor ndo atribui valor algum a variedade, enquanto, se & — o, tem-se consumo
de todos os bens.?* Pode-se mostrar [Anderson, de Palma e Thisse (1992, cap. 3)]
que tal fungdo utilidade resulta em demandas (marker shares) da forma logiz, ge-
rando padrdes de substituigio mais ricos do que no caso CES. No entanto, como
discutido adiante, as elasticidades no modelo /ogiz sao funges apenas dos marker
shares, e nao das caracteristicas dos produtos considerados.

De modo intuitivo, a simetria de todos os produtos presentes no segundo
termo leva a um resultado andlogo ao da simetria no caso CES. De forma resumi-
da, modelos como o CES e o /logit resolvem o problema da dimensionalidade
impondo restri¢bes de simetria, que implicitamente sugerem que a competi¢ao
entre os produtos nio depende de sua similaridade (ou seja, despreza-se a infor-
magcao de quao préximos dois produtos se situam no espago de caracteristicas).

Motivagdo econométrica.’® O modelo logit pode também ser motivado como
um caso particular de modelos de varidveis dependentes limitadas — Limited
Dependent Variable models (LDV) — em que a varidvel dependente ¢ discreta
(por exemplo, tomando o valor 1 caso ocorra a compra do bem j, e valor 0 caso
contrdrio). Modelos de regressao lineares sao, em geral, inapropriados para tratar
de tais situagdes [ver Wooldridge (2002) e Lee (1996) para tratamentos de livro-
texto do assunto], visto que tais modelos sao intrinsecamente nao-lineares.

34. A entropia mede o grau de desordem de um sistema. Para uma discussdo detalhada, ver Anderson, de Palma e Thisse (1992).
35. Em trabalhos empiricos, usualmente adota-se a normalizacdo b= 1 para identificacao.

36. Uma referéncia classica sobre modelos discretos (e logit, em particular) é McFadden (1984). Atualmente, livros-texto de econometria
em nivel de pos-graduacéo, como Wooldridge (2002), oferecem tratamentos plenamente satisfatorios do tema. Tais leituras sdo, também,
recomendadas. Na discussao que se segue, supde-se que o leitor esteja familiarizado com o Método da Maxima Verossimilhanca (GMU)
e 0 Método Generalizado dos Momentos (GMM).
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Modelos LDV podem ser escritos de forma geral como:

Vi =E()’i |Xi)+£i
=g(x,.'[3) +g, i=1,.., N

onde g(.) é uma fungdo nao-linear conhecida. No caso da varidvel depen-
dente tomar apenas dois valores (0 ou 1, para fixar idéias), tem-se
2(xB)=E(y,|x,)=P(y, =1|x,). E ficil notar que usar um modelo linear da
forma y, = x/B + €, pode, em geral, ndo ser adequado, pois por x/} ser interpre-
tado como uma probabilidade, deve assumir apenas valores compreendidos entre
0 e 1, fato possivel apenas com x, sendo limitado e {3 satisfazendo hipdteses extre-
mamente restritivas.

Além disso, pode-se mostrar que o erro nao é normalmente distribuido e
heteroceddstico: pelo fato de J, tomar apenas dois valores, o termo de erro, para
um dado valor de y, pode também tomar apenas dois valores:

g, =1-g(x/B),se y, =1
==g(x/B) se y, =0

sendo claramente nao-normal. Convém notar que J; € na realidade, uma varidvel
aleatdria seguindo a distribui¢ao de Bernoulli, com fun¢do densidade:

F1x)=P(y, =11x)" P(y, =0]x) ™"
B g elee”

como conseqiiéncia, a sua variincia ¢ dada por:
Var(y,. |x,.) =P(y,. :1|x,.).(1 —P(y,. =1|x,.)) =Var(&j |x,.)

Supondo-se entio g(x; [3) como sendo a probabilidade de y, = 1, tem-se

que Var(s o xi) =g (xl' [3) l-¢ (x; B)) , obtendo-se a heterocedasticidade do erro.

Dados os problemas com o modelo linear, uma alternativa intuitiva para
modelar a escolha entre duas varidveis discretas ¢ escolher especificagoes para g(.)
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que tomem valores no intervalo (0,1) — por exemplo, especificar ¢ como sendo
uma fungio distribui¢ao G.*” Casos cldssicos incluem os modelos probir e logit,

com G(z)=®(z2) 2} ®(z)dz, onde @ ¢ a funcio densidade da distribuicdo
Normal, e G (z) = exp_o(cz) / (1 +exp (z)) , a distribui¢ao logistica, respectivamente.

Dada uma fungdo F (.), pode-se estimar o vetor de parAmetros B usando-se
o principio da Mdxima Verossimilhan¢a [Maximum Likelihood (ML)]. O

estimador ML para 3 é obtido como solugao do seguinte problema de maximizagao:

N
| , X,
max 3 Ing (. X, B)
Como y, segue a distribuigao de Bernoulli, tem-se:

lng(y, X, [3)=yi.lnP(yi :1|xl,) +(1 —yi).lnP(yi =O|xi)
=y,.InG (x/B) +(1-y,).In @-G (x B)H

de modo que a fungio (log) verossimilhanga correspondente ¢ dada por:

£([3; §A X) = %yi.lnG(xi' [3) +(1 —yi).ln @—G(x; B)@

i=1

No caso de um modelo probiz, tem-se:

£(B)= %yi.ln(cb(—xi' [3)) +(1 —yl,).ln(l —CI( = [3)

i=1
enquanto no caso de um modelo /logiz,

1

exp (—xi' [3)
1 +exp ( = [3)

£ =N .In 1-9.).In
B)=3 1+exp(—x;B)+( 7)

37. Convém aqui notar a equivaléncia entre se impor estrutura sobre a média condicional (especificada de acordo com a funcao logistica,

por exemplo) e sobre o erro do modelo (distribuicdo de valores extremos do tipo |).
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A obtengio de estimadores logir ou probit consiste em obter (usando-se, por
exemplo, o método de Newton) a solugao das condigbes de primeira ordem —
first-order conditions (FOC) —, podendo ser implementada sem maiores dificul-
dades. Atualmente, pacotes econométricos como o Stata tém essas fun¢oes
implementadas. Ambas as fungdes critério sao globalmente coéncavas nos
parimetros, de forma que a obtengio de um mdximo global ¢ assegurada — ponto
esse que ¢ em geral atingido muito rapidamente. Vale notar que, enquanto no
modelo /ogir as probabilidades envolvem expressoes fechadas (semelhantes as fragoes
presentes na fungio log-verossimilhanga), no caso do modelo probit as probabili-
dades ndo tém expressio fechada, aparecendo na forma de integrais. Em caso de
um modelo de escolha discreta com multiplas respostas, a diferenga entre probir e
logit se aprofunda, uma vez que, para o primeiro, necessita-se resolver integrais
multidimensionais, o que pode ser feito por métodos de aproximagao (tal como a
regra de Simpson, aprendida em cursos de Célculo) ou, com melhores propriedades,
métodos simulados [ver McFadden (1989) e Pakes e Pollard (1989)]. Em todo
caso, a demanda computacional do modelo probit se torna muito maior & medida
que se aumenta o nimero de alternativas envolvidas (tem-se uma integral de di-
mensio /— 1 em um problema com / alternativas), o que nao ocorre com o /logit.
Decorre daf a prevaléncia deste tltimo em estudos empiricos.

Para obter a covaridncia assintética, recorde que GB = 0G/ oB= ([,(Z) no
caso probit, e G[3 = exp (z) / H +exp (z)@Z no caso logit. Pode-se mostrar que, sendo
G(.) duas vezes continuamente diferencidvel, a funcao score condicional associada

a observagao 7 é dada por:

G, (x,B)x.B,- G(x,B)g
G(xB)B-G(xB)g

Score, (B) :=

enquanto o valor esperado do Hessiano condicionado em x, é dado por:

Hr, (x,. B)ﬁz XX,
(x,. B) B-G (x,. B)@

~EEH,(B)xB=
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sendo uma matriz positiva semidefinida de dimensdo K x K para cada 7. Pela
. — . . . . . . A .
teoria-padrio de verossimilhanga, a covaridncia assintética de [ ¢ estimada por:

Convém ainda ressaltar que nao ¢ possivel identificar tanto os componentes
de B quanto 0 simultaneamente, de forma que ¢ usual se adotar a normalizacio
0 = 1. Além disso, para que se possam comparar estimativas de modelos /ogiz e
probit (com a normalizagdo acima), deve-se multiplicar o vetor [3 do primeiro por
NE) / TL, pelo fato de sua varidncia ser ¢ /3 . Em vircude de as fungoes distribuicao
logistica e Normal ndo diferirem substancialmente (diferem marginalmente nas
caudas), as estimativas obtidas por ambos os modelos tendem a ser préximas —
exceto para dados muito concentrados nos extremos.

Uma forma de comparar os pardmetros e as implicagoes dos modelos ¢é
considerar os efeitos marginais (marginal effects), isto ¢, as derivadas das probabi-
lidades com relagao a um dado regressor (no caso de regressores continuos — para
regressores discretos, basta tomar a diferenca). No caso de regressores continuos,
as férmulas sao dadas por:

aP(yi =1|X)

=@(x! B). B, para probit
0x;,

= M . B> para logir

B+ exp(x/B)d

Normalmente, os efeitos marginais sao computados nos valores médios
amostrais dos regressores® (como no pacote Stata, por exemplo), e 0 método delta
pode ser usado para obter férmulas analiticas para os erros-padrio das estimativas.
Alternativamente, podem-se comparar as elasticidades geradas pelos modelos, op¢ao
geralmente preferida em fungio de sua interpretabilidade econdmica.

38. Uma alternativa consiste em calcular os efeitos marginais ponto a ponto e tirar a média.
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1.2.4.2 Modelos de resposta miltipla: o modelo /ogit multinomial

Como mencionado anteriormente, hd aplicagdes em que o nimero de alternati-
vas (produtos) entre as quais o individuo pode escolher é claramente maior do
que dois, o que motiva o uso de modelos discretos de resposta multipla, uma
generalizagdo imediata dos modelos dicotémicos citados. O /logit multinominal
[Multinomial Logit (MNL)] ¢ o mais utilizado entre os modelos de escolha dis-
creta, principalmente em decorréncia de sua simplicidade, além do fato de também
poder ser considerado dentro do arcabougo RUM.

Considere um espago de escolhas com Jalternativas mutuamente excludentes
e contemplando todas as possibilidades de escolha.”” A alternativaj =1, ..., / gera
utilidade y,/ = x,.'j B+ g - De acordo com a hipétese RUM, um individuo 7 vai
escolher a k-ésima alternativa tal que 4 =argmax ., y,/ , isto é, a alternativa que
lhe fornece a maior utilidade. Note que:

P(individuo 7 escolhe produto j)= P( y, = y;)
=r(y, >y, j ##)
:P(xi'k tTE, >x:/ +8,/’j 7%)

Convém notar que a probabilidade de igualdade entre as alternativas ¢ nula
para distribui¢bes continuas. Além disso, vale ressaltar que um problema com /
alternativas e utilidade em niveis pode ser reescrito como um problema com /— 1
alternativas e utilidades tomadas como diferencas entre as alternativas — tal fato
decorre do cardter ordinal das preferéncias.

Conforme j& mencionado, os modelos de escolha discreta mais difundidos
s30 0 probit e o logit multinomial [Multinomial Probit (MNP)] e MNL, respecti-
vamente. Em ambos os casos, pode-se escrever a utilidade indireta condicional do
individuo como:

u, =3 () +, (23)

i=1,.,Lj=1,..]

39. Convém ressaltar que nem sempre é uma tarefa trivial definir o espaco de alternativas e as alternativas mutuamente excludentes que
contemplem todas as possibilidades de escolha, como sera abordado adiante.
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onde, usualmente, 6]. =x;. B+ a( y - p]..l[ j >O]) ou 5]. =x;. B- op; » ignorapdo—
se o efeito-renda, e o “tipo do consumidor” é dado por €, =(g,, €, ..., €, ) .

No caso MNP, supbe-se que €, = (Eio, e )’ tem distribui¢ao Normal,
enquanto o MNL supde que €, =(€,, €, ..., g ) € i.i.d. em 7 e j com distribui¢ao
de valor extremo do tipo I (tfambém chamada Gumbel), resultando numa fung¢ao
distribui¢io sendo dada por F(g)= exp(—exp(—s)) e densidade
O 0O(-¢)0 (e-@)0
f(e)= Lexp [Fexp D—( A )i] —( (Q)i]. No caso de uma distribuicao de
@ O 0 @ O ¢ O

valores extremos “padrio”,** tem-se @ =1 e @, =0, resultando em
f(e)=expBrexp(-¢) -gg.¢

O MNL goza da propriedade de suas demandas agregadas (equivalentemente,

suas probabilidades e market shares) poderem ser escritas em forma fechada (ana-
litica) [ver, por exemplo, Anderson, de Palma e Thisse (1992)]:

oo exp(é.)
(p o x)=M.[q.(p y % €).f.(€)de =M. ——"—
0,1 )=, (po ) (e ey

onde M ¢ o tamanho do mercado potencial, que relaciona as quantidades agregadas
demandadas como g, @y x) =M. s, (p> 3> x), resultando em market shares da
forma

5 =P(y=j)= exp(aj)

Ei:o exp(5,)

ou seja, 0 MNL expressa a probabilidade de uma alternativa (no caso, a alternativa ;)
ser escolhida como a razio entre o expoente do componente deterministico de sua
utilidade e a soma dos expoentes dos componentes deterministicos das utilidades
de todas as alternativas (tanto as escolhidas como as nao-escolhidas). E imediato

40. Tal distribuicdo é também conhecida como exponencial dupla, de Gumbel e de Gnedenko, entre outras denominagcées.

41.Tal como mencionado na nota 37, ha uma relacéo de equivaléncia entre se impor uma forma funcional logistica para a esperanca
condicional £(y|x) de um modelo de regressao e a imposicao da distribuicéo de valores extremos do tipo | para o erro (impondo-se uma
normalizacdo conveniente). Tal equivaléncia é demonstrada nos Lemas 1 e 2 de McFadden (1974). Para resultados relacionados, ver
Anderson, de Palma e Thisse (1992, subsecdo 2.6.1).
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notar que isso resulta em probabilidades estimadas (ou market shares) assumindo
valores entre 0 e 1.

Convém agora mencionar algumas das hipéteses implicitas nessa formulaggo.
A primeira hipétese a se notar na especificagio MNL em (23) ¢é a linearidade dos
pardmetros, que torna o modelo simples e computacionalmente atrativo. A se-
gunda ¢ a chamada propriedade IIA, de acordo com a qual, para um dado individuo,
a razdo entre as probabilidades de escolha de quaisquer duas alternativas nio ¢é
afetada pelo componente deterministico de qualquer uma das alternativas que
nao as duas alternativas envolvidas

exp(éj)
5 _Plr=4) _ ¥ Len(d) _=(3)
s, P(y=k)  ep(d,)  exp(3,) (24)

> b (8)

A relagao (24) acima mostra que as alternativas “irrelevantes” nesse contexto
(I # j, k) nao influenciam as alternativas sobre as quais se tem interesse.”” Tal
propriedade decorre da independéncia (entre individuos) do termo estocdstico da
utilidade. Ou, de outro modo, que atributos nao-observados das alternativas sao
independentes, o que nao necessariamente ¢ uma hipétese realista (por exemplo,
poderfamos esperar que um consumidor com elevada preferéncia por Mercedes
tenha elevada preferéncia por BMW). Finalmente, a relagdo entre shares e demanda
agregada remete o leitor & discussao dos modelos de consumidor representativo (a
ser retomada ao se tratar os modelos /ogiz com coeficientes aleatérios).

1.2.4.3 MNL com caracteristicas nao-observaveis
Uma das possiveis fontes de erro ao se estimar modelos baseados em caracteristicas
¢ a existéncia de caracteristicas nao-observadas, nao-mensuradas, ou simplesmente
omitidas (pelo econometrista). Tipicamente, pode-se pensar em caracteristicas
observadas pelos consumidores (e produtores), mas nao pelo econometrista, por
exemplo, status, qualidade, durabilidade, atendimento, servico etc. Tal fato foi
levado em conta em Berry (1994) que propae a especificagao

u, =0 +E¢

ijt jt it

i=L.,N;j=L.,;t=L.,T

42.Tal propriedade seré estudada em maior detalhe adiante.
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onde, agora, 8, =x, B=0p, +§&,. Ou seja, a utilidade que o produto j propor-
ciona ao individuo 7 no perfodo (e/ou mercado geogréfico) # ¢ descrita como a
soma da qualidade média do bem j com um termo idiossincrdtico €; — tal
indice de qualidade ¢ composto por caracteristicas observadas (pelo econometrista
e pelos consumidores) x, e ndo-observadas (pelo econometrista, mas observadas
pelos consumidores®) & . E importante salientar que tal modelo difere do logit
cldssico pela presenga do termo adicional &, representando as caracteristicas nao-
observadas dos produtos; no entanto, a hipétese de erro €;, aditivo e i.i.d. (inde-
pendente e identicamente distribuido) com distribuigao de valor extremo do tipo
I é mantida.

Em vez de tentar estimar {EJ} , suponha que tais elementos sejam varidveis
aleatérias geradas a partir de uma distribui¢ao de probabilidade, e use as proprie-
dades de tal distribuigao para estimar 3. Tipicamente, & j 520 supostos ter média
condicional zero, ou seja, £ | x;H= 0% e variancia finita. Convém notar que a
. . . ] ] . .
independéncia na média nao vale para prego pois, pelo fato de os consumidores

7 Ve 7 ’ M
conhecerem &, é provdvel que as firmas também o conhegam, ¢ ¢ de seu interesse
que ele seja considerado ao se fixar o prego de um produto — ou seja, tem-se
simultaneidade entre & e p.

A estratégia de estimagio consiste em, supondo-se que o niimero de consu-
midores, NV, seja grande, e definido-se 6;:(0(, [3)', considerar a relagio entre
market shares observados 5]”.5‘ e market shares gerados pelo modelo, s f (E, e 9)
através do sistema

sjb‘ =5, (&..56,)

O primeiro fato a se notar aqui é que se tem um sistema de / equagdes (s, ..., sj)

e /incégnitas (& , ..., Ej), de forma que, para cada @, existe apenas um & para o

qual vale a igualdade. Intuitivamente, para obter & basta apenas que se inverta o
. b _ _ .

sistema 5]". = f (E, 5 0, ) , escrevendo & como funcio dos demais elementos.®

43. Caracteristicas ndo-observadas pelo econometrista, apesar de observadas pelos consumidores e firmas incluem, entre outros, variaveis
dificeis de quantificar, tais como reputacao (de uma firma ou modelo), confiabilidade, prestigio, servico de assisténcia técnica etc. Como
tais fatores sdo observados pelos participantes, eles serdo correlacionados com os precos de equilibrio, fazendo com que a estimativa dos
coeficientes associados a preco, na auséncia de tratamento adequado (ver a Subsecdo 1.2.5), seja viesada em direcdo a 0.

44. A hipotese de média condicional 0 é feita sem perda de generalidade, em virtude da presenca de um termo de intercepto, gerando
uma condicéo de ortogonalidade a ser utilizada no processo de estimagao.

45.Tal resultado técnico encontra-se fora do escopo do trabalho. Para fixar idéias, a funcao s(.) deve ser suficientemente “suave”. Ou
Os; 0s;

seja, deve ser diferenciavel em quase toda parte com relacao a O, e as derivadas devem satisfazer —- >0, — <0, £ # J Para
a5, ]

sua derivacdo, bem como discussao dos detalhes técnicos, ver Berry (1994) e Berry, Levinsohn e Pakes (1995).
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Uma vez obtido &= E(@) , basta agora aplicar técnicas-padrao de estimagao
(GMM, por exemplo), ou seja, impor restri¢oes de covariincia nula entre E(GO)
e outras varidveis observdveis, obtendo-se o valor de 8 que torna o andlogo amostral
tao préximo de 0 quanto possivel.

O modelo /logit é um caso particular da inversao muito conveniente para
fixar idéias, sendo um dos poucos obtidos com forma fechada para market shares.
Dada a especificagio logit para o erro €, tem-se:

eXp(af) _ eXP(éf) _ eXP(B/)

= Z}exp(ék) _exp(éo) +Zexp(@) _1 +Zexp( Q)

L d
Como $, = /ﬁ +;exp(5k )H, tem-se s5; =5, .exp(éj), mas 6/ agora
=1
inclui a caracteristica nao-observével (erro) & j» ou seja,
ln(si)—ln(so):5i(9):=x; B-op, +§& (25)

Assim, o modelo /ogit com caracteristicas nao-observadas se reduz a simples-
mente estimar uma regressao (linear) de varidveis instrumentais da diferenca em
logaritmos dos market shares do bem j e do bem exterior, tendo caracteristicas
observadas e prego (a ser instrumentado) como regressores. Ou seja, 0 modelo a se

estimar ¢ dado por:
In(s,)=1In(s,) =x/ B-ap, +&,
A inversao de Berry, nesse caso particular, resulta em:
&= ln(sz‘)_ln(so)_x; B+op,

onde, na verdade, E/ =¢ (5, X, ps 9).

j
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Convém notar que o logit é uma excegao, visto que & ; ndo precisa ser obtido
numericamente como a solu¢ao de uma integral multidimensional. O passo se-
guinte, dada a muito provdvel simultaneidade entre & e p, ¢ obter condi¢oes de
momento com o uso de instrumentos para p. A hipétese tradicional, feita em
Berry, Levinsohn e Pakes, e remetendo 2 literatura cldssica de oferta e demanda ¢
ER | x, wH=0, onde x consiste em caracteristicas observadas (exceto prego) de
todos os produtos (e nao apenas o produto j), e w sao deslocadores de oferta, tais
como varidveis de custo (varidveis exégenas excluidas da equagao de demanda; ver
a Subsecio 2.5).

1.2.4.4 Uma andlise critica do modelo logit

O principal problema do modelo /ogiz ¢ o fato de os efeitos substituigao entre os
produtos serem resultado apenas, e necessariamente, das participagdes de mercado
(market shares) dos produtos — alternativamente, das quantidades consumidas
pelo consumidor agregado — mas nio das caracteristicas dos produtos. Isso ocorre
também com a derivada prépria do market share com rela¢ao ao preco, cujo valor
depende apenas do market share e nao das caracteristicas do produto envolvido.
Uma conseqiiéncia indesejdvel a ser explorada adiante é que dois produtos com o
mesmo market share tém de ter o mesmo markup em um equilibrio Nash-Bertrand
com firmas produzindo um tnico produto.

Somada ao problema acima, tem-se a IIA, de acordo com a qual, dado um
aumento no prego do produto /, p, o consumidor representativo vai manter cons-
tante a razdo entre as quantidades g/g,, para todo j e para todo £ diferente de . Ou
seja, dado um aumento do prego de um bem, espera-se que consumidores consumam
maiores quantidades dos produtos mais parecidos com o produto 1, mas isso nao
ocorre. Usando-se os resultados da secao anterior,

exp(éj)
5(8) _P(y=4) _ Flaexw(3,) _exe(3)

5(8) P(y=k) _ep(8)  exp(3)

> imexp(3,)

As conseqiiéncias da IIA no que concerne a estimagao da demanda sao indese-
jéveis em situagdes normais. Tal fato foi primeiramente ilustrado por McFadden como

sendo o red bus-blue bus problem (problema do 6nibus vermelho-6nibus azul).
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Exemplo. Suponha que as probabilidades iniciais de escolha do meio de trans-
porte de um individuo sejam dadas por

P (automével) = P (A) = 70%
P (blue bus) = P (BB) = 20%

P (trem) = P(7) = 10%

Pela propriedade IIA, tem-se P (A)/P (BB) = 70/20 = 3.5, P (1)/P (BB) =
10/20=0.5,e P (A)/P(T) =70/10 = 7. Suponha agora a introdu¢io de um 6nibus
vermelho (RB - red bus), que se distingue do 6nibus azul unicamente pela sua cor.
Para computar as probabilidades finais, devem-se respeitar a propriedade I1A e o

fato de a soma das probabilidades dos meios de transporte ser igual a 1. Dai
resultam:

P (A) = 3,5P (BB)
P(7) = 0,5P (BB)

P (RB) = P (BB)
bem como P (A) + P(7) + P(BB) + P (RB) = 1. Fazendo-se as substitui¢oes, chega-se a:

P(A) = 7/12 = 58,33%
P(T) = 1/12 = 8,33%

P (RB) =P (BB) =1/6 = 16,67%

A estrutura imposta pelo modelo /ogir claramente leva a uma situagao total-
mente contra o que se esperava, pois calculava-se que o BB capturasse market share
apenas do RB (de quem ¢ substituto perfeito), o que nao ocorreu. Na realidade, a
introdugao do BB gera uma previsao de acordo com a qual o individuo tenderd a
usar 6nibus com maior freqiiéncia (33,3% contra os 20% iniciais) sem que tenha
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havido a introdu¢io de um novo meio de transporte, com caracteristicas novas.
Assim, recomenda-se cuidado ao se utilizar modelos MNL (ver a Se¢ao 1.5).®

Mais geralmente, o prego a pagar pela tratabilidade do modelo /logit se ex-
pressa de duas formas no que se refere a elasticidades-preco: com elasticidades
préprias e cruzadas. Com relagao as elasticidades cruzadas — quando o prego de
um produto aumenta, a ado¢ao do modelo /ogit implica que os consumidores
substituirdo esse produto pelos concorrentes de forma proporcional as market
shares, nao levando em conta as caracteristicas dos produtos. Quanto as elasticidades
préprias, seu valor ¢ conseqiiéncia direta da forma funcional adotada. A seguir,
derivamos as elasticidades do modelo /ogi# para duas das especificagdes mais usadas,

no que se I‘CfCI‘C a4 pregos.

Exemplo. Relembrando que no modelo /ogir tem-se:

com §, =0, a elasticidade-prego do share do bem j com relagao ao prego do bem

k é definida como:

Calcularemos a derivada acima supondo-se primeiramente a utilidade média
linear em pregos, passando entdo 4 especificagdo logaritmica. Para a especificagao

. iaL o
linear em pregos, 6]. =x; B op, + E]. , tem-se:

D !
05, _ 0 ECXP(’@B_GP;‘ +E/)

J

op.  Op, gf exp (xl' B-ap + Ez)
=

[
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daf resulta,

%:_GS/‘ (1_5/‘)’ se j =k

= 0s;s,, caso contrario.
. o~ s M I
= )+ cC m-se:
No caso da especificagio logaritmica, 6/ X B-aln ( p/) E/ , tem-se

ﬁ_ 0 Sexp(x;ﬁ—aln(pj)+§i)

% O By exp(xB-aln(p) &)
=0

1

daf resulta,

0s. s
_/: —G_/(l _5/), se j :k
op, 2
55 L.
= 00—, caso contrario.
Py

As elasticidades sao, entao, dadas por:

a) Caso linear

N, =-0p, (l—si), se j=k

=0p,s,, caso contrdrio,

onde um valor alto para 2, fatalmente leva a elasticidades altas, caeteris paribus.

Conclui-se, entdo, que as elasticidades sio determinadas pelo coeficiente o,
pelos pregos, e pelos market shares. Quanto menor o prego, menor a elasticidade
(em valor absoluto), fato que, associado aos modelos usuais de precificagio, resulta
em um markup maior para produtos com pregos menores (o caso de automdveis é
um bom contra-exemplo). Isso ¢ razodvel apenas caso o custo marginal de um
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produto mais barato seja menor — nao apenas em valor absoluto, mas também
como percentagem do prego — que o de um produto mais caro, o que nio ¢
necessariamente verdadeiro, em geral. Além disso, note-se que N, =n,, para
todo j e /. Ou seja, a elasticidade-preco cruzada entre tanto j e k, como /e k, é a
mesma: depende apenas de varidveis relativas ao produto 4, independentemente
de quio préximos os produtos 7, /e £ estejam no espago de caracteristicas.

b) Caso logaritmico

njk:—or(l—s].), se j=k

Os,, caso contrario,

onde as elasticidades sao inteiramente determinadas por a e pelos market shares.
No caso de a especificagio ser logaritmica, a elasticidade resultante serd aproxima-
damente constante.

Conclui-se entdo que, além de niao dependerem das caracteristicas dos pro-
dutos,* as elasticidades sao conseqiiéncia direta da forma funcional utilizada. Ou
seja, um econometrista, desejando obter altos valores para elasticidades cruzadas,
preferiria estimar um modelo linear nos pregos, em vez de um modelo logaritmico,
pelo fato de as elasticidades do primeiro sabidamente serem maiores do que as do

segundo (supondo-se pregos maiores que a unidade).®

No contexto de automéveis, Berry, Levinsohn e Pakes (1995) discutem o
exemplo de um Yugo (modelo importado da Iugosldvia) e um Mercedes, carros
com market shares similares, mas elasticidades-prego cruzadas claramente distintas
com relagao a um BMW. Apesar de um aumento de preco do BMW tender a
gerar um impacto muito maior sobre um Mercedes do que sobre um Yugo (mo-
delo barato importado da entdo Iugosldvia), consumidores logiz teriam padroes de
substitui¢do iguais. Ou seja, dois produtos claramente em nichos de mercado
diferentes terdo as mesmas elasticidades cruzadas com relacio ao BMW. Alterna-
tivamente, se o pre¢o de um Yugo aumenta, o impacto sobre a demanda por um
BMW ¢ o mesmo que o impacto sobre a demanda por um Fiat Uno. Vale ressaltar
que, no caso de uma andlise antitruste, em que elasticidades cruzadas geram infor-
magao sobre o mercado relevante, a adogao desavisada desse tipo de modelo parece
temerdria, como apontado em McFadden (1981); Berry, Levinsohn e Pakes (1995);
Nevo (2000); entre outros.

46. Note-se que ndo ha termos em x nas formulas das elasticidades.
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Concluimos entao que, apesar de sua simplicidade e tratabilidade, por resolver
o problema da dimensionalidade impondo restrigoes de simetria, o modelo /ogit
paga um prego extremamente alto no que se refere a matriz de elasticidades. Apesar
de tal especificagdo poder se adequar a alguns mercados de bens diferenciados, ¢
herdico esperar que isso ocorra no caso geral.

1.2.4.5 Modelo /ogit aninhado (NL)

Dados os inconvenientes do uso de modelos logiz, uma forma alternativa sugerida
por Ben-Akiva (1973) e racionalizada como um modelo discreto consistente com
RUM por McFadden (19784) ¢ o NL em que a hipétese de erros i.i.d. seguindo
uma distribui¢ao de valor extremo ¢é substituida por uma estrutura de componentes
de variancia (variance components structure). Intuitivamente, a decisao de comprar
(ou nao) um produto é racionalizada através de uma drvore de decisao (tal como
na Subsecao 1.2.3.1): tipicamente, a primeira ramificagao dessa drvore representa
a decisao entre adquirir um bem no mercado em estudo, automéveis, por exemplo,
ou adquirir um bem exterior. Tendo decidido pela compra de um automével, o
passo seguinte consiste em, digamos, escolher o tamanho do automével e, a partir
dai, a sua marca e, assim, sucessivamente. O consumidor se depara com choques
comuns a todos os produtos de um determinado ramo, tendendo a substituir um
produto por produtos de um mesmo ramo, o que gera maior correlagao entre
produtos mais préximos no espaco de caracteristicas (ou seja, que estejam num
mesmo ramo).

Exemplo. Consideramos, a seguir, o exemplo de Berry (1994), que insere o
NL no arcabouc¢o de um modelo linear de varidveis inscrumentais. Para isso, su-
ponha a existéncia de G + 1 conjuntos mutuamente exclusivos, g=0, 1, ..., G, e
denote o nimero de produtos no grupo g como /, (Zg J,=7J). O bem exterior
(7 = 0) ¢ suposto ser o tnico elemento de g= 0. Para o produto j U/, , a utilidade
condicional indireta do individuo 7 é dada por

u, =0, +(, +(1-0) g

onde O ; =x; B-ap ot E/ , e € ¢, tal como antes, independente e identicamente
distribuido seguindo a distribui¢ao de valores extremos (ou Gumbel). Para o con-
sumidor 7 a varidvel { ¢ comum a todos os produtos no grupo g, tendo distribuigao
que depende de 0, 0 <0 <1. Cardell (1997) mostra que a distribuigao de { éa
tinica distribuigdo satisfazendo a propriedade segundo a qual, se € ¢ distribuida

como Gumbel, F + (1~ 0)&d também o serd. A importincia do parimetro G
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aqui se deve ao fato de, conforme seu valor se aproxima de 1, a correlagao dos
niveis de utilidade dentro do grupo tende a 1 e, conforme seu valor se aproxima
de 0, tal correlacio tende a 0.

Definindo-se 4. como uma varidvel dummy tomando valor 1 quando 0y o
a utilidade condicional indireta do individuo 7 pode ser reescrita como:

uij =6j +z Eljg'ziga-'-(l _G) Sl]

podendo entao ser interpretada como um modelo de coeficientes aleatérios em que
tais coeficientes {,, operam apenas em varidveis dummies grupo-especificas.

Para um produto j pertencendo ao grupo g, seu market share condicional a

pertencer ao grupo ¢é:

Silg (6’ G) =

exp (6]. /(1 - 0))
D

14

onde D, := ; exp (5]. /(1 - 0)) . Jd o market share do grupo g é dado por:

7,

pl-o)
s (6, G) :g—_o
g ; ; )

resultando em um market share:

_exp (6]. / (1 - 0))

D’ . ng““)

5,(8.0)=s,,(8 9).5,(3 9
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Para o bem exterior, tem-se s, (8, 0) = 1/ > Df_o) . Tomando-se os logaritmos
4

das equagdes de share dos bens j e 0, e subtraindo-se uma equagio da outra, chega-se a:

log (5/‘ ) —log(s,) = 5, /(1 - o) - olog (Dg) (20)

que depende, portanto, do valor Dg. No entanto, tomando-se o logaritmo do
market share condicional, 5, , resolvendo para log (D), e plugando na equacdo
(26), obtém-se:

d, = Hog(si ) —log(s, )E - Glog(sj/g) (27)

que difere do valor de 8, do modelo logit pela presenca do novo termo, —0log (S i/ ) .
Lembrando que a utilidade média é dada por 0 = X; B-op ; ¢, substituindo-se
na equagao (27) via 6/‘ , e resolvendo-se para as shares individuais, tem-se

Hog(si ) - log(s0 )E: x; B—op, +clog (si/g) +¢, (28)

onde ¢ importante notar a simultaneidade entre a varidvel dependente e o termo
log(s]k), 0 que exige a instrumentagao deste. Mais uma vez, tem-se a estimagao de
um modelo potencialmente complexo usando-se técnicas lineares de varidveis instru-
mentais, em fungdo dos resultados de Berry (1994). Tal formulagio pode ser esten-
dida para o caso de multiplos estdgios e diferentes parimetros de correlagao O, entre
os grupos a custa de algum trabalho algébrico, sendo deixado como exercicio.”

Focamos aqui um modelo mais simples pela facilidade de interpretagio.®

Uma importante aplica¢io do NL foi feita por Goldberg (1995), que o aplica
para o mercado americano de automdveis, trabalho que revisamos brevemente.*®
Usando dados de compras de automdveis novos por parte das unidades familiares
(cujo uso para se estimar a demanda esperada pelas firmas ¢ algo inédito para a
época), a autora estima probabilidades de compra de carros novos ao nivel domi-
ciliar. Sua estratégia de estimagao consiste em trés partes. Na primeira, estimam-se

47.Veja-se Verboven (19964) e Fiuza (2002) para detalhes.

48. Para detalhes mais aprofundados, recomendamos a leitura do original, bem como o capitulo de Reiss e Wolak (2002).
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as demandas em nivel do domicilio. Na segunda, tais demandas sao agregadas para
formar curvas de demanda representativas esperadas pelas firmas. Na terceira, as
curvas de demanda esperadas sao usadas para calcular as condigbes de primeira
ordem das firmas, sob a hipdtese de os fabricantes de automdveis serem competi-
dores Bertrand-Nash, o que permite recuperar as margens dos fabricantes para
cada modelo de carro.

O modelo econémico subjacente a andlise de Goldberg trata consumidores
como maximizadores de utilidade (estdticos), e as demandas esperadas pelas firmas
s30 computadas como:

9, = %P(i compra produto ;)
i=1

onde M, ¢ o tamanho do mercado potencial no periodo 7 Ao estimar tal modelo,
as probabilidades sao obtidas a partir de um modelo de escolha discreta usando
dados obtidos no US Bureau of Statistics Consumer Expenditure Survey (CES),
uma pesquisa sobre as despesas dos consumidores americanos conduzida trimes-
tralmente com 5 mil domicilios por trimestre. Tal base de dados permite a obser-
vagdo do veiculo comprado pela familia, bem como o preco da transagao, base de
dados a qual ela adiciona informagdes sobre caracteristicas dos automdveis (po-
téncia, consumo de combustivel, tamanho, e varidveis dummies para opcionais).
Uma hipétese crucial no seu estudo é que a amostra obtida via CES € representa-
tiva do mercado potencial, M, o que permite que a demanda esperada possa ser
substituida por uma soma ponderada das probabilidades de compra das familias.

No que se refere ao lado da oferta, Goldberg supde que fabricantes maximizam
lucros esperados (estdticos) escolhendo um prego de atacado,” que ela supoe ter
uma relagao exata com os pregos transacionados (por exemplo, na propor¢ao de
3/4 para um carro médio) o que, apesar de facilitar o processo de estimagao, é
passivel de criticas, j4 que ndo fica claro por que fabricantes e intermedidrios se

comportariam dessa forma.*

49. Goldberg ndo observa precos no atacado, apenas precos transacionados. No entanto, os incentivos dos revendedores de carros novos
nos Estados Unidos ndo sdo modelados. Ver a Secdo 1.5 para a diferenca entre elasticidades no varejo e no atacado.

50. Um problema adicional do estudo de Goldberg (1995) é o fato de a base de dados ignorar compras de carros que ndo venham de
unidades familiares. Com isso, compras governamentais e de firmas sdo excluidas a priorj podendo gerar vieses em, por exemplo,
estimativas de custo, uma vez que tais agentes sdo obviamente considerados pelas firmas quando da fixacdo de precos.
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Quanto & demanda, Goldberg comeca por particionar o conjunto de veiculos
em subconjuntos distintos de acordo com a idade do modelo, o segmento de
mercado, o pais de origem, e a marca do veiculo. Assim, a drvore de decisao das
unidades familiares tem os seguintes estdgios: no primeiro estdgio, escolhe-se entre
comprar a0 menos um carro e consumir o bem exterior (ndo comprar nenhum
carro); no segundo estdgio, decide-se entre comprar a0 menos um carro novo e
comprar apenas carro(s) usado(s); a seguir, decide-se entre modelos de nove seg-
mentos distintos e, para cada um desses segmentos, se o carro a ser comprado ¢é
produzido nos Estados Unidos, ou no exterior. No quinto e tltimo estdgio, decide-se
finalmente o modelo a ser comprado. Infelizmente, nao é possivel contar com o
auxflio da teoria econdmica no desenho da drvore de decisio, devendo-se basear
tal escolha no conhecimento institucional da inddstria para realizar tal tarefa. No
entanto, ¢ possivel comparar mais de uma configuragio (ordenagio) de estdgios
consistente com RUM usando o teste de modelos nao-aninhados de Vuong (a ser
considerado adiante), apesar de ndo ser de nosso conhecimento que isso tenha
sido feito.

E importante notar que, como demonstrado por McFadden (19784), a es-
trutura de estdgios é consistente com RUM se, e somente se, determinados coefi-
cientes (correspondentes a @, citados no exemplo) estdo contidos no intervalo
(0,1) — caso eles tendam a 1, o modelo se reduz a um MNL e, caso eles sejam
maiores do que 1, hd substituigao entre ramos diferentes — isso implica que a
especificagio dos estdgios considerada ndo ¢é consistente com a hipétese RUM, e
uma configuragio alternativa da drvore de decisao deve ser considerada.

Um outro ponto a ser considerado ¢ que a estima¢ao de um modelo com
muitos estdgios nao ¢é factivel — hd mais de 200 coeficientes a se estimar em
Goldberg (1995) —, de forma que a estimagio ¢ feita em seqiiéncia, em cada
estdgio, separadamente. Apesar de se perder eficiéncia, o método gera ainda
estimadores consistentes — no entanto, a estimagao seqiiencial requer que as esti-
mativas da matriz de covariincias sejam ajustadas [ver McFadden (1981) para as

férmulas, que s3o obtidas recursivamente].

O modelo de Goldberg obviamente ¢ mais rico que um NL tradicional (em
func¢do do uso de dados amostrais), admitindo padroes de substitui¢io complexos
entre produtos — padroes esses que dependem da proximidade dos produtos no
espago de atributos, como esperado. Para isso ¢ necessdrio introduzir uma série de
hipéteses econométricas e funcionais, com o intuito de tornar o modelo mais
tratdvel. Entretanto, ¢ dificil avaliar como cada hipétese econométrica impacta

suas conclusoes.
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Apesar de combinar a tratabilidade do modelo /ogiz com padrdes de substi-
tuicao mais flexiveis e realistas, a IIA persiste intra-ramos para unidades familiares,
mas nao persiste intra-ramos para o mercado como um todo (no entanto, nao estd
claro quao flexiveis realmente sao o sistema de demanda e as elasticidades cruzadas
agregadas). Isso ocorre porque Goldberg interage renda e pregos com caracteristicas
de consumidores e produtos [ver Goldberg (1995, p. 898-900) para detalhes e

discussao], apds o que é feita a agregagao usando as ponderagdes para os dados CES.

Convém ainda ressaltar que a divisao dos produtos em grupos é um tanto
arbitrdria, e a hipétese de choques i.i.d. intra-ramo, passivel de criticas. Além do
problema da arbitrariedade da escolha dos elementos constituintes de cada estdgio,
deve-se atentar para o tamanho dos ramos de um dado estdgio. De forma intuitiva,
espera-se que algumas das caracteristicas de produtos em um mesmo mercado
estejam correlacionadas — por exemplo, poténcia, nimero de cilindros e dimensoes
do carro, tal como no caso dos automéveis, em Goldberg (1995). Adotando-se
um ramo com poucos produtos, eles tenderdo a ser mais homogéneos, gerando
um alto grau de colinearidade, mas eliminando a necessidade de incluir todas as
caracteristicas dos produtos. Por outro lado, incluindo-se ramos com muitos pro-
dutos tende-se a mitigar a colinearidade, mas volta-se ao problema da ITA. Além
disso, cabe ressaltar que, apesar de capturar correlagdes entre elementos de um
mesmo ramo, o NL nao consegue capturar correlagoes entre ramos distintos, de
forma que, quando alternativas nao podem ser separadas em diferentes ramos de
modo satisfatério, o NL nao ¢ aplicdvel.

1.2.4.6 Modelo /logit com coeficientes aleatorios (mixed logit)

Nesta subse¢ao abordamos uma generaliza¢ao do modelo /logiz, inicialmente pro-
posto em Berry, Levinsohn e Pakes (1995) — modelo BLP daqui em diante —,
mas também utilizado em Nevo (2000 ¢ 2001); Berry, Levinsohn e Pakes (2004);
entre outros [para detalhes mais aprofundados, bem como uma andlise critica
detalhada, recomenda-se a leitura dos originais, além de Reiss e Wolak (2002)].

Partindo-se de um modelo microeconémico de comportamento individual dos
agentes, que ¢ agregado, obtém-se a demanda de mercado. A microfundamentagao
do modelo permite que o mesmo arcabougo seja utilizado para dados de mercado
(market! product level data), microdados, amostras estratificadas etc. Convém des-
tacar que a heterogeneidade individual ¢ modelada de forma a ndo restringir padrées
de substituibilidade @ priori, fazendo com que as elasticidades entre produtos estejam
relacionadas 2 sua proximidade no espaco de caracteristicas. Tal fato nao apenas
gera elasticidades “mais realistas”, como afeta cdlculos posteriores feitos para se
simular os efeitos de fusoes.
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Considere agora a utilidade indireta condicional # obtida pelo individuo 7
ao consumir o bem j como sendo dada por:

K
u, =;x/‘k[3ﬂz +& +g,i=L... 0 j=L..,]

com
— 0' !
Bik _)\k +Bkzi +B/:V;
onde:
x,e E/ s20, respectivamente, caracteristicas observadas e nao-observadas dos
produtos;

2, € v, 530, respectivamente, vetores de atributos observados e nao-observados
dos consumidores;

A, reflete o impacto da caracteristica # sobre a utilidade média;

os vetores 3, e [3, medem, respectivamente, o impacto de caracteristicas
observadas (o) e nio-observadas (#) do consumidor na caracteristica 4; e

€, representa um componente idiossincrdtico de preferéncias individuais pelos
diferentes produtos, sendo essas independentes tanto das caracteristicas dos con-
sumidores, como das caracteristicas dos produtos sendo modeladas. A hipdtese de
o erro seguir uma distribuigao de valores extremos ¢ mantida, principalmente pela
conveniéncia de se poder escrever as market shares seguindo a férmula cldssica
para modelos logiz.>!

A especificagio do sistema de demanda fica completa com a introdugio de
um bem exterior, tal como nos modelos anteriores.

Pode-se ver que o modelo acima difere dos anteriores por ter coeficientes
aleatérios, ou seja, variam de individuo para individuo em virtude de caracteristicas
observadas e nao-observadas destes. Intuitivamente, parece razodvel que individuos
diferentes tenham sensibilidades diferentes as caracteristicas de um bem. Por exemplo,
individuos mais ricos seriam menos sensiveis a pregos, chefes de familias numerosas

51.Tal hipdtese, que facilita a estimacao e fornece derivadas suaves, ndo é imune a criticas: Petrin (2002) mostra que mudancas de bem-
estar decorrentes da introducdo de novos produtos é superestimada pela hipétese a respeito do termo de erro. Trabalhos recentes, na
linha de Berry e Pakes (2002) e Bajari e Benkard (2004), removem o erro /ogit inteiramente mas, apesar de promissores, ndo estéo ainda
estabelecidos na literatura.
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prezariam mais o espago de um automdével do que uma pessoa solteira, e assim por
diante, e os coeficientes aleatérios permitem racionalizar tal fato. Mantendo-se a
hipétese de erros i.i.d. seguindo a distribuigao de valores extremos, tem-se que as
elasticidades préprias ndo serdo mais necessariamente resultantes da forma funcional
adotada, pois cada individuo terd um coeficiente-prego distinto, que serd agregado,
gerando uma sensibilidade-preco média, com pesos dados pelas probabilidades de
compra dos individuos — em outras palavras, tem-se af o abandono da hipétese
de simetria e/ou consumidor representativo dos modelos /ogiz. Como conseqiiéncia
de tal fato, haverd sensibilidades-prego diferentes para diferentes bens, e padroes
de substitui¢ao mais flexiveis, agora, sim, resultantes das caracteristicas dos pro-
dutos em questao. Além disso, consumidores que deixam de consumir um bem
em virtude do aumento de seu prego tenderao a troci-lo por um produto préximo
dele no espago de caracteristicas, ao contrdrio do que ocorria com consumidores
logit, cujo padrio de substituibilidade dependia apenas dos market shares (e precos).
McFadden e Train (2000) demonstram que tal modelo aproxima tao préximo
quanto se queira qualquer modelo de escolha.

Plugando-se a segunda equagao na primeira, obtém-se:

R

K L
xjkzir B»;r +z z xjkyil gl + 81] (29)

k=1 1=l

K
u; =8, +3%

e

7=

K
onde 8, = ; x, A, +§&; ¢ autilidade média.

A equagio (29) permite identificar dois tipos de interagdes entre caracterfs-
ticas de produtos e caracteristicas de consumidores. Primeiro, hd interagoes entre
caracteristicas observadas dos consumidores (2) e caracteristicas observadas dos
produtos (x). Além disso, hd ainda interagdes entre caracteristicas nao-observadas
dos consumidores (v) e caracteristicas observadas dos produtos. Tais interagoes
sdo determinantes para gerar elasticidades-preco préprias e cruzadas que fagcam
sentido econdmico, eliminando a propriedade IIA. De modo intuitivo, o aumento
do preco de um modelo de automével fard com que consumidores com determi-
nadas caracteristicas optem por outros modelos — modelos esses que devem estar
préximos do modelo anterior no espago de caracteristicas. Adicionalmente, um
aumento de pregos vai ter impacto diferente sobre consumidores diferentes —
consumidores de carros caros tendem a ser menos sensiveis a mudangas de pregos
do que consumidores de modelos populares, com a conseqiiéncia de elasticidades
préprias diferentes entre essas classes distintas — em termos de equilibrio Nash-
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Bertrand, por exemplo, ter-se-iam markups mais altos justamente para os modelos
mais caros, para os quais os respectivos consumidores s20 menos sensiveis a prego.

Estimagio usando market-level data. Infelizmente, nem sempre é possivel contar
com microdados — dados relacionando consumidores e produtos por eles com-
prados; ver a Se¢do 1.5 de forma que a melhor informagio que se pode obter ¢
sobre a distribui¢ao das varidveis z (pelo censo, por exemplo). Mesmo no caso de
microdados, ¢ necessdrio certificar-se da riqueza das informagoes fornecidas, isto
é, se os atributos observados dos consumidores sao suficientemente ricos a ponto
de capturar todas as fontes de heterogeneidade nas preferéncias por caracteristicas.
Caso isso nio ocorra, é necessdrio incluir os nio-observdveis. Berry, Levinsohn e
Pakes (1995) consideram apenas a existéncia de dados de mercado (quantidades
vendidas de automdveis novos,”” tabelas de pregos e caracteristicas dos veiculos),
partindo de

K L
u; =6; +Z;xi‘k”;z w TE
=1 /=1

K
onde 9, =;xik A, +&;. A titulo de comparagio com a literatura anterior, vale
=1

notar que, fixando-se um tnico v, tem-se um modelo /logit cléssico. Comparando-se
tal especificagao com a do modelo /logit, a introdugao de »s diversos resulta na
quebra da hipétese de consumidor representativo — ou na introdugao de
heterogeneidade entre consumidores, que reagirio a mudangas de pregos relativos
de acordo com o seu tipo. Intuitivamente, espera-se que tal heterogeneidade nas
respostas gere padroes de substitui¢ao mais realistas entre os produtos.

No caso especifico de Berry, Levinsohn e Pakes (1995), a especificagao ado-
tada foi:

K L
; =9, +;Zx/‘kyil i +Gln(y,. _P;) tg

A especificagio logaritmica da renda é adotada para que a renda de fato
influa nas escolhas do consumidor® (ver a nota 31 para maiores detalhes). O bem

52.Ao contrario de Goldberg (1995), a decisdo de comprar um carro usado em vez de um novo néo é explicitamente considerada; assim,
carros usados fazem parte da infinidade de produtos agregados como bem exterior.

53. Enquanto em BLP (usando dados americanos) se trunca a distribuicdo da renda quando y < p. Para um comentario sobre a aplicabilidade
da especificacdo funcional de renda e preco numa situacao de extrema desigualdade de renda, ver Fiuza (2002).
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exterior tem utilidade condicional indireta seguindo #,; = (Xln( )+ 0,0, + &,
valendo notar que o seu prego p, é suposto ser 0, e G, representa o desv1o—padrao
do componente no-observado das preferéncias dos consumidores, v,. Nevo (2000
e 2001) introduz o uso de atributos observados dos consumidores — mais preci-
samente, ele extrai realizacbes de caracteristicas demogrdficas de dados de censo, o
que pode ser interpretado como o uso da funcdo distribuicao empirica dessas
caracteristicas, tendo uma interpretagio nao-paramétrica.

A motivagao para o modelo de BLP pode ser obtida voltando-se a Berry
(1994), onde se considerava um sistema s** = s (E, e} 9) . De modo intuitivo, o
problema de BLP pode ser entendido como a minimizagdo de uma distincia

obs _
s

” entre shares observadas e shares geradas pelo modelo (alternati-

vamente, |q (E, s ” onde M ¢ o tamanho do mercado). No entanto,
ao contrdrio de um modelo de consumidor representativo, o que se tem agora ¢
um modelo mais complexo, que se espera que possa refletir padroes de substitui¢ao

mais realistas entre os produtos do que, por exemplo, um modelo /logiz cléssico.

O lado da oferta do modelo ¢ bastante simples. Fabricantes tém conheci-
mento das fun¢des demanda, dos custos marginais uns dos outros, nao discriminam
precos, e maximizam fungdes lucroestdticas escolhendo pregos, agindo como com-
petidores Bertrand-Nash. Ou seja, o modelo ¢ essencialmente estdtico, ndo se
modelando a escolha de atributos por parte das firmas. Analogamente, além de se
supor que consumidores conhecam precos e atributos de todos os carros novos,
também se supde que eles nao trocam precos e caracteristicas presentes por futuras
(por se tratar de um bem durdvel — ver a Se¢ao 1.5).

No que se refere & implementagio do modelo, suponha a existéncia apenas
de dados agregados de mercado, para fixar idéias [ou seja, B; =0, tal como em
Berry, Levinsohn e Pakes (1995)]. O primeiro passo consiste em obter os market
shares de mercado condicionais a (6, 6) ,

exp% +k:1 Zxﬂ,vi, B’;lﬁ (v)d(v)

o gerfh g e

onde a férmula (30) pode ser entendida como uma soma ponderada (com pesos

5]' (e’ 6) (30)

dados pela densidade f(.) das preferéncias dos consumidores) de consumidores
logit (por isso o termo mixed logit também ¢ utilizado para denotar o modelo). No

76 08/06/06, 16:08



Cap01.pmd

ESTIMACAO E IDENTIFICACAO DE DEMANDA E DE OFERTA | 77

caso em que hd apenas um tipo de consumidor, a férmula se reduz a férmula de
market shares do modelo logiz, em fungdo da hipétese feita sobre o erro €.

A complexidade da integral sugere o uso de métodos simulados para agregar
os market shares individuais. Usam-se entao 7s simulagdes para agregar em v

expﬁ‘ +Z;x‘kvil kl@
” 1 ns J = J
! (9, 5) =—Z n

K L
ns =
1+ ;expﬁh +; ;xhkvil kl@
=1 =1/=1

A forma das market shares mostra a importancia da hipétese distribucional
sobre o erro € — de modo intuitivo, tem-se agora uma agregagao entre 7s individuos
logit. Caso tal hipdtese ndo fosse feita, a complexidade envolvida no cdlculo dos
market shares seria ainda maior. Além disso, é preciso cuidado com o uso de métodos
simulados, jd que o seu uso introduz mais um erro — o erro de simula¢ao. Como
aprofundamos adiante, o nimero de simula¢des, 7s, estd ligado ao ndmero de
produtos, e é preciso que 7s seja suficientemente grande para obter boas estimativas.
O uso de métodos simulados permite que se introduza informagoes adicionais no
processo de estimagdo — por exemplo, Berry, Levinsohn e Pakes utilizam técnicas de
amostragem sobre renda a partir do censo norte-americano.

O segundo passo relativo 4 implementagao do modelo nos remete novamente

a Berry (1994), por consistir em obter E(B, )\) a partir dos market shares obtidos

no primeiro estdgio. De modo intuitivo, esse passo consiste em resolver o sistema

que liga shares observadas e shares geradas pelo modelo, ou seja, resolver o sistema
ob

5] f = 5;” (9, 5) paraj =1, ..., /. Infelizmente, a solugdo de tal sistema ndo ¢ tdo

simples como no caso logiz, mas é possivel obté-la de forma iterativa usando

5 (B) =38 (B +log(s") -Hog Ry (B 3"

partindo-se de um valor inicial &’ (por exemplo, os valores do modelo logir). Fe-

lizmente, pode-se mostrar que {5 ¢ uma contragio tendo, portanto, um ponto fixo
.. R ~ 6* — 6 obs Pm

e, conseqiientemente, uma Unica solugao, que chamaremos & :=9( 8 5™, ,
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onde P ¢ a distribuicdo de probabilidade obtida via simulaggo. Uma vez obtido & e

K
lembrando-se que 8; = ¥, A, +& | pode-se resolver para &, escrevendo entdo:
=

& (6.5, P7)=8 -3 x.,

onde &; pode ser interpretado como um erro de estimagao de uma regressio

(estimada por, digamos, 2SLS) de d em {x].k} “

k=1

O terceiro estdgio relativo a implementa¢ao do modelo consiste em tomar o
erro & ]. (9, s P "‘) e obter uma condi¢iao de momento com uma fungio de (x, w),
onde x s30 as caracteristicas dos produtos e w os componentes de custo, obtendo
o valor que leva a condi¢io de momento tao préxima de 0 quanto possivel.”* Ou
seja, dada a condi¢ao de momento

6 =155 (6.0 77)-f ()

~
I

~ =
M-~

onde f{.,.) ¢ uma fungio de todas caracteristicas de produtos (e custos) que sdo
ortogonais a & , obter o valor de 8 que minimize ”G/)Hj (e)"

As propriedades assintéticas do estimador de 8 podem ser obtidas de modo
andlogo as do GMM, devendo-se levar em conta agora o erro advindo da simula-
¢ao. A matriz de covaridncia ¢ dada por:

cov(0) =

onde:

(Fr) )Ty

~ =

, , _
J é o nimero de observacaes;

I" ¢ a derivada do valor esperado da condi¢ao de momento com relagao ao

vetor de parimetros, avaliadaem 0=6,; ¢

54, Remetemos o leitor a Subsecdo 1.2.5, onde instrumentos sdo tratados em detalhe.
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7

V, =V, + V¥ éamatriz de covaridncia das condigdes de momento avaliada
em 6=0, (Vl) , somada a varidncia das simulagdes (V%); esses termos sao
ortogonais entre si e o segundo deles pode ser obtido via boozstrap.”

Estimagio usando microdados. Em Berry, Levinsohn e Pakes (1995), nio se
tem acesso a microdados, ou seja, varidveis representando atributos observados
dos consumidores, ao contrdrio de Berry, Levinsohn e Pakes (2004), onde ¢é possivel
combinar caracteristicas individuais com informagdes tais como ) a probabilidade
de comprar um carro; 4) as caracteristicas do automével, em caso de compra;
além de ¢) informagdes sobre a segunda escolha do individuo, isto é, 0 automével
que o individuo teria comprado caso ndo tivesse comprado a sua primeira escolha,
obtida através de uma pesquisa de preferéncias declaradas (szazed preference survey).
Os itens (a) e (b) recuperam informagoes valiosas com relagio ao bem exterior, e
com relagio as interagdes entre caracteristicas observadas de consumidores e pro-
dutos. O item (c) recupera informagoes valiosas no que se refere a caracterfsticas
nao-observadas individuais e, intuitivamente, espera-se que dé mais precisao a
estimacao de elasticidades cruzadas.

Mais precisamente, os seguintes dados sao utilizados em Berry, Levinsohn e
Pakes (2004) — ver também a Secao 1.5:

e precos, quantidades vendidas, e caracteristicas dos veiculos, essencialmente
os dados agregados de mercado de Berry, Levinsohn e Pakes (1995);

e para cada veiculo vendido, as caracteristicas da unidade familiar que o
comprou (idade, renda, tamanho etc.); e

e segundas escolhas, obtidas a partir da pergunta “Que veiculo compraria
caso nao tivesse comprado esse?”.

Como antes, os atributos individuais nao-observados (v) diferenciam esse
modelo dos modelos /ogir tradicionais, mas hd que se atentar para a complexidade
adicionada ao incorpord-los ao processo de estimagio envolvido.

Deve-se atentar para o fato de os microdados permitirem que se estime um

intercepto 8, para cada escolha, e que a estimagdo de B:= ([30, B”) nao necessita
K

de hipéteses distribuicionais sobre &;. No entanto, o termo 8, =% x, A, +§,

. . =i
deverd ser necessariamente decomposto, uma vez que se necessita do valor de A
ao se calcular as elasticidades com relagao as caracteristicas x, inclusive prego.

55. 0 procedimento de bootstrap para calcular o impacto das simulacdes na matriz de covariancia consiste em gerar realizaces de ve
recalcular a condicao de momento G(.) varias vezes no ponto © = @ . Ver Berry, Levinsohn e Pakes (1995) e Berry, Linton e Pakes (2004)
para maiores detalhes, e Wooldridge (2002, cap. 12) para um tratamento de livro-texto.
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Virias hip6teses com relagio a &, podem ser feitas, e a identificagdo desse modelo é
idéntica ao de Berry, Levinsohn e Pakes (1995), em que nio se tem microdados:
tipicamente, £ [E | x,, w] =0, onde x, sdo as caracteristicas exégenas dos produtos
e w os componentes de custo.

No que concerne ao método de estimagao, o micro BLP em muito se asse-
melha ao cldssico BLP. No primeiro estdgio, tal como em BLP, para cada 3 dado,
recorre-se a Berry (1994) para resolver numericamente o sistema § ([3, 0, P"’) ="
(que iguala market shares gerados pelo modelo a market shares observados) para
o =& "‘(B). O segundo estdgio consiste em plugar o valor de & obtido na
contragao em & e, dada uma hipétese de identificagio, definir uma restrigao de
covariancia nula entre erro e instrumentos — define-se o estimador de 3 como o

argumento minimizando uma norma da condi¢ao de momento empregada.

1.2.4.7 Modelos da familia GEV

Uma alternativa a modelos NL e /logir com coeficientes aleatérios ¢ a familia de
modelos baseada na distribui¢io Generalized Extreme Value (GEV), inicialmente
proposta em McFadden (19784), que nada mais é do que uma generalizagao da
hipétese de o erro seguir uma distribui¢io de valores extremos. Nesta subsecio
daremos énfase a0 modelo Principles of Differentiation Generalized Extreme Value
(PD-GEV), proposto e implementado em Bresnahan, Stern e Trajtenberg (1997).

Ao contrério do NL, o modelo PD-GEV permite tratar potenciais segmentagdes
de mercado diferentes de forma simétrica e nao-aninhada, contornando assim a
estrutura hierdrquica (e conseqiientes limitagdes) do NL. Tal como os modelos
anteriores, 0 PD-GEV € baseado no arcabouco RUM, e suas demandas de mercado
sao obtidas como agrega¢oes das demandas individuais. Além disso, ao contrdrio
do NL, ele também permite o tratamento tanto de novos produtos, como de
produtos nao mais produzidos (bastando-se definir os “principios de diferenciagio”
correspondentes — ver adiante). Finalmente, apesar da conveniéncia de usar os
métodos propostos em Berry (1994), a semelhanca de modelos logiz em geral, o
modelo PD-GEV nao usa de integragio numérica para a obtengao das market shares.

Seguindo BST, considere um mercado com / + 1 produtos (sendo o bem j =0
o bem exterior) em que o consumidor 7 se defronta com o problema

pax, V =X Brap +& +¢,
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onde:
V¢ o valor do produto j para o individuo 7

X ¢ um vetor de caracteristicas observadas do produto j; ¢

&, ¢ o termo de caracteristicas nao-observadas do produto ;.

Assim, define-se 8, =X B+0p, +& como avaloragio média do produto j
por parte dos consumidores desse mercado, e €; como a diferenga entre a valoragio
do individuo 7 e valoragio média & ;- Desse modo, cada consumidor recebe uma
realizagao do vetor €; de dimensdo (/+ 1) x 1, que é uma realizagao da varidvel
aleatéria € — apesar das realizagoes serem independentes entre individuos 7, €
ndo precisa ser independente de €;. se os produtos j e ;' tém caracterfsticas em
comum. A funcio distribui¢ao F (8; X, p) (de dimensdo /+ 1) de € depende das
caracteristicas X e do parimetro p (que controla o grau de dependéncia entre
produtos com caracteristicas em comum), a ser estimado com o e 3.

A aplicagao de BST ¢ feita para o mercado de computadores pessoais (PC’s)
no final da década de 1980. Os autores classificam PC’s como seguindo dois
principios de diferenciagio (PD’s): @) sendo ou nao de fronteira (F ou NF —
modelos avangados ou n3o); e ) sendo ou nao de marca (B ou NB — do inglés,
branded ou non-branded). Eles entao parametrizam a fungio distribuicao F(.) de

forma que vdrios PD’s possam ser incorporados simetricamente.

Tal formulagao depende do seguinte resultado adaptado de McFadden
(19784):

Teorema. Se G:=R’*"' 0 R ¢ uma fun¢io niao-negativa, homogénea de
grau 1 satisfazendo condi¢des de regularidade,’® entdo:

= &0 &1 €]
F(S,O,S,I,...,Ei/)—exp%—G(e , el e )E

56. O limite de G(.) tomando-se o limite de qualquer argumento tendendo a oo deve ser igual a 400, OU Seja,
. MG
llmr‘ . G(r(‘), Ty wees r/) = +00; além disso, ————— deve ser ndo-negativa se kfor impar, e ndo-positiva se k for par, para
/ =
(f,s +... J) distintos obtidos de {1, ..., J}. Para detalhes e uma prova construtiva do resultado, ver McFadden (1978a).
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¢ a fun¢io distribuicio multivariada de uma distribuicao de valores extremos, e a
equacao determinando a market share do produto j é dada por

& G, (660, oy e )
! G(eao, s 66/)

, . . . — o
onde G éa derivada parcial de j com relagioa e .

De acordo com McFadden (19784), tal resultado tedrico fornece formas de
gerar equagoes de market share apés a especificagao da fungdo G(.), com a relagio
de dependéncia dos €, s entre os produtos sendo estabelecida pelo analista. Ou
seja, em ultima andlise, tal resultado fornece uma forma de parametrizar a
substituibilidade entre os produtos.

Exemplo (NL com um nivel como caso particular de PD-GEV). Considere o
caso em que PC’s sao descritos como sendo ou nio de fronteira (F ou NF respec-
tivamente). Nesse caso,

¢ J/F’Fd) J/F’FD
6=

onde p, parametriza o grau de substitui¢ao entre produtos de mesmo nicho (F
ou NF) em relagdo a substitui¢io entre produtos de nichos diferentes. Convém
ressaltar que, para que o modelo seja consistente com RUM, deve-se ter p tomando
valores entre 0 e 1 — caso seu valor tenda a 0, a dependéncia entre produtos em
um mesmo nicho aumenta, enquanto no caso de seu valor tender a 1, os elementos
de € sao independentes entre si, fazendo o NL resultar em um MNL (ou seja, o
PD considerado nao ¢ relevante para a segmentagao de mercado).®

A contribuigdo de Bresnahan, Stern e Trajtenberg é parametrizar um modelo
RUM que incorpora categorias nao-aninhadas de produtos (ao contrdrio do que
ocorre com o NL). Conforme descrito, Bresnahan, Stern e Trajtenberg consideram
duas dimensoes distintas: B/NB e F/NE Nesse caso, G(.), é obtida como a soma
ponderada de duas fungdes G(.) de um NL com um nivel apenas. Assim,

5 @j 8 de)F D e P

G(€)=GF.%§€’/ H +H /H

@ /PBlj) O 6]'/PB
+C(B.$Z H HENB H D+
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1-p; e 0. = 1-p,
B

z_pF_pB _z_pF_pB

Pss Po D(O, 1] . Tal como no exemplo anterior, os parimetros p parametrizam o

onde O, = , fazendo com que a, +0,=1 e

grau de correlagao intra-ramo entre os produtos e, caso seu valor seja igual a 1, o
PD correspondente no ¢ importante para a segmentagio de mercado. Em parti-
cular, p, =1(p, =1) implica que 0 modelo é um NL para brands (frontier), ape-
nas. As market shares associadas sao dadas por

3;/p, F 3 /p; PB
GF‘L‘S €5k/PF§ +a3‘ig eak/PBE
;ea”‘” DD;/‘) 0 gea” % DE;/) O
5. = OF B
] G(€5)

onde B(j), F(j) sao os grupos a que o produto j pertence. Convém notar que a
equagdo de share é composta de dois termos, um para F, outro para B, e o nume-
rador da equagao ¢ proporcional a0 NL com um nivel. Para um produto situado
em {B(j), F(j)}, mudangas em pregos ou caracteristicas de produtos localizados no
mesmo ramo terdo um impacto relativamente forte na market share j; mudangas
em produtos que nio estdo em B(j) nem em F{(j) terdo um impacto muito menor,
enquanto mudangas em produtos que se situam em B(j) ou F(j) terdo um impacto
intermedidrio — tal como antes, efeitos se tornam mais acentuados conforme P
tenda a 0.

O modelo PD-GEV consiste entao numa alternativa interessante diante de
vérios competidores. Primeiro, por permitir diversas dimensdes no que se refere a
diferencia¢do de produto, ele se mostra mais apropriado do que modelos cldssicos
de diferenciagdo vertical. Segundo, ao contrdrio do NL, vimos que aqui a
segmentagdo ocorre em paralelo, sem uma hierarquia predefinida, o que torna o
modelo mais desejével e menos passivel de contestagoes em aplicagoes préticas.
Terceiro, por ter market shares que podem ser escritas de forma analitica, o modelo
se mostra uma alternativa menos demandante em termos computacionais do que
o modelo /ogit com coeficientes aleatérios, em que é necessdrio simular as marker
shares a cada iteragao da contragao — vale ressaltar aqui que o procedimento de
inverso de Berry (1994) se acelera significativamente, pela menor dimensao das
matrizes consideradas do que no caso com simulagao, e a estimagio via GMM ¢
andloga ao caso do /logit com coeficientes aleatdrios. Quarto, apesar de ainda nao
ser do nosso conhecimento haver implementagoes, generalizagdes de modelos da
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familia GEV surgem como alternativas promissoras na literatura tedrica de de-
manda, conforme Davis (2001) — no caso do modelo PD-GEYV, Peters (2001)
analisa os efeitos de fusdes e aquisi¢des no setor de transporte aéreo americano.

1.2.5 Identificacdo de demanda

1.2.5.1 Motivacao

Em uma especificagio tipica de demanda, como a expressa em (12), as varidveis
de pregos sao endégenas. Os pregos e as quantidades observados pelo econometrista
refletem as realizagoes de equilibrio do mercado — uma realizagao para cada aber-
tura de mercado (seja, por exemplo, perfodo no tempo ou regido geogréfica) —
na medida em que as curvas de demanda dos consumidores ¢ as relagoes de oferta
das firmas sdo deslocadas de forma exdégena pelas varidveis exdgenas de demanda
e as varidveis exdgenas de oferta. Intuitivamente, para identificarmos a curva de
demanda de forma apropriada, ¢ essencial distinguirmos as alteragdes de pregos e
de quantidades que resultam do deslocamento da relagao de oferta (os pontos de
equilibrio resultantes encontram-se ao longo da curva de demanda, permitindo-nos
medir sua inclinagao) das alteracdes de precos e de quantidades que resultam do
deslocamento da curva de demanda (ou seja, estas nao mapeiam a curva de de-
manda, e sim a relacao de oferta). Com relagio a identificacao da curva de demanda
(12), todo esforgo é feito para controlar essa variagio nas condigoes de demanda,
refletida no deslocamento das varidveis Y, observada pelo econometrista. No en-
tanto, ¢ natural que uma parcela nao-trivial dessa variagao nas condi¢oes de de-
manda ndo seja observada pelo econometrista, sendo capturada entdo pelo erro
econométrico € . O problema de identificagio de demanda surge justamente quando
essa parcela de variagdo em €, apesar de nio observada pelo econometrista, é
observada pelas firmas. Dessa forma, os precos estardo correlacionados com o erro
€ : em determinado periodo, por exemplo, o preco estard alto nao porque o custo
terd subido, mas porque ocorreu um choque de demanda positivo, levando a
firma a reajustar seu prego para cima (ocasionando também um aumento na quan-
tidade). Conseqiientemente, estimag¢ao usando o método de minimos quadrados
ordindrios nao gerard estimativas consistentes dos parimetros O (ou seja, nao iden-
tificard a curva de demanda). Em termos préticos, ignorar esse fenémeno tipica-
mente resulta em coeficientes-prego menos negativos do que na realidade, decor-
rente da correlagio positiva entre precos e € em virtude da inclinagao positiva da
relagio de oferta. No limite, pode-se inclusive obter coeficientes positivos (suge-
rindo curvas de demanda positivamente inclinadas!), tal como em Trajtenberg

(1989).
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A solugao para esse problema ¢ utilizar a técnica de varidveis instrumentais.”’”
Em termos econométricos, desejamos obter varidveis excluidas da fun¢ao de de-
manda (12) que estejam correlacionadas com os regressores endégenos (pregos p)
mas que ndo estejam correlacionadas com o erro € (choques de demanda nao
observados pelo econometrista). Dessa forma, podemos associar variagdes nesses
chamados instrumentos a movimentagoes do ponto de equilibrio a0 longo da curva
de demanda, em vez de deslocamentos, tracando assim a curva de demanda.

1.2.5.2 “Classes” de instrumentos de demanda

Nesta subsecio, tecemos comentdrios sobre os diferentes grupos, ou “classes”, de
instrumentos que tém sido utilizados na literatura de estimagao de demanda. Estes
variam desde os tradicionais “deslocadores de oferta”, utilizados de forma direta
ou implicita, a varidveis defasadas (em niveis ou diferencas) e a outras varidveis
disponiveis de acordo com o caso particular sendo estudado.

Deslocadores de oferta. Sio os instrumentos cldssicos na andlise de demanda,
tipicamente empregados na estimagio de demanda por produtos homogéneos, ou
como parte do conjunto de instrumentos utilizado na estimagao de demanda por
produtos diferenciados (por exemplo, na estimagio da equagio de nivel superior
(17) em um sistema de escolha em estdgios maltiplos). A intui¢ao ¢ dada acima:
na medida em que a relagio de oferta se desloca exogenamente, esta traga (ou
identifica) a curva de demanda. Deslocadores de oferta podem ser, por exemplo,
precos de fatores, custos de venda, ou a tecnologia empregada (caracteristicas de
processo). A premissa identificadora é que tais deslocadores de oferta nao sio
correlacionados com os choques de demanda nao-observados.

O problema do uso de deslocadores de oferta é que, na melhor das hipédteses, os
dados disponiveis sao no nivel da inddstria ou mercado (por exemplo, precos de
fatores), nao havendo variago no nivel dos produtos. Na estimagio de demanda
por produtos diferenciados, o nimero de deslocadores de oferta ¢ tipicamente
insuficiente, ou estes nao estdo disponiveis na mesma freqiiéncia (periodicidade)
que os dados de pregos e quantidades das marcas. Assim, se apenas essa classe de
instrumentos for usada, seu uso estd limitado a sistemas de demanda muito restritivos;
daf o seu uso ser feito junto com outras varidveis instrumentais, descritas a seguir.

Pregos em outras regives. Em lidando com dados em painel, em que um mesmo
produto é vendido em diversas regides, Hausman e seus co-autores tém defendido

57. Na pratica, 0 que muitas vezes é usado é o método conhecido como minimos quadrados de dois estagios (25LS).
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o uso de pregos em outras regides como instrumentos para o pre¢o em determinada
regido. A proposi¢ao de uso dessa classe de instrumentos vai de encontro a neces-
sidade de se dispor de instrumentos em niimero considerdvel ao estimar um sistema
de demanda para produtos diferenciados, em que o nimero de varidveis endégenas
¢ considerdvel. Na estimagio de, por exemplo, uma equagio de nivel inferior (15)
em um sistema de escolha em estdgios multiplos, o pesquisador dificilmente dis-
pord de pregos de fatores (o que foi discutido anteriormente em deslocadores de
oferta) em quantidade igual ou superior ao nimero de marcas substitutas, ou
estes no estardo disponiveis em periodicidade suficientemente alta. Sendo assim,
o uso de instrumentos “tradicionais” utilizando o deslocamento de oferta de for-
ma direta nao bastard. Nesse momento poderd convir utilizar o deslocamento de
oferta (ou custos) de forma implicita, utilizando pregos em outras regides como
instrumentos. A idéia é que os precos de um mesmo produto (ou marca) em
diferentes regides tém um componente de custos comum a todas as regioes ¢ um
componente nio-observado de demanda especifico a cada regido. Na medida em
que esses choques de demanda especificos a cada regido sio independentes entre si
(condicional a outros fatores que podem ser controlados, como sazonalidade ou
despesas de publicidade observadas), pregos em uma regiao podem servir de ins-
trumentos para pregos em outra regido: os pregos em ambas as regides estarao
correlacionados em virtude do componente comum de custos, ao passo que o
prego na regiao que estd servindo de instrumento nao estard correlacionado com o
choque nao-observado de demanda ocorrido na outra regido cujo prego estd sen-
do instrumentado.

Uma situagio em que tal premissa falha é quando ocorrem despesas em
publicidade comuns as diversas regioes, e essas despesas (ou uma parcela nao-
trivial delas) nio sao observadas pelo econometrista, porém sao levadas em consi-
deragdo pelas firmas quando estas estabelecem seus pregos. Por outro lado, em
inddstrias de produtos diferenciados tipicamente hd considerdvel variagao exdgena
nos pregos em decorréncia de promogoes realizadas pelo varejo (ou seja, produtos
entram e saem de promogao). Como Hausman tem defendido, na medida em que
esses precos sao estabelecidos em momento anterior a realiza¢ao das condigoes de
demanda, o problema de publicidade comum nao-observada pode ser atenuado
(ou mesmo pode-se vislumbrar o método dos minimos quadrados ordindrios ge-
rando estimativas consistentes, j4 que podemos tratar pregos no momento de rea-
lizagao de demanda como sendo predeterminados).’®

58. Ver, por exemplo, o tratamento exdgeno dado a precos em Capps, Church e Love (2003).
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Para fixar idéias, suponha que os dados disponiveis incluam diversos produ-
tos (indexados por j), em diferentes regides (indexadas por 7) e em diferentes
periodos (indexados por 7). Pode-se entao escrever:

pjnt = Cmgjnt +mdrkupjnt

=cmg,, +Domg,, +markup, +markup, +markup, + bnarkup

jnt

onde Acmg,,, é o componente do custo marginal especifico da regido 7, e markupj,
mar/eupn, markupt sd0, respectivamente, os markups especificos do produto j, da
regido 7 e do periodo z A decomposigao ilustra o fato de precos de regides distintas
serem correlacionados em virtude dos choques comuns no custo marginal (cmgﬂ)
Nesse caso a premissa identificadora é de que choques de demanda (€, ) sio
independentes entre regides 7, apds se ter controlado para efeitos fixos de produtos
e regioes, despesas publicitdrias etc.

Pregos defasados, em niveis ou em diferengas. Em certas condi¢oes, pregos de-
fasados estardo correlacionados com pregos correntes, em decorréncia de correlago
serial nas varidveis exdgenas seja do lado da demanda ou do lado da oferta, ao
passo que a correlagdo entre precos defasados e choques de demanda correntes
pode tender a ser pequena, em virtude da baixa correlagio serial entre os choques
de demanda. Ou seja, p,_,estd correlacionado com 2, (além de estar correlacionado

com ¢g,_, ), mas como nio hd correlagio entre €, | e €, (ou esta for relativamente

1
baixa), nao hd correlago entre p, | e €, . Nessas condigoes, pregos defasados po-
derio ser utilizados como instrumentos para pregos correntes. Intuitivamente, em
vez da premissa de nao-correlagio entre os choques de demanda das diferentes
regides pertinente ao segundo grupo de instrumentos (pregos em outras regioes),
tem-se aqui a premissa de nao-correlagio entre os choques de demanda dos dife-

rentes perfodos.

Caracteristicas de produtos. Em modelos de produtos diferenciados em que

as caracteristicas™

sdo tratadas como exdgenas (predeterminadas), é razodvel supor
que a competigdo varie com a localizagio, resultando em markups diferentes; ou
seja, em dltima andlise, os pregos variam com a localizagao das caracteristicas —
idéia que aparece na literatura ao menos desde Bresnahan (1987). Seguindo tal
linha, Berry, Levinsohn e Pakes (1995) supem que £ (E | X) =0, ou seja, que as

caracteristicas nao-observadas, condicionadas as caracteristicas observadas, tém

59. Ou a localizagdo no espaco de caracteristicas, no contexto de modelos discretos.
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média 0. Isso implica que qualquer fungio genérica de X pode ser usada como
instrumento, ¢ eles propdem o uso:

o das préprias caracteristicas do produto;

® das somas das caracteristicas dos outros produtos produzidos pela mesma
firma; e

o das somas das caracteristicas dos produtos produzidos pelas outras firmas.

O primeiro conjunto de instrumentos decorre de modo imediato da
exogeneidade de X. O uso de caracteristicas de outros produtos pode ser raciona-
lizado da seguinte forma: “produtos com bons substitutos tendem a ter markups
baixos, enquanto produtos nao sofrendo concorréncia tao intensa tendem a ter
markups mais altos, logo pregos mais altos com relagao aos custos” [Berry, Levinsohn
e Pakes (1995, p. 855); tradugio livre]. Quanto 2 distingdo entre produtos produzidos
pela prépria firma e produtos produzidos pelas outras firmas, Berry, Levinsohn e
Pakes justificam seu uso da seguinte forma: “Como markups (determinados por
firmas maximizadoras se comportando segundo a hipétese de Nash) vao responder

60 0s

de forma diferente a produtos da prépria firma e produtos de firmas rivais,
instrumentos devem distinguir entre caracteristicas de produtos produzidos pela
mesma firma multiproduto e caracteristicas de produtos produzidos por firmas

rivais” (loc. cit.).

Caracteristicas de produtos substitutos podem ser utilizadas como instru-
mentos na estimagao de uma equagao como a (25) [ver Berry (1994) e Berry,
Levinsohn e Pakes (1995)], e tém sido varidveis instrumentais amplamente utili-
zadas na dltima década, a0 menos entre modelos discretos. Observe que as carac-
teristicas de produtos substitutos £ # j estdo excluidas da equagio referente a de-
manda pelo produto j, mas estdo correlacionadas com o prego p, através do lado
de oferta (decorrente da interagao estratégica entre firmas, capturadas nas condigdes
de primeira ordem).

Hi4, no entanto, alguns argumentos que geram duvida quanto a validade de
tais instrumentos:

e Mesmo que as caracterfsticas sejam determinadas antes de a firma estabele-
~ 7 7 . . sz
cer seus precos, nao é improvdvel que elas tenham sido escolhidas jd levando em
consideragao um valor esperado para as caracteristicas nao-observadas.

e Se as caracteristicas mudam muito, por que elas nao seriam correlacionadas
com §&?

60. Ver, ainda, a discussao referente a ilustracdo da Subsecdo 1.1.1.
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e Se as caracteristicas nao mudam, por que entdo, supondo que se tenham
dados o suficiente, nao usar efeitos fixos ?

Ainda supondo a exogeneidade das caracteristicas X, Bresnahan, Stern e
Trajtenberg (1997) propoem uma série de instrumentos baseados na segmentagao
de mercado de seu modelo PD-GEV para o prego do produto j:

, )
e o0 nimero de produtos do segmento em que j se encontra;
e 0 nimero de produtos vendidos pela mesma firma que produz j;

e 0 nimero de produtos vendidos pela mesma firma que produz j no mesmo
segmento em que j se encontra;

e a soma e a média das caracteristicas dos outros produtos produzidos pela
mesma firma que produz j, tal como em Berry, Levinsohn e Pakes (1995);

e a soma ¢ a média das caracteristicas dos outros produtos localizados no
mesmo segmento em que j se encontra; e

e a soma ¢ a média das caracteristicas dos outros produtos localizados no

mesmo segmento em que j se encontra e produzidos pela mesma firma que produz ;.

O primeiro conjunto de instrumentos se baseia no fato de que 0 aumento do
ndmero de produtos em um determinado segmento tende a tornar a curva de
demanda mais horizontal e deslocd-la para dentro — ambos os movimentos afetando
tanto o prego do produto, como seu market share no segmento. Ou seja, explora-se
a hipétese de que a entrada em um segmento especifico ¢ exdgena (em termos
econométricos) para construir uma medida local do nimero de substitutos de um
produto. O segundo se baseia no fato de que uma firma com um ndmero maior
de produtos tende a aproveitar a substituibilidade entre eles aumentando seus pregos.
O terceiro conjunto combina os dois anteriores, explorando a substituibilidade intra-
segmento e intrafirma. Tal como em Berry, Levinsohn e Pakes, o quarto conjunto de
instrumentos se baseia no fato de a soma das caracteristicas dos demais produtos
ser positivamente correlacionada com prego. O quinto e sexto conjuntos sao racio-
nalizados de modo andlogo ao primeiro e terceiro conjuntos, respectivamente.

Deslocadores de custos interagidos com efeitos fixos de produtos. A intuigio
subjacente ao seu uso ¢ deixar que os dados determinem como produtos diferentes
vao reagir de forma diferente a choques de oferta em fungio de, por exemplo,
fabricantes diferentes usarem combinagdes de insumos diferentes para produzir
seus produtos [ver Nevo (2000 e 2001) para detalhes]. Ou seja, em termos formais
estd se supondo que

emg;, = [ (deslocadores de oferta,)
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O uso de tal classe de instrumentos pressupde que se tenha controlado para
produtos no lado da demanda (via efeitos fixos de marca) — do contrdrio, seriam
capturadas diferengas no custo médio dos produtos.

Varidveis disponiveis e adequadas de acordo com o caso em estudo. Como ilus-
tracdo, considere inicialmente o estudo de Genesove e Mullin (1998) sobre a in-
dustria de refino de agticar nos Estados Unidos na virada do século XX. Na época,
a industria importava o agicar em forma bruta de Cuba e de outros paises, proce-
dendo ao seu refino. Os autores modelam a industria como sendo de produtos
homogéneos e na estima¢do de demanda precisam instrumentar a varidvel endégena
pregos. Eles optam por nao utilizar o prego de agticar bruto importado (prego do
principal fator) como instrumento pois assumem que a premissa identificadora
decorrente, apesar de nao-testdvel, nao deve valer aqui: os Estados Unidos j4
correspondiam a 25% do consumo mundial de agticar e, portanto, o prego inter-
nacional de aguicar bruto nao pode ser tratado como nio-correlacionado com os
choques de demanda domésticos. Os autores optam sim por utilizar a quantidade
de agticar bruto importado de Cuba, uma série felizmente disponivel a eles, como
instrumento para o prego (de agtcar refinado), cuidadosamente justificando sua
escolha. Tal justificativa resume-se em: #) Cuba era a fonte mais barata de agticar
bruto para os Estados Unidos, mas nio a fonte dnica, nem tampouco uma fonte
de volume constante; e 4) o que determinava a quantidade de agtcar bruto
embarcada de Cuba para os Estados Unidos era a colheita cubana, e nio as condigoes
de demanda nos Estados Unidos, Cuba embarcava praticamente a totalidade de
sua colheita para os Estados Unidos, e estes supriam o restante de suas necessidades
de outros paises, como a Europa. Dessa forma, a quantidade de agticar bruto
importado de Cuba estaria correlacionada com o prego de agticar refinado (em
virtude de uma boa colheita, uma importagao maior de Cuba, em detrimento da
proveniente de outros paises, deslocaria a relagao de oferta para a frente), mas nio
estaria correlacionada com os choques de demanda do mercado consumidor nos
Estados Unidos.®!

Ao estudar o mercado de cereais, Nevo (2000 e 2001) considera dummies
regionais, cujo intuito é capturar custos de transporte; densidade populacional
das cidades (definida como o nimero de habitantes por milha quadrada), como

proxy das diferencas do custo de espago (ou display dos produtos); e renda média

61. Dada a proximidade entre Cuba e o mercado consumidor na costa leste dos Estados Unidos, além do consumo neste pais ser sempre
superior a producdo cubana, os autores argumentam que mesmo uma realizacdo de demanda muito baixa dificilmente redirecionaria o
aclicar cubano para outros paises consumidores. Dessa maneira, Cuba era uma fonte inframarginal de agucar bruto para o mercado
americano, a0 menos no curto prazo e, portanto, sua producdo era exdgena a demanda desse mercado. Os autores também argumentam
que choques de demanda ndo poderiam ocasionar variagdes especulativas nos niveis de armazenagem de acticar bruto em Cuba [ver
Genesove e Mullin (1998)].
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do setor de supermercados das cidades consideradas. No entanto, tais instrumentos
nao variam entre produtos, sendo insuficientes para identificacio, exceto se com-
binadas com outras classes de instrumentos.

1.3 INCORPORANDO OFERTA: CUSTOS E CONDUTA

Um problema cldssico em organiza¢ao industrial consiste em determinar
empiricamente o padrao de comportamento em um oligopélio a partir de dados
observados. Por padrao de comportamento entende-se o(s) modelo(s) de conduta
entre as firmas de maneira geral, em todas as dimensoes nas quais essa interagao
estratégica pode ocorrer, como concorréncia em pregos, quantidades, investimentos
em capacidade, investimentos em P&D ou gastos em midia. Dado o escopo deste
estudo, focaremos aqui a questao que mais tem atraido pesquisadores empiricos
voltados ao estudo de oligopélios: como determinar econometricamente o modelo
comportamental que estd gerando os dados observados de precos e quantidades.
Discutiremos também um estudo voltado 3 concorréncia em outras dimensaes.
Uma aplicagao relevante a prdtica antitruste, na situagdo comum em que custos
s3o informagao privada, trata de estimar o diferencial entre pregos e custos marginais,
e assim o poder de mercado de firmas no oligopdlio, a partir da estdtica compara-
tiva do equilibrio. Para tanto, iniciamos esta segao definindo um modelo estrutural
estdtico que, segundo Bresnahan (1989), retine vdrios estudos da (antes) chamada
“nova organizagao industrial empirica’. Consideraremos a situagao geral em que
custos nio sio conhecidos, e parimetros estruturais dos lados de demanda e de
oferta— elasticidades, custos e conduta — sao estimados. Na seqiiéncia, apresen-
taremos duas metodologias econométricas que tém sido utilizadas para inferir o
modelo estrutural, analisando a questao de identificagao. Situagdes particulares
onde o analista tem conhecimento (integral ou parcial) sobre custos e/ou conduta
serao consideradas, com algumas aplicagoes seminais da literatura.

1.3.1 Estimacdo de um modelo estrutural estatico

Seguindo Bresnahan (1989), convém escrever a fungio de demanda na forma

inversa:

P=r(Q.Y,.a,¢&) (31)

onde, em uma inddstria de produtos homogéneos, P denota prego (no periodo #),

Q, denota quantidade agregada, Y, sao as varidveis exdgenas que deslocam a curva
~ . 4 .

de demanda, O s3o parimetros a serem estimados e € ¢ o erro econométrico da

91 08/06/06, 16:09



‘ Cap01.pmd

92 | CRISTIAN HUSE —ALBERTO SALVO

especifica¢io de demanda. O lado de oferta nesse modelo estilizado é especificado
no nivel da firma, em que a func¢do de custos da firma 7 ¢ dada por

Qz :C(%s WZ, Zz‘z’ B’ sz) (32)

onde g, ¢ a quantidade da firma 7, sendo que ) .g, =Q, , W, sdo os pregos de
fatores pagos pela firma, Zl,z sa0 outras varidveis que deslocam a relagio de oferta
da firma,* B sao parimetros a serem estimados e € ¢ o erro econométrico da
especificagao de custos. O custo marginal A/C da firma 7 ¢ obtido a partir da
primeira derivada de (32) com relagao a g,, denotada por C(g,,.)

MC:CI (qit’Wt’Zit’B’sj't) (33)

(Vé-se por (33) que esta especificagao admite o erro entrando em (32) de forma
nao-linear.)

A relagdo de oferta, ou equagio de precificacio (pricing equation), da firma i
¢ entdo especificada de forma abrangente a partir de sua CPO

P+8,Q7(Q,.Y, a€)=C (g, W, Z,. B €) (34)

onde P,(Q,.) éa primeira derivada de (31) com relagao a Q, e 8, é um parimetro
que captura a conduta da firma 7, ou um indice do “grau de concorréncia da
conduta oligopolistica” [Bresnahan (1989, p. 1.016)].% A relagio (34) abrange
vérios padroes alternativos de conduta. Em seus dois extremos, concorréncia perfeita
correspondea 6, =0, onde a receita marginal da firma competitiva é dada por P,
ao passo que conluio perfeito (cartelizagio de firmas homogéneas) corresponde a

62. Como vimos ao se discutirem deslocadores de oferta na identificacdo de demanda, Zinclui, por exemplo, caracteristicas de processo
que séo fixas no curto prazo (ou no prazo relevante do estudo) e impactam custos, como a tecnologia ou tamanho de um forno.

63. Observe que em nossa exposicdo optamos por especificar (34), e portanto 8, , de maneira diferente de Bresnahan (1989), que
escreve a receita marginal como P, +6,g,P,(Q,..). Enquanto em nossa especificacdo 6, pode variar entre O e 1 (com 8, = 1 correspondendo
a conluio perfeito; ver adiante), na especificacdo de Bresnahan conluio perfeito corresponde a 6, = Q,/q, = 1/s,. Pela especificacdo
de Bresnahan, podemos usar o problema da firma, max,, = 0 P (Q,,.) q, = C(g,,.), e a CPO dele resultante,
P.+q,P(Q,.)NdQ/dg) = C(q,.) para motivar o parémetro de conduta como uma “variacao conjectural”, onde 6, = dQ /dg,. Por essa
interpretacao, ao incrementar sua quantidade em dg,, a firma / detém uma “conjectura” com respeito ao incremento agregado resultan-
te da industria dQ, Tal interpretacéo tem sido criticada por nao estar sedimentada em um modelo tedrico de oligopélio [ver Corts (1999)
e Reiss e Wolak (2002)].
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8, =1, onde a receita marginal do cartel (sem a presenca de uma franja competi-
tiva, ou competitive fringe) é dada por P + QP (Q,.). Observe que dessa forma o
modelo estdtico dado por (31) e (34) retrata resultados (ouzcomes) — conluio
entre firmas — que sdo apoiados apenas como equilibrios de um jogo repetido,
ou seja, de um modelo dinidmico. J4 o comportamento de uma firma Cournot

_% —

corresponde a B, =2~ =5, onde s, denota a participagio de mercado da firma;
it w w

a receita marginal da firma Cournot ¢ dada por P + ¢, P (Q,.). A equagdo de

precificagio (34) pode ser escrita em termos da elasticidade-preco de demanda

E(Q):
L

(onde suprimimos os argumentos das fun¢oes e reescrevemos custo marginal como
¢, := C/(g,,.), por mera conveniéncia). Observe que esse modelo acomoda
heterogeneidade entre firmas, associando variagoes em 8, entre firmas a variages
em seus custos ¢,. Podemos ainda reescrever a equagdo de precificagio na forma de
indice de Lerner (ou markup prego-custo) ajustado pela elasticidade-preco de de-

manda, tipicamente utilizado para definir “poder de mercado”

L-e
eit = _Ez (36)

Fica evidente por (36) que, no equiltbrio, uma margem prego-custo P — ¢,
elevada pode estar associada a uma baixa elasticidade de demanda £, ou a um

elevado poder de mercado 6, .

Discorremos agora sobre as duas metodologias que tém sido avancadas de
forma a estimar o modelo estrutural dado por (31) e (34).

1.3.1.1 Estimacdo 1: estimacdo de conduta como parametro livre

Virios artigos na literatura de estimagdo de conduta® estimam um sistema formado
pela equagio de demanda (31) e por equagoes de precificagio (34) para cada

64.Ver, por exemplo, os artigos pioneiros de Iwata (1974), Gollop e Roberts (1979), Roberts (1984), Suslow (1986) e Bresnahan (1987),
além dos trabalhos mencionados no texto.

93 08/06/06, 16:10



‘ Cap01.pmd

94 | CRISTIAN HUSE —ALBERTO SALVO

firma, de forma a obter estimativas livres dos parimetros de demanda O (e por-
tanto das elasticidades), custos B e conduta 0, . A estimativa livre de 0, pode ser
interpretada como uma medida de quao préximo estd o equilibrio observado das
previsdes tedricas associadas a hipéteses de conduta alternativas. Por exemplo,
uma estimativa de 6, préxima de 0 ¢ interpretada como evidéncia de que a industria
tem comportamento que tende a competitivo. Na prética, apesar da especifica¢io
(34) permitir a variagao de conduta ao longo do tempo, o parimetro de conduta
¢ normalmente restringido a um sé valor médio ao longo do tempo (ou seja,
6, =6,k), ou a um ndmero limitado de “quebras” (por exemplo, 6, =8, se
0<t<TeB,=0,ser> T), coincidentes com eventos relevantes a industria.®
Adicionalmente, é bastante comum ver o sistema especificado de forma agregada,
no nivel de inddstria, por nao se dispor de dados no nivel da firma — omite-se
portanto o subscrito 7 para firma na equagao de precificagio (34), C|(.) é entdo o

6

custo marginal médio na industria,*® e o parimetro de conduta @, recebe a inter-

pretagio do “grau médio de conluio na conduta” (average collusiveness of conduct)

[Bresnahan (1989)].

Tal método procura identificar — como veremos na Subseg¢io 1.3.1.2 — os
parimetros estruturais O , 3 ¢ @ a partir de dados observados de pregos e quan-
tidades, na medida em que o equilibrio de mercado é deslocado de um ponto para
outro por choques exégenos de demanda (Y) e de oferta (W, Z), observados também
pelo econometrista. Apesar de as condigdes nas quais se identifica o modelo estru-
tural serem conhecidas, o “esfor¢o” que se exige dos dados nio ¢ trivial [Gasmi,
Laffont e Vuong (1990)]. Os dados estdo ao mesmo tempo informando sobre
demanda, custos e conduta. Obviamente o econometrista precisard fazer escolhas
de forma a proceder 2 estimagao paramétrica, escolhendo formas funcionais apro-
priadas para demanda e para custos marginais. Por exemplo, nas inddstrias de
acucar [Genesove e Mullin (1998)] e de cimento [Salvo (2004)], o conhecimento
institucional da industria informard ao analista que, por ser a tecnologia de coefi-
cientes fixos, o custo marginal poderd ser modelado como linear nos pregos de
fatores e constante em quantidade (até a capacidade das instalagées). E claro que
a consisténcia das estimativas dependerd sensivelmente da escolha de formas fun-

65. No estudo do cartel ferroviario de Porter (1983), tais quebras correspondem ao congelamento dos grandes lagos no inverno, impos-
sibilitando o transporte hidrico. Ver também comentérios abaixo sobre a aplicacdo de Genesove e Mullin (1998).

66. E facil ver a partir de (34) que quando conduta corresponde a concorréncia perfeita (8, =0) ou a conluio perfeito (8, = 1), C,() é
tanto o custo médio aritmético (Z, C, (q,.))/n (para ver isso, somar as equacdes de precificacéo de todas as n firmas, dividindo entao por
n) como o custo médio ponderado pela participacéo Z, s, C,(q,..) (multiplicar a equacéo de precificaco de cada firma / por s, e somar
todas as nequagGes resultantes), dada a simetria de custos marginais entre firmas implicita no equilibrio. J4 quando conduta na indUstria
corresponde a Cournot (8, = s,), a primeira dessas manipulagdes algébricas (ou seja, C,(.) sendo o custo médio aritmético) gera o
parametro médio de conduta (%,8,)/n = (%, 5,)/n= 1/n, enquanto a sequnda manipulagdo algébrica (C,(.) sendo o custo médio ponde-

rado pela participagdo) gera o pardmetro médio de conduta X, s, 6, = Z, s’ = HHI (o indice de Herfindahl-Hirschman).
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cionais. Para tanto, como veremos posteriormente, ¢ importante incluir testes de
robustez — por exemplo, estimar o lado da demanda usando formas funcionais
alternativas, como linear, log-linear ou semi-log-linear, para testar a robustez das
elasticidades estimadas — (ver a Se¢do 1.5 para uma discussao mais detalhada) —
, assim como testes de especificagio — utilizar um perfodo em que conduta, ou
custos, sejam conhecidos, comparando o valor conhecido ao valor estimado, como
fazem Parker e Réller (1997) usando o periodo inicial de monopélio em telefonia
celular nos Estados Unidos).

Uma variante desse método consiste em especificar uma equagio adicional
onde o parAmetro de conduta, em vez de ser estimado de forma livre, ¢ “explica-
do” em termos de caracteristicas observadas sobre a estrutura de mercado (o grau
de concentragao, por exemplo). Assim, utilizando um painel de mercados locais
de telefonia mével nos Estados Unidos, Parker e Réller (1997) incluem uma equa-

¢ao que expressa o pardmetro 0, em termos do {ndice Herfindahl-Hirschman
(HHI) e um indice que procura refletir o quio freqiientemente as firmas que
competem em um dado mercado local se encontram nos outros mercados.®”
Vale mencionar o potencial problema de endogencidade resultante dessa
especificacdo, além das dificuldades citadas anteriormente. A conduta ird depender
da estrutura de mercado assim como a estrutura de mercado ird depender da
conduta. Os autores (implicitamente) assumem que a utilizagao de dados de uma
mesma industria e portanto um mesmo arranjo institucional, com variagao entre
mercados locais (variagao na cross-section), os efeitos desse problema de endogeneidade
— tdo tipicos de antigos estudos dentro do paradigma estrutura-conduta-

performance de Bain — serao mitigados.

Por fim, vale ressaltar uma critica que tem sido dirigida a essa metodologia
empirica, na mesma linha ao que aludimos na nota 62. A teoria de oligopdlio até
a data presente nao consubstancia um intervalo continuo para os valores do
parimetro de conduta 8, , o que, de certa forma, ndo justifica sua estimagio livre.
Citamos Reiss e Wolak (2002): “Até hoje, hd muito pouca teoria econdmica para
guiar modelos estruturais a respeito de como 6, varia entre empresas. As
especificagbes adotadas mais amplamente sio ad hoc, com 6, variando de acordo
com a produgio da firma, sua participa¢io de mercado ou o ranking da firma em
termos de tamanho” (p. 57; tradugio livre).

67. Ver Bernheim e Whinston (1990) sobre como o “contato multimercado” pode aumentar a sustentabilidade do conluio.

68. Outro exemplo é dado por Genesove e Mullin (1998), que a certa altura expressam 8 em funco da participacdo (em termos de
capacidade) da maior firma na inddstria; ver a nota 73 adiante.
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1.3.1.2 Identificacao

Bresnahan (1982) analisa a identificacao econométrica do modelo estrutural, com
atengao particular ao pardmetro de conduta (o “conceito de solugao do oligopélio”).
Na versao mais simples, porém nio menos geral, a questao que se coloca ¢ se as
observagoes de precos, quantidades, e das varidveis exégenas de demanda (Y) e de
oferta (W, 2), podem distinguir entre duas hipGteses alternativas: a hipétese de
que os dados observados sio “gerados” por um cartel com custo baixo, contra a
hipétese de que os dados correspondem a uma inddstria competitiva com custo
elevado.

Como vimos na se¢ao sobre estima¢io de demanda, a curva de demanda
(31) ¢ identificada através dos deslocadores de oferta, ou seja, as varidveis exégenas
W e Zsao excluidas da fun¢ao de demanda. Similarmente, a relacao de oferta (34)
¢ identificada através dos deslocadores de demanda, ou seja, a varidvel exdgena ¥’
é excluida da relagio de oferta. Resta saber, porém, se a relagio de oferta identificada
corresponde: @) 2 relagio de oferta de uma industria competitiva de alto custo,
tragando, portanto, a relagio “prego igual a custo marginal” (8 =0 em (34)); ou
b) a relagio de oferta de um cartel (com comportamento de monopdélio) de baixo
custo, tragando, portanto, a relagao “receita marginal agregada igual a custo marginal”
(8 =1em (34)). Bresnahan demonstra que a hipétese de conduta e de custos pode,
sim, ser identificada pela flutuagio da curva de demanda. No caso mais simples,
quando o custo marginal é constante em quantidade, meras transla¢oes da curva
de demanda bastarao para empiricamente distinguir entre as hipéteses de conduta:
partindo de um ponto de equilibrio, na medida em que a curva de demanda se
translada, o novo ponto de equilibrio segundo a hipétese comportamental de
concorréncia serd distinto do novo ponto de equilibrio segundo a hipdtese
comportamental de cartel. No caso mais geral de custos marginais que variam em
func¢io de quantidade, rotagoes da curva de demanda empiricamente possibilitam
a distingdo entre hipéteses de conduta.®” Tais “rotadores de demanda” sao naturais
na medida em que, por exemplo, o tamanho de um mercado varia exogenamente,
pondendo ser implementados pela inclusio da interagao entre varidveis exégenas
Y e o regressor endégeno na especificagao de (31) quando da estimagao de uma
fungao linear, ou j4 figuram automaticamente pela inclusao de ¥'quando a fungao

de demanda ¢ nao-linear.””

69. Intuitivamente, ao passo que uma rotacdo da curva de demanda nao altera o equilibrio competitivo, essa rotacéo iré deslocar o ponto
de equilibrio na presenca de poder de mercado, por alterar a receita marginal [pois a inclinaao da curva (inversa) de demanda P,(Q,.)
em (34) é alteradal.

70. Ver, também, Lau (1982). Econometricamente, a identificacdo da relagdo de oferta decorre da premissa identificadora de ortogonalidade
entre as variaveis exdgenas de demanda Y, excluidas da equacao de precificacdo (34), e o erro desta equacéo de precificagao € (ou seja,
E(Ye)=0).
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A identificagio dos parAmetros de conduta @ em uma industria de bens
diferenciados ¢ estudada por Nevo (1998). Ele confirma a generalidade do resul-
tado de Bresnahan (1982): em principio os parAmetros de conduta podem ser
identificados junto com os parAimetros de demanda e de custo. Na prdtica, porém,
Nevo alerta para a dificuldade de se dispor de quantidade suficiente de varidveis
exdgenas de demanda. Devido ao maior nimero de pardmetros de conduta em
uma industria de bens diferenciados, a identificacio de conduta na auséncia de dados
sobre custo (ou lucros) fica comprometida devido as restrigoes de exclusio que difi-
cilmente serdo satisfeitas. Enquanto o ndmero minimo de varidveis endégenas em
cada equagdo de precificagao ¢ 1 em uma inddstria de bens homogéneos — o
ndmero minimo correspondendo ao caso mais simples de custos marginais cons-
tantes em quantidade’' —, este nimero minimo em uma industria de bens dife-
renciados sobe para o nimero de bens — novamente o nimero minimo
correspondendo ao caso de custos marginais constantes em quantidade — (veja-se a
demonstragdo no préximo pardgrafo). Como solugio para o problema de inferir
conduta juntamente com os parimetros de demanda e de custo, Nevo propde que seja
utilizada a metodologia de selegao de modelos, apresentada na Subse¢ao 1.3.1.4.

Demonstragio do niimero minimo de varidveis enddgenas de ordem ] em uma
indhistria de bens diferenciados. Considere uma industria com / bens diferenciados,
de propriedade de F firmas, onde F < ] (ou seja, firmas podem ser proprietdrias
de mais do que uma marca). Suponha-se, para fixar idéias, que o custo marginal ¢
invariante & quantidade; caso contrdrio, o nimero de varidveis endégenas em cada
equagdo de precificagdo serd ainda maior. Escreva o conjunto de marcas j 0{L, 2, ..., /}
de propriedade da firma fcomo O, ; ou seja, se a firma 1 ¢é dona das marcas 1,2 e
4, entdo O, = {1, 2, 4}. Inicialmente supondo que o modelo de conduta seja o de
Bertrand-Nash, a CPO ¢ dada por uma generalizagio da equagao (3) apresentada
na introducio:

D,(2)+ 3 (5 —e,)22l2)

=0, 0]
«or op 0 ! (37)

j

Podemos reescrever o sistema de CPO (37) usando notagio matricial, onde
D(p), p e ¢ sao vetores com dimensio /, e portanto D ( p) ¢ uma matriz de

71.A variavel £ na equacéo (35), por exemplo, é enddgena. A depender da especificagdo do custo marginal ¢, = C/(g,..), pode haver

outras varidveis endégenas — se o custo marginal variar em funcdo da quantidade.
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. oD, (P) . .
dimensiao /X J com elemento DD]-(» (P): —ap . Definimos uma matriz de
k

propriedade (ownership matrix) @ (o sobrescrito B denotando a conduta Bertrand),

com elemento

_Ose0F{j, 40 O,

€aso contrario

o’

jk

Por exemplo, se hd duas firmas na inddstria (F = 2) e quatro marcas (/ = 4),
afirma 1 sendo proprietdria das marcas 1, 2 e 4, e a firma 2 proprietdria da marca 3,

entao temos que

o 1 0 10
_d 10
eg_m)01og
410 15

O sistema de CPO segundo o modelo de conduta Bertrand é entao dado por

D(p)+©".x.(0D(p)) (- < 0

onde o operador “.x.” denota a multiplica¢ao matricial elemento-por-elemento
e o operador “’” denota a transposi¢ao matricial. A equagio de precificagao é dada

entao por:

p=e+F 1 (())T p(s) @8)

Mais geralmente, essa especificagio pode englobar diferentes modelos de
conduta, alterando-se a matriz de propriedade (ou matriz de conduta). Por exemplo,
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em um modelo de pleno conluio, a matriz de conduta conterd o valor 1 em cada
elemento; em nossa industria ela é dada por

10
0
15

10
s

o =

S i Sy
S T Sy

11 e

Observe que nesse modelo de cartel (monopdlio), cada firma, ao estabelecer
o preco de uma marca, internaliza o efeito resultante sobre todas as marcas no
mercado, sejam elas de sua propriedade ou nio.”” No caso mais geral onde se
deseja inferir conduta a partir de uma matriz de parAmetros livres a ser estimada em
(38), observe que hd J pardmetros de conduta na equagio de precificagio de cada
marca — isso decorre dos J elementos em cada fileira da matriz de conduta © .

1.3.1.3 llustracao 1: estimacao de conduta como parametro livre

Consideramos o estudo de Genesove e Mullin (1998), sobre a inddstria de refino
de agtcar nos Estados Unidos na virada do século XX, assim como fizemos ao
ilustrarmos instrumentos de demanda na Subsecao 1.2.5.2. Os autores estimam
um modelo estrutural estdtico composto por uma fun¢ao de demanda (31) e uma
equacio de precificagao (35) [equivalente a (34)] para a inddstria como um todo
(suprimindo portanto o subscrito 7, como j4 mencionamos). Pardmetros de de-
manda, de custo e de conduta sio estimados. Como mencionado nas Secgoes 1.2 e
1.5, diferentes formas paramétricas para a funcio de demanda sdo empregadas
(confirmando a robustez dos resultados), e conhecimento institucional implica a
escolha da forma paramétrica do custo marginal como sendo linear nos pregos de
fatores e constante em quantidade (até a capacidade das instalagoes). Em principio,
a sazonalidade do consumo de agticar (o mercado cresce exogenamente no verao)
identifica a conduta.

Os autores alegam que seu estudo serve como um teste da estimagdo conjunta
de demanda, custos e conduta — o que tem dado um cardter seminal ao trabalho
— pelo seguinte motivo. Dadas a tecnologia de coeficientes fixos na produgio de

72.Um terceiro exemplo de modelo de conduta é dado pelo modelo de Bertrand produto unitario (single-product Bertrand) onde uma
firma detentora de multiplas marcas estabelece precos de cada marca individualmente, ou seja, nem sequer internalizando o efeito de
uma variagao no preco de dada marca sobre a demanda por outras marcas de sua propriedade. A matriz de conduta, nesse modelo, seria
ento a matriz identidade de dimensao J, /,
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agucar refinado e a observagio do preco de agticar bruto importado (a principal
matéria-prima), os autores estdo na feliz posi¢ao de poder diretamente calcular o
custo marginal com elevada acurdcia. Esse custo marginal diretamente calculado
pode entao ser utilizado para calcular o pardmetro de conduta através do indice de
Lerner ajustado pela elasticidade-prego de demanda estimada, conforme (36). Dessa
maneira, o custo marginal e a conduta diretamente calculados podem ser comparados
ao custo marginal e a conduta estimados na estimagio conjunta de (31) e (35),
onde nio se assume o conhecimento de custos. Como a distancia entre os
parimetros estimados e os parAmetros calculados é modesta, os autores concluem
que em sua aplicagdo a industria de agicar “a metodologia (da nova organizagao
industrial empirica) tem um desempenho razoavelmente satisfatério (performs
reasonably well) ao estimar @ (o parAmetro de conduta)” (p. 370; tradugao livre
exceto palavras em itdlico; outros parénteses adicionados). Ou seja, os autores
interpretam seus resultados como evidéncia a favor da estimagao empirica do poder
de mercado em uma industria, sem o conhecimento de custos.”? Genesove e Mullin
também analisam #) a estimagao de conduta, ao se observar custos somente parcial-
mente (ou seja, alguns parAmetros da especificagio de custos sao restringidos aos
valores observados), e #) a estimacao de custos, ao se assumir o modelo de conduta,
na linha de uma segunda metodologia a qual voltamos agora nossa atengao.”

1.3.1.4 Estimacdo 2: selecdo estatistica de modelos

Gasmi, Laffont e Vuong (1990) propéem uma segunda metodologia onde o pes-
quisador, dado o seu conhecimento institucional da inddstria e sua andlise de
fatos estilizados, parte de um conjunto de modelos alternativos de conduta, de
dimensao finita, que sdo plausiveis # priori. Por exemplo, esse conjunto de modelos,
ou “familia de formulages”, poderia conter K hipéteses alternativas de conduta,

sendo dado por © ::{91, g, ..., 96} . Tomando uma hipétese candidata a cada

73. Alids Genesove e Mullin (1998) relatam que sua estimacao conjunta de demanda, custos e conduta subestima o poder de mercado,
a0 passo que superestima o custo marginal na indUstria de aclcar refinado. Salvo (2004) argumenta que esses vieses podem nao ser
coincidentes. Ele demonstra que em industrias que estdo sujeitas & ameaca de entrada (por exemplo, de produto importado) e onde essa
ameaca restringe precos pré-entrada, a conduta podera néo ser identificavel pela estatica comparativa. Em tais situacdes, a premissa
identificadora convencional de ortogonalidade entre as flutuagdes de demanda e o residuo da equacdo de precificacéo (34) néo é
satisfeita, gerando inconsisténcia nas estimativas. A observacao de custos pelo analista podera ser necesséria para se inferir conduta. De
fato, Genesove e Mullin (1998) admitem que os precos de acticar refinado na época estavam pressionados para baixo pela concorréncia
externa (potencial, pois ndo se observava importacdo em equilibrio), o que sugere, portanto, a possibilidade de inconsisténcia nas
estimativas. Nessa mesma linha, Corts (1999) mostra que a estimativa do parametro de conduta podera medir o poder de mercado
incorretamente em um modelo dindmico de oligopalio.

74. llustrando outras colocagdes que fizemos no item 1.3.1.1, na secdo final do artigo Genesove e Mullin (1998) também permitem a)
que o parametro de conduta varie entre periodos caracterizados por “guerra de precos” e periodos “normais”; ou b) que o parametro de
conduta seja funcéo linear da participacao (em termos de capacidade) da maior firma na indUstria. Em relacdo a (b), os autores tomam
o cuidado de alertar para a natureza descritiva, em vez de estrutural, dessa regressao, pelos motivos ja expostos.
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vez (digamos 8"), estima-se o modelo estrutural dado pela equagio de demanda (31)
e por equagdes de precificagdo (34), ou CPO equivalentes caso o modelo de con-
duta ndo esteja aninhado em (34), com 6 = o, computando-se a verossimilhanga de
que tal modelo teria gerado os dados observados. Cada modelo ¢ entao testado em
relagio a cada modelo alternativo usando-se testes de verossimilhanca relativa para
modelos nao-aninhados [Vuong (1989)], conforme exposto no Apéndice.

Em vez de basear a inferéncia do padrao de conduta na “distancia” do
parimetro estimado liviemente 8 em relagio a diferentes valores (discretos) vin-
culados a teoria de oligopdlio, esse método seleciona o melhor modelo de © (os
modelos de conduta considerados pelo analista) com base na qualidade de ajusta-
mento (goodness-of-fit) dos dados. Tal método, conhecido também como o “método
do menu” (menu approach), oferece a vantagem de vincular a estimagao direta-
mente a teoria [Nevo (1998)]. Ou seja, sao os dados que decidem diretamente
pelo modelo que melhor os explica. E evidente que o sucesso da inferéncia depen-
derd da qualidade da sele¢ao prévia dos elementos em © pelo analista. No entanto,
Gasmi, Laffont e Vuong (1990) enfatizam “a eficiéncia adicional ao incorporar
informagoes prévias através de restrigoes decorrentes de estruturas de mercado
especificas” (p. 519; tradugdo livre).”” Em outras palavras, exige-se menos dos
dados ao supor, a cada estimagao, um modelo-candidato alternativo de conduta,
restando a estimagao dos parimetros de demanda O e de oferta 3, no lugar de ter
de estimar os parAmetros de demanda, de oferta e de conduta juntos. Adicional-
mente, na inferéncia de industrias de bens diferenciados, 0 método requer uma
quantidade menor de restri¢oes de exclusio, conforme apontado por Nevo (1998).

1.3.1.5 llustracdo 2: selecdo estatistica de modelos

Gasmi, Laffont e Vuong (1992) ilustram a metodologia ao estudar o padrio de
comportamento em um modelo dinimico aplicado 2 industria de refrigerantes
(especificamente ao submercado de sabor cola) nos Estados Unidos entre 1968 e
1986 [ver também Gasmi e Vuong (1991)]. Eles consideram um jogo repetido
entre firmas duopolistas (Coca-Cola e Pepsicola) nas varidveis estratégicas de in-
vestimentos em midia e de pregos. A demanda pela cola de uma firma ¢ fungao do
preco préprio, do preco cruzado, da midia prépria e da midia cruzada. Entre os

75. A andlise dos autores sugere que a estimacao livre de conduta através da equacao de precificacao (34) — que aninha vérios padroes
de conduta e pode, portanto, ser descrita como um “modelo mais amplo” — pode apresentar estimativas ndo-confidveis: “diante da
qualidade dos dados geralmente utilizados em trabalhos empiricos em organizacdo industrial, e devido ao nimero elevado de parametros,
nossa experiéncia demonstra que a estimacéo do modelo mais amplo freqlientemente produz estimativas nao-confidveis dos parametros”
(p. 518; tradugao livre).
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modelos de conduta considerados (ou seja, os elementos de © ) estdo: #) ambas as
firmas estipulam pregos e midia simultaneamente segundo o padrio de compor-
tamento Nash (ou seja, cada firma toma o prego e o nivel de midia de sua rival
como dados ao estabelecer seu preco e sua midia); ) modelos em que uma das
firmas atua como lider de Stackelberg ao estabelecer preco e midia, a rival atuando
como seguidora; ¢) conluio (tdcito) em que as firmas maximizam uma média
ponderada de seus respectivos lucros; ) conluio em midia e concorréncia em
pregos; e ¢) conluio em midia e coordenagio em pregos. Além disso, os autores
consideram uma mudanga entre modelos supostamente ocorrida em 1976, apro-
ximadamente na metade do periodo considerado (caracterizando uma “mudanga
entre regimes’, ou regime switch). Em uma primeira andlise, ao estimar cada modelo-
candidato e efetuar testes de selecao entre modelos, verifica-se que os modelos que
incorporam alguma forma de coordenagio — candidatos () a (¢) — tém desem-
penho melhor que modelos calcados somente em nio-coordenagao — candidatos
(@) a (b). Eliminagao consecutiva de modelos-candidatos sugere que o padrao de
comportamento que melhor se ajusta aos dados ¢ caracterizado pela Coca-Cola
atuando como lider Stackelberg até 1976, com conluio em midia e concorréncia
em pregos a partir dessa data. As elasticidades de prego e de midia calculadas a
partir dos parimetros estimados do modelo comportamental selecionado também
parecem ser, segundo os autores, de qualidade superior as alternativas. A flexibilidade
da metodologia de selecao estatistica de modelos fica evidente a partir dessa ilus-
tragdo, em que modelos nio-aninhados sio testados entre si.

1.4 A EXPERIENCIA INTERNACIONAL NO ANTITRUSTE

Nesta se¢ao buscamos compatibilizar os resultados jd descritos com as restrigoes
impostas na prética aos SDCs, com especial énfase aos Estados Unidos (DOJ/
FTC) e Europa (EC).”® Se, por um lado, os métodos abordados mostram sua
adequagiao em intimeros estudos académicos, por outro, restrigdes de informagoes
e tempo para andlise impdem aos SDCs a necessidade de dispor de métodos que
nio demandem muito em termos de dados, e que sejam de fdcil e rdpida
implementagao. Assim, abordaremos um pequeno conjunto de métodos propostos
na udltima década que, em troca de uma tratabilidade maior, pragmaticamente
adotam hipéteses simplificadoras para efetuar estudos de antitruste.

De acordo com Ivaldi ez alii (20034), hd pelo menos duas formas de ameaga
a livre concorréncia, supondo-se a inexisténcia de dominancia de uma nica firma.
Apesar de bastante distintas em teoria, em termos préticos é muitas vezes dificil

76. Para uma anélise de politicas de concorréncia, ver Motta (2004), bem como a anélise detalhada de varios casos.
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distingui-las. A primeira forma ¢ conhecida como colusdo tdcita,”” que pode ser
melhor entendida como o resultado de as firmas se comportarem como se houvesse
uma tnica firma dominante no mercado. A segunda forma, as vezes chamada de
rivalidade individual,”® ocorre quando a concentragao do mercado ¢ alta o suficiente
para fazer com que uma situagio nio-competitiva ocorra mesmo que nenhuma
das firmas possa ser considerada dominante.

Motta (2004, se¢io 5.7) propde duas questdes-chave que um SDC deve

investigar antes de autorizar uma fusao:”

1. Quais os efeitos unilaterais da fusao?

Ou seja, se as firmas envolvidas na fusio irdo aumentar os pregos de forma signi-
ficativa apds a autorizagao da mesma. Em caso negativo, o SDC deve responder se

2. A fusdo tende a tornar as condi¢des mais propicias para a ocorréncia de
efeitos coordenados (pré-colusivos)?

Ou seja, se a fusao alteraria as condi¢des de concorréncia na indistria
investigada a ponto de tornar a colusdo (tdcita ou explicita) entre as firmas mais
provdvel.

7

Tal compartimentalizagao nao ¢ uninime, nem estd imune a criticas. De
acordo com a “EU Merger Regulation”, por exemplo, a primeira questdo a ser
investigada seria se a fusdo resulta em dominéncia de uma tinica firma (single-firm
dominance). Caso o SDC adote o padrio de bem-estar total (o somatério dos
efeitos sobre o consumidor e sobre o produtor), em vez do bem-estar somente do
consumidor, ao analisar a primeira questao, alguma énfase poderd ser colocada na
possivel redugio de custos fixos. Lembre que, por nio afetar o prego de equilibrio,
um SDC que adota o padrio de bem-estar do consumidor tenderd a ignorar a
gera¢ao de economias fixas [ver Farrell e Shapiro (1990)]. Quanto a segunda questao,
observe que a existéncia de condigdes favordveis ao conluio nao implica que essa
agao concertada ird necessariamente ocorrer; tipicamente o equilibrio colusivo
nao serd o tnico, podendo, por exemplo, permanecer o equilibrio estdtico. Com-
petird ao SDC avaliar o peso que deverd atribuir 4 possibilidade de agao coordenada,
advinda da andlise da segunda questao.

77.Também aludida como dominancia coletiva (joint dominance) ou interacdo por efeitos coordenados (coordinated effects). No Brasil,
costuma-se usar a expressao “exercicio coordenado de poder de mercado”.

78.Também aludida como interacao por efeitos unilaterais (unilateral effects). No Brasil, costuma-se usar “exercicio unilateral de poder
de mercado”.

79. A esse respeito, vejam-se as recentes contribuicdes de Ivaldi et alii(2003a e b) para a Comissdo Européia.
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Em termos técnicos, o estudo de efeitos unilaterais consiste na comparagio
entre os equilibrios nao-cooperativos estdticos na industria em questao pré e pSs-
fusao. Intuitivamente, supondo-se a auséncia de eficiéncias (varidveis), espera-se
que uma fusio entre firmas produtoras de marcas substitutas leve a um aumento
de pregos, resultando na diminuigao do excedente do consumidor (assumindo
também a auséncia de impacto sobre a inova¢do). No entanto, se a fusio gerar
eficiéncias ou promover a inovagao, o efeito final sobre o bem-estar ¢ ambiguo,
pelo fato de o poder de mercado poder ser compensado pela redugio de pregos
advinda dos ganhos de eficiéncia ou 0 aumento da utilidade decorrente da melhoria
de qualidade. Alternativamente, o estudo de efeitos coordenados, cuja andlise foge do
escopo deste trabalho,* consiste na avaliagao de como o ato de concentragio poderd
alterar as caracterfsticas da inddstria no sentido de favorecer ou incentivar a adocao
de algum equilibrio cooperativo, em detrimento do equilibrio nao-cooperativo.

A forma mais direta de detectar o exercicio de poder de mercado por parte
das firmas envolvidas em uma fusao é investigar se elas terdo como impor aumentos
de precos apés a fusio. Em tese, tal andlise poderia ser feita com os métodos
econométricos descritos anteriormente, mas por vezes torna-se dificil, se nao
invidvel, a realiza¢io de tal andlise, principalmente por falta de dados e de tempo
para sua coleta e andlise.* Adicionalmente, hd fatores de dificil avaliagao por parte
do analista, tais como os ganhos de eficiéncia necessdrios para compensar o aumento
de pregos decorrente da fusio.®

Muito em fungio da dificuldade de tratamento, os SDC’s, especialmente o
DOQOJ americano, tendem a se concentrar no estudo dos efeitos unilaterais das
fusoes; apesar do interesse recente do DOJ* e, principalmente, da Comissao
Européia sobre o assunto,’ o fato de implementagoes empiricas do estudo de
efeitos coordenados nio estarem devidamente desenvolvidas é um fator limitante
ao seu estudo.®’

80. Ivaldi et alii (2003 b) é um interessante survey sobre tal assunto.
81. Tal observacdo traz a tona a necessidade, & qual nem sempre é dada a devida importancia, de uma "“generosidade” maior para com
os analistas tanto em termos de prazo, como em termos de dados, para que estes tenham melhores condigdes de realizar seu trabalho.

82. A esse respeito, como notamos adiante, é possivel estimar os ganhos de eficiéncia necessarios para que a variagao de precos seja
nula, entdo comparando o valor das eficiéncias implicitamente obtidas com o apresentado de forma convincente pelas partes; evita-se,
assim, o estabelecimento arbitrario de ganhos de eficiéncia.

83. Através de tender offer para o seu estudo, em 2003.

84.Tal interesse em efeitos coordenados de fuses recebeu recentemente atencéo especial em funcéo da fuséo proposta entre as firmas
Airtours e First Choice, no mercado briténico de pacotes turisticos — rejeitado pela Comissao de Competicao Européia. A fusdo criaria
um “triopdlio” simétrico, 0 qual, segundo a comissao, aumentaria a sustentabilidade do conluio.

85. Para uma contribuicdo recente a literatura tedrica de efeitos coordenados com punicdes 6timas, ver Kiihn (2004) e Davis, Huse e van
Reenen (2005), para uma inovadora implementaco empirica de efeitos coordenados.
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1.4.1 Modelos calibrados de simulacao de efeitos unilaterais

Uma importante caracteristica institucional do SDC americano ¢ o pouco tempo
concedido 2 andlise dos efeitos de uma fusio, o que em muito dificulta a
implementagao de métodos mais demandantes em termos de técnica e de dados.
Tal fato levou a proposi¢ao de modelos parcimoniosos e de cdlculo rdpido, ainda
que sob o risco de serem considerados demasiadamente simples.

1.4.1.1 0 modelo PCAIDS

Dentre os métodos parcimoniosos jd referidos, um dos que tém recebido conside-
rdvel atengdo nos dltimos anos ¢ o chamado PCAIDS, proposto em Epstein e
Rubinfeld (2002). A hipétese fundamental desse modelo ¢ a proporcionalidade
entre as elasticidades-prego cruzadas e os market shares das firmas. Isso permite o
cdlculo dos efeitos unilaterais de uma fusio necessitando-se apenas conhecer o
valor de market shares, da elasticidade-preco prépria da indiistria e da elasticidade-
prego propria de wm dos produtos, para que entdo se obtenha a matriz de elasticidades.

A intui¢do econdmica subjacente a hipé6tese de proporcionalidade ¢ que a
participagao de mercado perdida por uma firma como conseqiiéncia de um aumento
de pregos é absorvida pelas demais firmas em propor¢io as suas proprias participagoes
de mercado. Segundo seus préprios propositores, a hipétese de proporcionalidade
parece mais apropriada em mercados com diferenciagio de produtos limitada —
o que excluiria, por exemplo, mercados de automéveis e tecnologia em geral.

Especificagio da demanda. Para melhor ilustrar o método, considere um mer-
cado de produtos diferenciados com / firmas uniproduto agindo como competi-
dores Nash-Bertrand. A fungao demanda (em termos de shares) é dada por:

J
s.=aq; +;B/k' In(p,)

e pode ser escrita na forma matricial por:
s=A+B.p

No modelo AIDS,* a matriz B deve satisfazer as propriedades de homogeneidade
e adding-up — a primeira implicando que as marker shares nao se alteram em

86. Considerado em detalhe na Segdo 1.2.
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decorréncia de um aumento uniforme nos pregos de todos os produtos do mercado
(e na renda do consumidor), e a segunda, implicando que as market shares somem
um. Em conseqiiéncia disso, ¢ possivel escrever as elasticidades como fungio dos
market shares (s), elementos da matriz B, e da elasticidade da inddstria (N),

+s5..(1+n)-1

)b
¥
5

B.
njk:5_1k+5j'(l+r])
j

O modelo PCAIDS de Epstein e Rubinfeld (2002) impde uma estrutura
adicional sobre a matriz B, logo, sobre a matriz de elasticidades, a saber,

S
J

B]‘k =_1_

- By
s,

7

Supondo que um dos elementos da diagonal seja conhecido — o termo B, ,

sem perda de generalidade — a relagdo entre ele e os demais termos da diagonal da
matriz B é dada por:

s, 1—5].

B]j =—. 'Bn

I-5, 5

Exemplo. Suponha o caso J = 3 para fixar idéias. Plugando-se os elementos

fora da diagonal, obtém-se:

0 ; s o O
1l Bn _1 : Bzz 1 : BﬁD
O S 4 O
— D 5 5 =
B - D_ * Bll BZZ - &3|:|
0l-s -5, 0
ERET A
B 1 _ 53 M1 1 —53 ° 2 3 E

106 08/06/06, 16:10



ESTIMACAO E IDENTIFICACAO DE DEMANDA E DE OFERTA | 107

usando-se a relagao entre os elementos da diagonal, chega-se em:

UJ 5, 5, ]
[l Bll _1 . Bzz - Bﬁa U
0 -5 1-5 0
(Y s 1-35 s 0
B= D_ 2 * Bll 2 2 Bll - : @3 D
D 1- ) 1 1 Sl 1—52 D
(I s s 1-5 g
B [311 -— Bzz —. > ﬁlD
g1-s, 1-5, 1-s 5 8

e, finalmente, a matriz B ¢ obtida apenas como fung¢io dos observédveis (market

shares) e de B, :

t s s 1-5 s s 1-35 ]
UJ Bn . : Bll —. . . ﬁlD
0 1-5, 1-y 5 -5 1-=s5 ¢ 0
(Y s 1-5 s s 1-35 H
B=GF——. Bn . : Bn -— . : ﬁlD
0l-s 1-s5 5 1-s5, 1-5 5 0
o s s 1-5 s 1-35 g
O-—2 Bn -— : . Bn . 2. ﬁl H
g 1-s, I-s5, 1-5 5 1-5, 5 8

A matriz de elasticidades correspondente ¢ entao obtida como:

J &+5 4 _ 85 5 1= &4‘5 No- S5 1 175 Bn +5 ng

0 % : 1_51 ‘1_51 ' S 5 1 1 = 1 Sl 3 sl ; U

) _ 0

E=[—2_ 5 Bn +s,. n 52__1_52_& +;2.rf -1 _Ls—ﬁl_%& +5z-r|*|:|
0 1- 52 5, 1-5 5 1=, 175 5 5 U
E_ S3 Bll + _i.i_ﬁ_&.p%_n* 5_3_1_—53_&+53_n* -1 E
g1- 53 3 I=s; 1= 5 5 I=s 5 5 =

onde " =(1+n), o que demonstra a necessidade de se ter a elasticidade da in-
ddstria.®
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De posse da especificagio da demanda, remetemos o leitor & Subsegdo 1.1.1,
que descreve a obtengdo dos equilibrios pré e pés-fusio, ou mesmo ao Capitulo 2
deste livro.

1.4.1.2 0 modelo ALM

Revisitaremos brevemente o modelo logiz, discutido em detalhe na Subsegdo 1.2.4,
para entdo abordar o modelo ALM, proposto em Werden e Froeb (1994).

Tal como no caso do PCAIDS, a motivagiao desse modelo reside na sua
parciménia e tratabilidade, por gerar férmulas analiticas das quantidades de inte-
resse e ter um requisito pequeno de dados: apenas os pregos (pré-fusio) e marker
shares das firmas sio necessirios.

Especificagio da demanda. Werden e Froeb (1994) supoem que a utilidade
condicional indireta do consumidor ¢ dada por:

u; =0, +¢g,

i=1L.,1;7=L.., J;t=L..T

onde O,

7
dutos, e o termo idiossincritico, que pode tanto ser interpretado por caracteristicas

—_ — A 7 . .y
=a, =, o parimetro B ¢ suposto constante entre individuos e pro-

como preferéncias individuais subjetivas nao-observadas (pelo econometrista), segue
a distribuicdo de valores extremos do tipo I, de forma que diferencas de qualidade
entre produtos sdo capturadas por diferencas no termo de intercepto, ;. Como
jd vimos, o market share do produto j ¢ dado por:

eXp(G/ _Bf’/)
J
;CXP(Gk - Bpk)

i

Sem perda de generalidade, considere o bem / como sendo o bem exterior, e
suponha que p; = 0, de forma que sua utilidade seja constante, e denote por p
uma média ponderada (por exemplo, pelos market shares em valor) de pregos pré-
fusao. A elasticidade-preco da demanda da industria (bens internos) ¢ dada por:
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onde s:=1 - s](p) reflete a soma dos market shares dos bens interiores, e A é um
ndmero real cuja derivada é avaliada no ponto A =1 [ver Werden e Froeb (1994),
para detalhes]. O termo 1), , tomado por Werden e Froeb (1994) e Werden, Froeb
e Tardiff (1996) como o primeiro elemento fundamental do modelo, mede a
variagao na demanda dos bens interiores em face de um aumento de seus precos
por um fator (uniforme entre eles) A .

Realizando cdlculos andlogos aos feitos em 1.2.4.4, obtém-se férmulas para

as elasticidades-prego préprias e cruzadas dos produtos do mercado, que sao dadas
por, respectivamente,

n;,==B.2 (1_5/‘)

Ne=B.p -5

O segundo elemento fundamental do modelo sao os market shares condicio-
nados ao fato de um bem interior ter sido consumido, obtido como uma probabi-
lidade condicional,

Resolvendo-se a equagio acima para 5; ¢ plugando-se nas férmulas das elasti-
cidades, obtém-se:

?; - @.f.(l—si/,)+r], .SWE

?

n;=-B.2 (1_5/‘)=

Pi - Syr (Bf_rll)

Ne=B.p0-5=
P
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Convém notar a necessidade de se impor 3. p —n, >0. Caso isso nao ocorra,
as elasticidades cruzadas entre guaisquer bens j e k serdo negativas, o que implicaria
que os bens em um dado mercado sao todos complementos.

E ainda importante notar que as varidveis a serem calibradas se resumem a
N, » que controla a substituibilidade entre os bens internos e o bem exterior, e 3,
que controla a substituibilidade entre os bens internos, enquanto se supde que os
pregos e market shares sao observados, e as elasticidades préprias e cruzadas podem
ser computadas. Os parAmetros B e n, sio quantidades da indiistria, e nio da
firma, podendo ser estimados, obtidos de estudos anteriores, ou calibrados para
que os markups gerados pelo modelo aproximem os markups observados (supondo-se
que estes sejam conhecidos, obtidos, ou estimdveis de alguma forma).

De posse do valor de B, volta-se a férmula de shares e, tomando-se o logaritmo

da razao entre s.es, (e lembrando-se que p = 0), tem-se:

s, O EEXP(GJ - BP/)D
In ﬁ;ﬁ In0— -~ 27[]

E exp(a,) H

Resolvendo-se a equagao acima para O ; chega-se a:

ij=0(/+ln(5j)—ln(s/)+[3pj, j=L.., /-1

onde o valor de O, pode ser fixado como uma constante (0, =0, sem perda de
generalidade), fazendo com que as quantidades do lado direito da equagao
tenham sido todas previamente determinadas. Plugando-se s, =n,/Bp e
;=S (1 -n, /[3;7) na equagao acima obtém-se:

= 0 ‘
Cx].=a/+ln(sj/[)—ln§#—lg+ﬁpj, j=L..,J] -1
I

J-1
Assim, pode-se obter {G ]} _:1 analiticamente conhecendo-se precos, shares,

o parimetro [3, e a elasticidade n, , da inddstria.
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Os equilibrios pré e pds-fusio. Tendo resolvido o lado da demanda, Werden e

Froeb (1994) fazem uma série de hipéteses sobre o lado da oferta, a saber:
e antes da fusdo, cada firma produz apenas um produto diferenciado;

® as firmas tém apenas custos marginais ¢, SUpOStos constantes em quanti-
dade, nio tendo custos fixos;

[ ] ﬁrmas competem €m precgos; €

o todas as demais caracteristicas dos produtos sao tomadas como fixas (ou
seja, a fusdo nio pode estimular a entrada, nem o reposicionamento de produtos

pelas firmas existentes).

Assim, recordando a expressio (2), a CPO de Nash-Bertrand pré-fusio ¢
dada por:

A LT
?; n;

que, plugando-se o valor das elasticidades préprias, pode ser reescrita como:

)4
B. 15(1 _5/‘/1) +n, . S

p,—c, = ,j =l J -1

implicando que a margem da firma ¢ crescente no seu market share (s;) — lembre
que . p —n, >0 — e decrescente tanto na substituibilidade entre os bens inte-
riores (3), como na substituibilidade entre bens interiores e o bem exterior (1 ).
Assim, a equagdo acima permite recuperar os custos marginais pré-fusao em termos
de varidveis observadas ou previamente determinadas.

Para se obter a estimativa de pregos para o equilibrio pés-fusio, utilizam-se
as estimativas de custo marginal pré-fusio (podendo-se ainda incluir estimativas
de ganhos de eficiéncia). Suponha, sem perda de generalidade, que as firmas 1 e 2
se fundem, formando a firma 7. A CPO da firma m ¢ dada por:

?
B. Iz (1_5m/1)+n1 < Syt

P =p, 6 =
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onde s ¢ o market share combinado das firmas 1 e 2, pré-fusio.”” Ou seja, a

i1
margem da firma ¢ decrescente na substituibilidade entre os bens interiores (B) e
na substituibilidade entre bens interiores e o bem exterior (N ), e crescente no

market share pré-fusio combinado das firmas 1 e 2 (sml ), em fungao de se ter

[3.]7—I']I>O.

1.4.1.3 Andlise critica dos modelos calibrados de simulacdo

Os modelos abordados nesta segao sao especialmente tteis quando se trabalha sob
restri¢des de tempo e obten¢ao de dados, e af residem sua maior virtude e sua
maior fragilidade. Por serem simplifica¢oes de modelos estudados anteriormente,
além das propriedades indesejdveis dos modelos originais, eles herdam caracteris-
ticas indesejdveis adicionais. Seu uso é recomendado apenas em estudos de cardter
exploratério, ou quando restrigoes severas de tempo e dados forem observadas.

1.5 CONSIDERACOES PRATICAS NA ESTIMACAO ESTRUTURAL

Nesta segao oferecemos comentdrios de natureza prdtica relevantes ao analista que
tem ao seu alcance dados sobre alguma inddstria e deseja estimar a estrutura dessa
industria. Procuramos tecer a discussao da forma mais intuitiva possivel.

1.5.1 Requisitos de dados

Tipicamente — e deixando de lado por agora a existéncia de efeitos dindmicos —
identifica-se cada observagao como refletindo o ponto de equilibrio em um mer-
cado estdtico. Observa¢oes podem corresponder: 2) a um mesmo mercado geo-
gréfico ao longo do tempo, sendo que cada periodo no tempo ¢ entdo tratado
como uma realizagio distinta desse mercado (por exemplo, dados referentes ao
Distrito Federal em janeiro de 2005 correspondem a uma realizagao de mercado,
a0 passo que dados referentes ao Distrito Federal em fevereiro de 2005 correspondem
a outra realizagdo); 4) a diferentes mercados geogrificos em um mesmo periodo
no tempo (dados referentes a diferentes mercados geogréficos sio tratados como
diferentes realizagdes de um mesmo processo de geragio de dados ou de distintos
processos com parimetros em comum a serem estimados); ou ¢) a uma combinagao
dos dois anteriores. O valor de dados em painel — onde, por exemplo, dados
referentes a diferentes mercados geogréficos sao coletados ao longo do tempo —
provém da disponibilidade de observagoes tanto na dimensao temporal como na
cross-section.

87. Para uma discussao mais detalhada, incluindo aplicagdes e discussdes referentes a excedente do consumidor e bem-estar, ver Werden
e Froeb (1994) e Werden, Froeb e Tardiff (1996).
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De maneira geral, quanto maior o nimero de observagdes a disposi¢ao do
analista, menor serd o erro-padrao das estimativas. No entanto, nio ¢ necessaria-
mente verdade que mais dados (ou dados mais freqiientes) sejam sempre melho-
res. Por exemplo, Genesove e Mullin (1998) optam por agregar dados para uma
periodicidade trimestral, apesar de terem dados semanais disponiveis, em fun¢io
da alta correlagio serial observada nos tltimos, que precisaria ser tratada de forma
satisfatdria (ver a seguir). Além disso, uma premissa implicita em muitos trabalhos
empiricos envolvendo estimagio estrutural (apesar de poucas vezes explicitada
pelo pesquisador) ¢ que as observagoes ao longo do tempo sio realizagoes de um
mesmo processo de geragao de dados, cujos pardmetros sao invariantes no tempo.
Tal premissa pode fazer sentido quando o periodo de tempo ao qual os dados
correspondem ¢ razoavelmente curto, digamos trés a quatro anos. No entanto,
quando o periodo de tempo for mais longo, ou a industria sob estudo estiver em
franca evolugio (por exemplo, telefonia mdével), o analista deverd considerar a
possibilidade de que esteja ocorrendo uma variagao ou quebra estrutural, com
mudanga nos pardmetros estruturais, como, por exemplo, uma alteragao nas pre-
feréncias dos consumidores. Se tal possibilidade for concreta, o analista deverd
incorporar a variagio ou quebra estrutural em sua especificagao, adicionando —
para citar um exemplo simples — efeitos de tempo ou uma varidvel de tempo.

Como exposto acima, para efetuar a estimagao estrutural o analista ird re-
querer séries de precos e quantidades, seja na dimensao temporal e/ou na dimensao
da cross-section, junto com deslocadores exégenos de demanda (incluidos na
especificagiao de demanda, mas tipicamente excluidos da especificagao de oferta,
utilizados, portanto, na identificagao do lado de oferta) e deslocadores exégenos
de oferta (incluidos na especificagio de oferta, mas tipicamente excluidos da
especificagiao de demanda, podendo, portanto, ser utilizados na identifica¢ao de
demanda).

Ilustramos os requisitos de dados com referéncia a estimagiao de modelos
discretos de demanda, pelo fato de estes modelos necessitarem de uma disponibi-
lidade maior de dados (lembrar que, nesses modelos, como o consumidor deman-
da caracteristicas de produtos em vez de demandar produtos em si, s30 necessdrios
dados referentes a caracterfsticas da industria em estudo).

Dacdos agregados de mercado (market level data). O caso cléssico do uso de
dados de mercado para estima¢do de modelos discretos é Berry, Levinsohn e Pakes
(1995). Os requisitos minimos de dados sao:

e Precos, quantidades vendidas e caracteristicas (podendo incluir dados de
publicidade) dos produtos no mercado.
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Em termos da notacio acima, tais informagoes nos fornecem Py X € g, para
todo produto j = 1, ..., / dentro do mercado.

Para que se obtenham os market shares dos produtos, necessita-se do tamanho
do mercado. No caso de automdveis, tal como em Berry, Levinsohn e Pakes (1995
e 2004), para o mercado americano, uma primeira aproximagao ¢ dada pelo nu-
mero de unidades familiares (que ndo seria tao satisfatdria para o caso brasileiro,
pelo fato de o pafs ser bem mais pobre); para Bresnahan, Stern e Trajtenberg
(1997), o tamanho do mercado é tomado como sendo o nimero de trabalhadores
de escritério no pafs. Em resumo, tem-se que:

e Tamanho do mercado = dados + hipdteses.

De posse do tamanho do mercado, tem-se agora s],] =0, 1, .., /. Nao ¢
incomum que pesquisadores fagam experimentos, alterando o tamanho do mer-
cado a fim de checar a robustez dos resultados obtidos.

Opcionalmente, tal como de inicio feito em Nevo (2000 e 2001), podem-se
incluir caracteristicas demogréficas (tamanho da unidade familiar, existéncia de
criangas etc.) no modelo [varidveis z, em termos de notagao adotada, por exemplo,
em (29)]. Uma forma de fazé-lo ¢ extrair realizagoes de dados do censo, o que tem
uma interpretagdo nao-paramétrica. Alternativamente, poder-se-ia estimar uma
distribui¢ao paramétrica sobre os dados disponiveis e, de posse das estimativas
dos parimetros, gerar varidveis aleatérias com essa mesma distribuigao.

As principais vantagens dos dados em nivel de mercado sao duas:
e S30 mais faceis de serem obtidos.

e O risco de viés de selecao ¢ relativamente pequeno (em contraste com o
que acontece com microdados — ver adiante).

As principais desvantagens giram em torno do tratamento menos satisfatdrio

de heterogeneidade do consumidor:

e O fato de a estimagdo ser potencialmente mais dificil (hd pouca informagio
sobre as caracteristicas do consumidor que comprou determinado produto).

e O fato de se usar informagdes sobre a distribui¢io de, por exemplo, carac-
teristicas demogrdficas, e ndo as caracteristicas associadas a cada unidade familiar.

Microdados — micro data. No caso de microdados, os requisitos minimos

e Precos e caracteristicas (podendo incluir dados de publicidade) de todos os
produtos no mercado.
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e As escolhas feitas pelos consumidores.

Em termos da notag¢ao acima, tais informacoes nos fornecem P> X, €q. para
iy ij
todo produto j = 1, ..., / dentro do mercado e consumidor i = 1, ..., /.

Tal como no caso anterior, opcionalmente, pode-se incluir caracteristicas
demogrificas de cada familia no modelo.

As principais vantagens dos microdados referem-se ao tratamento de

heterogeneidade:

e Oportunidade de avaliar em detalhe o impacto das caracteristicas
demogréficas nas escolhas.

e Oportunidade de observar o consumidor/unidade familiar em vérios
periodos, tendo acesso a seu comportamento dinimico.

7

e Em tese, a estimagio ¢ mais simples, pela maior informagio fornecida
(confronte-se com o caso anterior).

As principais desvantagens sao:
e Dificuldade de conseguir os dados.

e Viés de selecao, ou seja, a possibilidade de a amostra considerada nao ser
representativa da populagio para a qual se deseja extrapolar o estudo (considere os
efeitos de se modelar a demanda por automdveis para uma amostra de classe média
alta e as conseqiiéncias de seu uso para toda a populagio brasileira).

e Finalmente, a potencial inconsisténcia das estimativas, pela dificuldade de
se controlar a endogeneidade.

Um comentdrio importante diz respeito a distribui¢io (ou cobertura) de
produtos em mercados de produtos diferenciados. A situago ideal é aquela em
que todas as marcas de interesse para o estudo encontrem-se sempre disponiveis
no ponto de varejo no momento em que o consumidor toma sua decisao de compra.
Afinal, ¢ o que se assume ao procurar inferir a substituibilidade entre marcas. Na
prética, poucas marcas estao disponiveis o tempo todo no ponto de varejo, seja
porque os estoques acabaram no estabelecimento ou porque o estabelecimento
opta por nio distribuir aquela marca. E possivel que os erros decorrentes de tal
ocorréncia se anulem no agregado, ao trabalharmos com dados agregados de mer-
cado (market level data) ou ao agregarmos as decisoes individuais de cada consu-
midor quando os dados em questao sejam microdados. Mas é pouco provdvel que
tal distor¢ao seja trivial quando da introdugao de uma nova marca, em que sua
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distribuicao esteja em evolugao ao longo de um periodo mais longo de tempo.
Sempre que possivel valerd a pena para o analista procurar obter informagées a
respeito de distribui¢ao, incorporando-as a estimagao. Tais dados s3o coletados
por agéncias de coleta de dados como a ACNielsen e a IRI*® [para algumas aplicagoes

ver Mariuzzo, Walsh e Whelan (2004) e Slade (2004)].

Vale mencionar ainda o cuidado que deverd ser tomado pelo analista quando
a prdtica de descontos ao consumidor através de cupons ou outras vantagens for
difundida em determinada industria sob estudo (ainda que tal prdtica no Brasil
seja timida em comparagio com, por exemplo, os Estados Unidos). O desafio que
se apresenta aqui é que dados sobre cupons poderao nao ser observados pelo ana-
lista, ou observados somente imperfeitamente: como entao obter os pregos liquidos
pagos pelos consumidores? Vale também mencionar que os pregos coletados por
agéncias como ACNielsen podem corresponder nao aos pregos médios no periodo
(ou seja, receita no periodo dividida por quantidade vendida no periodo) mas sim
a pregos praticados 70 momento em que a coleta ¢ feita (por exemplo, uma vez ao
més, ou uma vez por semana), podendo esse preco variar substancialmente entre
um momento de coleta e o préximo. Essa distor¢ao nao estard presente quando o
analista estiver trabalhando com microdados.

1.5.2 Nivel de agregacao de dados

Uma consideragao prética importante diz respeito ao nivel de agregacao dos dados.
A agregagio pode se dar em vidrias dimensdes: @) agregagao no espago geografico;
b) agregagdo por embalagem, versao ou sabor; ¢) agregagao por canal de vendas (e,
para cada canal de vendas, por estabelecimento); e d) agregagio no tempo. A
titulo de ilustra¢do, um analista hipotético que estivesse examinando a inddstria
de bebidas carbonatadas (refrigerantes), com toda sorte de dados a sua disposigao,
poderia optar por um nivel de (des)agregagao tal que uma observagao equivaleria
a um vetor de pregos, quantidades vendidas e caracteristicas para cada sabor (laranja),
para cada marca (Fanta), para cada tamanho de embalagem (garrafa familiar de 2
litros em PET), correspondente a vendas através de supermercados com cinco ou
mais caixas (checkouts) no municipio de Campinas na semana de 5 de fevereiro de
2005. Em outro extremo, uma observa¢ao poderia ser definida como um vetor de
pregos, quantidades vendidas e caracteristicas (médias) por marca (Fanta), para

88. Um ponto semelhante deve ser feito com respeito a tentativa pelo analista de obter dados sobre promogdes realizadas por produto-
res e/ou varejistas junto a consumidores. A literatura em marketing demonstra claramente a eficacia de promogdes em aumentar o
volume de vendas. Apesar de a teoria econdmica nao informar de maneira explicita como essa atividade promocional e publicitaria deve
ser modelada, faz sentido conceber que a posse pelo analista de dados sobre promocGes podera melhorar sensivelmente a acuracia das
estimativas.
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todos os sabores e tamanhos de embalagem, através de todos os canais de venda
(varejistas self-service, varejistas tradicionais com balcio de vendas e bares), para
todo o Brasil, no ano de 2005.

Naturalmente, quanto mais desagregados estiverem os dados, maior ¢ o con-
junto de possibilidades que o analista terd em maos na hora de partir para a mode-
lagem e a estimagao (desde que a coleta de dados de maneira mais desagregada nao
tenha introduzido maiores erros de medida). No entanto, a utilizacao dos dados
na forma mais desagregada possivel nao necessariamente serd a mais indicada. Em
alguns casos, os dados em nivel demasiadamente desagregado, em virtude do pro-
cesso de coleta, poderdo conter muito ruido. Serd aconselhdvel que o analista
entdo proceda a agregagdo dos dados. Mas qual serd o nivel 6timo de agregagao? A
resposta aqui dependerd de questdes institucionais e muito provavelmente nao
haverd uma resposta definitiva, devendo o analista testar a robustez de seus resul-
tados estimando, quando possivel, dados com diferentes niveis de agregagao. Uma
boa precaugao consiste em considerar se os niveis de agregagao nao ignoram im-
portante variagao que possa estar ocorrendo em niveis menos agregados. Voltando
ao exemplo de refrigerantes, conhecimento institucional poderd sugerir que a es-
timagao de elasticidades-preco deverd utilizar dados suficientemente desagregados
por embalagem e por canal de vendas. A sensibilidade a pre¢os do consumidor de
Guarand Antarctica na embalagem familiar de 2 litros, vendida através de grandes
supermercados, certamente serd distinta da sensibilidade a pregos do consumidor
de Guarand Antarctica na embalagem de consumo individual de 350 ml, vendida
através de bares (assim como a distribui¢ao dessa mesma marca poderd ser tradicio-
nalmente mais forte no canal bar do que no canal varejo). Ao estimar uma equagao
de demanda, o analista poderd entao utilizar: ) todos os dados, porém de forma
desagregada por embalagem e canal de vendas, incluindo, portanto, efeitos fixos
em sua especifica¢io (assim como interacoes desses efeitos fixos com, por exemplo,
precos); ou &) dados referentes a cada tamanho de embalagem e cada canal de
vendas separadamente, estimando uma equagao distinta para cada combinagao de
embalagem e canal. Similarmente, a agregagao na dimensao geogréfica deverd con-
siderar a possibilidade de que as preferéncias de consumidores, assim como o
comportamento das firmas servindo esses consumidores, poderdo ser distintos
em diferentes mercados geograficos. Por exemplo, por motivos institucionais, a
penetragao de bebidas dietéticas (por exemplo, Coca Light) ¢ sabidamente maior
na cidade do Rio de Janeiro do que em outras grandes cidades como Sao Paulo.
De posse de dados em painel, um analista, estimando uma equagio como a (15),
deverd entdo permitir tal varia¢ao através da inclusao em sua especificagio de
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efeitos fixos de cidade-marca (e possivelmente interagindo esses efeitos com pregos,
sendo a identificagao do coeficiente de precos dada, entdo, pela variagio temporal).®’

Quanto 2 agregagio no tempo, pode haver um zade-off entre eficiéncia (quanto
maior o nimero de observagdes, maior o niimero de graus de liberdade) e correlagao
serial: é concebivel que um analista, dispondo de observagoes com varia¢ao tem-
poral semanal, opte por agregar os dados na dimensao temporal para periodos
mensais. Apesar de estar reduzindo o nimero de observa¢oes em 3/4, a correlagao
serial entre observagdes mensais poderd ser menor do que entre observagoes semanais,
podendo ser tratada de modo mais satisfatério, utilizando-se, por exemplo, o
estimador de covariincia de Newey e West (1987).

1.5.3 Escolha de variavel dependente (regressao reversa)

Em algumas situagoes, particularmente na estimagao de demanda por produtos
homoggéneos, o analista deve escolher ndo somente a forma funcional (ver subsegao
adiante) como também a varidvel dependente, a saber, pregos ou quantidades —
por exemplo, ao passo que Genesove e Mullin (1998) tomam quantidades como
a varidvel dependente, Parker e Roller (1997) escolhem pregos. Aqui, até onde
sabemos, a literatura ¢ escassa. A andlise dos residuos (fizted residuals) poderd dar
subsidios ao analista com respeito a qual regressao ¢ preferivel. Vale ressaltar que a
robustez das estimativas a escolha de determinada varidvel dependente pode ser
verificada através da estimagdo da regressao reversa. Carlton (2003) comenta que
“parece ser uma regularidade empirica que um (pesquisador) freqiientemente pode
obter uma elasticidade alta ao simplesmente estimar precos em quantidades do
que o inverso!” (p. 8; tradugao livre).

89. Em diversos momentos é concebivel que o analista trabalhe, mediante algumas premissas, em nivel menos agregado do que o nivel
de agregacdo em que os dados estao disponiveis. Para citar um exemplo [Salvo (2005)], assuma que dados de demanda por cimento
(precos, quantidades, atividade na construcéo civil etc.) estao disponiveis somente por estado (unidade da federacéo), mas o analista
deseja trabalhar no nivel de municipio. (Note que hd em média 200 municipios por estado, totalizando aproximadamente 5.600 muni-
cipios no Brasil.) Uma possibilidade consiste em, inicialmente, estimar uma curva de demanda para cada estado a partir dos dados
estaduais. Observe que a curva de demanda (inversa) de determinado estado é o resultado da soma horizontal das curvas de demanda
(inversas) de todos os municipios localizados naquele estado. Agora assuma que o preco de reserva do consumidor que mais valoriza o
produto (o highest-valuation consumer) em cada municipio ndo varia entre municipios naquele estado (ou seja, o intercepto no eixo de
preco é 0 mesmo para a curva de demanda de cada municipio naquele estado). Assuma também que na medida em que o tamanho de
mercado dos municipios (dado pelo tamanho de suas populacées) varia, as curvas de demanda dos municipios alteram-se de maneira
“multiplicativa”, ou seja, elas giram ao redor do intercepto de preco. A partir da curva de demanda (inversa) do estado S dada por,

digamos, p = as— B,q, o analista pode obter uma estimativa da curva de demanda do municipio M, ou seja p = a,,— B,,g, onde

Y o . -
ay,=0,eB, = Y—‘ By, sendo que ¥, denota a populacao do municipio Me ¥ := z wos Y ar € @ populagdo total do estado

M
S. E facil verificar que (a um dado preco) a elasticidade-prego de demanda no nivel do estado equivale a elasticidade-prego de demanda
no nivel do municipio.
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1.5.4 Implementacao pratica

Tratamos da implementagao prdtica de modelos discretos, visto que as versoes
mais sofisticadas exigem a programagio de rotinas complexas por parte do analista.

1.5.4.1 Implementacdo de modelos discretos*

Ao se implementar modelos discretos como o logit, a varidvel dependente usada é
a diferenga entre o logaritmo do market share de cada produto subtraido do
logaritmo do market share do bem exterior, ln(sj) — In(s,) (obtidos apés a definigao
do mercado potencial, M) e regressores mais usados — além do preco — sao
despesas com publicidade, caracteristicas dos produtos estudados, varidveis dummies
para marcas e periodos distintos. Para as versoes cldssicas do modelo logit, proprie-
dades teéricas dos estimadores podem ser obtidas em Amemiya (1985), ou ainda
em livros-texto como Wooldridge (2002).

Nosso tratamento se baseia principalmente no GMM. Para chegar 4 formu-
lagao do modelo, considere as férmulas dos marker shares logit,

exp (Bj)

S E— ':1,...,
d 1+zzzlexp(6k) / J

1
Yo T 1+ zzzlexp(ék)

divida a primeira equagio pela segunda, e tome o logaritmo para obter
ln(sj —ln(so) =90,. Recorde que no modelo /ogit com caracteristicas nio-
observadas [Berry (1994)], tem-se 9O, =x; 0+¢ (B ] ), onde X, engloba carac-
teristicas observadas mais o prego do produto ;. Nesse caso, a solu¢ao do sistema
relacionando shares geradas pelo modelo a shares observadas ¢ trivial, fornecendo
0 que interpretamos como sendo o termo de erro

£, (8 x, 5)=ln(5j)—ln(50) -x'0

90. A maior parte dos estimadores discutidos nesta subsecao encontra-se implementada no pacote econométrico Stata— os modelos e
0s respectivos comandos s&o: Logit - logit; Probit - probit, Multinomial logit - mlogit, Nested logit - nlogit. Além disso, o comando para
0 método de varidveis instrumentais é o ivreg.
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Uma vez ilustrado esse passo fundamental, recordamos e aprofundamos a
discussao sobre aspectos tedricos do modelo, que valem independentemente da
especificagio do mesmo — usaremos o /ogit como exemplo pela sua tratabilidade.

Primeiro, vale notar que as propriedades assint6ticas do modelo estao relacio-
nadas ao nimero de produtos /, bem como ao tamanho da amostra de consumi-
dores a partir da qual se calculam os market shares. Segundo, algumas das caracte-
risticas observadas — tipicamente preco — podem estar correlacionadas com §,
requerendo o uso de instrumentos. Terceiro, ressaltamos que os shares (0, x, &,
P) sao gerados pela agregacao das demandas individuais dos agentes (individuos,
unidades familiares etc.) com distribuigao de preferéncias P, por exemplo, a fungao
distribui¢ao empirica de uma amostra aleatéria gerada pela distribui¢ao verdadeira
de preferéncias, P °. Quarto, recordamos o sistema relacionando market shares
observados e market shares gerados pelo modelo, s(9 o % &, ) =" onde 9 ,€o
valor verdadeiro do vetor de parimetros. A estratégia a ser seguida para estimagao
¢ exatamente aquela descrita na se¢do referente a Berry, Levinsohn e Pakes (1995),
onde a minimizagao da distincia entre shares observados e shares gerados pelo
modelo, [|s(8, x, &, P°) — || ¢ mostrada como nio sendo factivel (tanto em
fung¢do das nio-linearidades envolvidas, como pelo fato de os argumentos serem
fungoes uns dos outros), levando a proposi¢ao da adogao do GMM [Berry (1994)].

Voltando-se ao caso /logit, interprete-se o termo {j. como um erro de um
modelo de regressao de shares observados em caracteristicas observadas. Dada a
possibilidade de correlagio entre componentes de x ¢ o erro &, considere a de-
composi¢ao x:= (x,, x,), onde x, sao caracteristicas de produtos exégenas, e x, sao
caracteristicas enddgenas (o preco, para fixar idéias). A hipdtese de identificagao
cldssica é supor a existéncia de um conjunto de instrumentos z, tipicamente cons-
tituido por x, (instrumentos incluidos) e instrumentos (excluidos) para x, (prego), e
a condi¢ao de momento amostral associada ¢ dada por:

z, . & (9, X, S, PO)

Z; . Hn(sj)—ln(so) —x;.qﬂ

M-

G/(G, 5 P0)=

~.
KA

M~

E interessante notar que o estimador acima pode ser melhor entendido como
um estimador IV (varidveis instrumentais) linear, de acordo com os resultados de
Berry (1994), podendo ser estimado usando-se 2SLS.
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Em termos tedricos, a condi¢ao de momento resulta da hipStese de covariancia
nula entre o conjunto exdgeno de instrumentos, z, e caracteristicas nao-observadas,

&, via

EE, (G)EFEEI}—izi & (8%, s, P°)E=O

em 0 = B (valor verdadeiro do vetor de parimetros), e a estimativa de @ ¢é obtida

pela minimizagao de uma norma da condi¢ao de momento amostral,

Ly z; .Ei(e,x,s,P),

j=1
., ;o . N .
As hipéteses sobre &} s3o muito semelhantes as feitas sobre o erro num
j=

modelo de regressao linear. Primeiro, supde-se que sejam varidveis aleatérias inde-
ST - - 2

pendentes. Al?m disso, supde-se que E[E | x1] =0 e sup, .E K |x1/H< 0 com

probabilidade igual a 1. Vale ressaltar que tais hipdteses permitem que tal processo

exiba heterocedasticidade condicional.

Como mencionado anteriormente, nem sempre é possivel avaliar os market

shares gerados pelo modelo, s(x, &, 0, P°), analiticamente, de forma que ¢ preciso

simular a distribui¢ao 7/, calculando-se s(x, &, 0, P™). O acréscimo na variincia

decorrente do erro de simulagao pode, como mencionado, ser estimado por meio
de um procedimento de boozstrap, tal como destacado na se¢io sobre BLP?!

1.5.5 Comparacao e escolha de formas funcionais (demanda e oferta)

A imposi¢ao de uma forma funcional é um mal necessdrio em virtude do problema
de dimensionalidade. Idealmente poderfamos utilizar métodos nao-paramétricos
caso dispuséssemos de quantidade suficiente de dados, mas na prética hd de se
adotar estrutura. No entanto, conforme discutido anteriormente, a premissa de
forma funcional nao deverd estar informando o padrio de substituigao,’”” papel

91. Para uma discussao sobre bootstrap, ver Wooldridge (2002, cap. 12).

92. A titulo de ilustracdo, vale voltar & Subsecdo 2.4.4, onde é feita uma andlise critica do modelo /ogit, em que o segundo exemplo
compara as elasticidades das especificacdes lineares e logaritmicas em precos. A licdo, no caso do /ogit, é que as elasticidades sao
conseqtiéncia direta da forma funcional empregada. Assim, sabe-se que um modelo linear em precos vai dar uma elasticidade mais alta
que um modelo logaritmico a priori, para precos maiores que a unidade.
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este que deve ser desempenhado pelos dados: nesse sentido, ¢ desejdvel que o

modelo de demanda seja suficientemente “flexivel”.”?

Vale lembrar que a robustez das estimativas a escolha da forma funcional pode
(e deve) ser verificada através da estimagao de diferentes formas funcionais para
verificar a robustez. Por exemplo, na estimagio de demanda por um produto homo-
géneo, Genesove ¢ Mullin (1998) estimam quatro diferentes formas funcionais, a
saber: linear, log-linear, exponencial e quadrdtica. Afortunadamente, as elasticidades-
preco de demanda estimadas pelos autores segundo as quatro especificagbes sao
préximas, sugerindo que a escolha de forma funcional no estd gerando a estimativa
de elasticidade. Menos ébvia ¢ a estratégia que o analista deverd seguir caso as esti-
mativas dependam sensivelmente da escolha de forma funcional, e em que a andlise
dos residuos nao recomende uma forma funcional (ou um subconjunto destas) em
detrimento de outras. Nesse caso, o analista deverd reportar o achado e possivelmente
ampliar o intervalo de confianca de suas estimativas, levando em consideragio um
intervalo que englobe os intervalos estimados pelas diferentes formas funcionais.

J4 em uma inddstria de produtos diferenciados, Crooke ez a/ii (1999) mostram
como a escolha de forma funcional pode afetar sensivelmente a magnitude dos
efeitos de um ato de concentragio sobre pregos. Através de experimentos de Monte
Carlo, eles obtém aumentos de pregos consideravelmente maiores com fungoes de
demanda de elasticidade constante do que com fungoes de demanda lineares ou
logit.”* Werden, Froeb e Tschantz (forthcoming) argumentam, a luz do Antitrust
Logit Model (ALM), que o modelo /logit tende a gerar predi¢oes de aumentos de
precos modestos em face de atos de concentragao.”

Reproduzimos (além de elaborarmos) aqui alguns comentdrios feitos por
Hosken ez alii (2002) e Werden ez alii (1994) a respeito das vantagens e desvanta-
gens de diferentes formas funcionais de demanda (no que tange, particularmente,
a estimag¢do de demanda de produtos diferenciados):

e Sistema de demanda linear: A principal vantagem ¢ a simplicidade no
cdlculo dos efeitos de uma fusao [ver Werden, Froeb e Tardiff (1996) para maiores

93. Uma excelente discussdo sobre a escolha de formas funcionais na modelagem de demanda e a flexibilidade oferecida por diferentes
modelos é dada por Deaton e Muellbauer (19805).

94. Intuitivamente, na medida em que o preco aumenta, a demanda se torna mais eléstica mais rapidamente nas funcdes de demanda
linear e logit, em comparacdo com a funcéo de demanda log-linear (onde a elasticidade permanece constante). Esse aumento rapido da
elasticidade atua como um freio no aumento de precos decorrente da fusdo.

95. Werden (1996) propde uma maneira de analisar um ato de concentracdo que passa ao largo da escolha da forma funcional e,
portanto, do efeito desta sobre a magnitude de variagao de precos: esta analise consiste em computar a reducdo de custos marginais
necessaria para exatamente compensar o efeito unilateral da fusdo sobre precos. Como esse calculo envolve, por definicdo, precos pos-
fusdo iguais a precos pré-fusao, a forma como as elasticidades variam em funcéo de preos — e portanto a escolha da forma funcional
— n&o mais é importante.
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detalhes]. Entre as suas desvantagens estd a falta de garantia de que as elasticidades-
prego cruzadas tenham o sinal “esperado”: por exemplo, a elasticidade-preo cruzada
entre marcas substitutas (assumindo que o efeito renda seja baixo™) deveria ser
positiva, mas nem sempre o é.

e Sistema de demanda log-linear (elasticidade constante): A vantagem desse
sistema ¢ que as elasticidades podem ser lidas imediatamente a partir dos coeficientes
de prego estimados pela especificagio. Entre as desvantagens, estd #) a restrigao de
que as elasticidades permanegam constantes — em vez de aumentar, o que seria
mais natural no caso da elasticidade prépria— na medida em que o preco aumenta;
b) a inversao comum de sinais em rela¢io ao esperado; e ¢) restricoes provenientes
de teoria econdmica, como a soma das fatias de gastos do consumidor sendo igual
a 1, nio sio necessariamente satisfeitas.

o Sistema de demanda AIDS: Entre suas vantagens estd a importante proprie-
dade de flexibilidade. Hosken ez a/ii (2002) afirmam que “muitas das estimativas
de sistemas de demanda apresentados as Agéncias (de antitruste, como FTC e
DOJ) usam o sistema de escolha em estdgios multiplos com a especificago de
demanda AIDS” (p. 26; tradugao livre). Entre as desvantagens, estd a necessidade
de estimar um elevado nimero de parimetros e, portanto, a necessidade de o
analista dispor de uma base de dados satisfatéria para manter a variincia de suas
estimativas dentro de um patamar aceitdvel (além da necessidade de o analista
adotar premissas identificadoras que podem suscitar alguma polémica em certas
situagbes — ver a Subsecio 1.2.5).”

o Sistema de demanda /logir (MNL): Entre as vantagens, estdo a facilidade de
estimagao e a baixa exigéncia de dados (devido ao reduzido nimero de pardmetros).
Como vimos, essa facilidade vem a um custo — a falta de flexibilidade: a propriedade
ITA (independéncia das alternativas irrelevantes) pode ser irrealista. Lembrar que
no modelo /ogit, por exemplo, se o prego de um produto sobe, os consumidores
substituem-no por outros produtos em propor¢ao aos shares desses outros produtos.”®
Isso decorre de a elasticidade-prego cruzada de demanda de cada produto j # 7 com
relagdo ao prego do produto 7 ser a mesma — nio levando em conta informagoes

96. Lembrar a equacdo de Slutsky.

97. Outra limitacéo de sistemas desse tipo (continuos) é o tratamento da heterogeneidade individual. O analista podera ter acesso a
dados ao nivel do consumidor (microdados) mas néo fica clara a forma como esses dados devem ser incorporados ao sistema.

98. Em defesa do modelo /ogit (ALM), Werden et alii(1994) citam o argumento de Willig (1991) de que a propriedade I1A ¢ justificada
em uma situacdo em que as marcas, sendo fusionadas, ndo esto situadas a uma distancia particularmente préxima ou distante no
espaco de caracteristicas. Werden e seus co-autores afirmam que, em virtude do papel central de shares no modelo logit, "o ALM serve,
portanto, como um filtro comparavel ao filtro oferecido pelos market shares na analise antitruste tradicional, sendo o ALM uma melhoria
substancial por oferecer predicdes quantitativas sobre aumentos de precos” (p. 9; traducdo livre).
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sobre a proximidade desses produtos no espago de caracteristicas. Note que como
nesse modelo a substitui¢do ¢ proporcional aos shares de mercado, uma fusio
entre marcas com shares elevados levard a um aumento de pregos maior do que
uma fusdo entre marcas com shares pequenos. Além disso, vale relembrar que as
elasticidades sao conseqiiéncia direta da forma funcional adotada para pregos,
como demonstrado na Subsecio 1.2.4.4.

e Generalizagio do logiz 1 — Sistema de demanda logit aninhado (NL): Ao
passo que no modelo /ogiz o componente aleatério de utilidade estd distribuido de
forma idéntica e independente entre consumidores, o que no possibilita a corre-
lagao de preferéncias por subgrupos de marcas, no /ogit aninhado marcas “mais
préximas” sio colocadas em um mesmo ninho pelo analista, permitindo que haja
correlagdo de preferéncias por subgrupos de marcas. A vantagem do /ogiz aninhado,
portanto, é que quando o prego de determinada marca sobe, ¢ possivel que boa
parte da substitui¢ao ocorra para outras marcas do mesmo ninho (a depender de
um parimetro que ¢é estimado, indexando tanto a proximidade entre marcas de
um mesmo ninho, quanto a distdncia entre as marcas desse e de outros ninhos).
Assim, a fusdo entre marcas de um mesmo ninho poderd ter um impacto muito
maior em pregos do que a fusdo entre marcas de ninhos distintos. As desvantagens
desse modelo, como jd discutimos, sao a arbitrariedade na defini¢ao de ninhos
(contorndvel, em principio, via teste de Vuong), a persisténcia da IIA intra-ramos,
e o fato de elasticidades préprias exibirem os mesmos problemas das do modelo
logit clissico.

e Generalizagao do logir 2 — Sistema de demanda PD-GEV (BST): Outra
forma de adicionar flexibilidade ao modelo /logir é especificar dimensdes de dife-
renciagao. Marcas com caracteristicas parecidas estao mais préximas nesse espago
de diferenciagao multidimensional. Assim como no /ogit aninhado, onde a proxi-
midade entre marcas de um ninho é estimada, no BST a importincia de cada
dimensdo de diferenciagio em explicar as escolhas de consumidores também ¢
estimada (através do parAmetro P). Assim, o efeito sobre precos serd maior em
uma fusio envolvendo marcas com classificagdes préximas. Um aspecto positivo
desse sistema em comparagdo com o logit aninhado, ¢ que ele permite tratar po-
tenciais segmentagdes de mercado diferentes de forma simétrica, ao passo que o
logit aninhado imp6e uma estrutura hierdrquica. Isso torna o modelo menos passivel
de criticas em aplicagbes préticas. No entanto, nao surpreende que o esforgo de
implementagio ante o /ogit aninhado seja maior.

e Métrica de distAncia: Sua principal vantagem ¢ a flexibilidade. No entanto,

tal modelo tem um componente de arbitrariedade na defini¢ao de vizinhanga,

124 08/06/06, 16:12



‘ Cap0l.pmd

ESTIMACAO E IDENTIFICACAO DE DEMANDA E DE OFERTA | 1 25

além de haver criticas quanto a sua aplicagdao para a andlise de bem-estar [ver

Nevo (2004)].

e Generalizagio do logit 3 — Sistema de demanda Jogir com coeficientes
aleatérios (mixed logit, BLP): Trata-se da versiao mais geral e flexivel do logiz, que
se acredita fornecer elasticidades mais condizentes com a intui¢io econdmica.
Pode ser aplicado tanto a dados agregados, como a microdados, mas seu custo de
implementagio e o tempo gasto no processo de estimagao, tendem a ser bastante altos.

1.5.6 Testes de especificacao

Uma prdtica crescente e sa na literatura empirica em organizagao industrial é aquela
em que o analista reporta o resultado de testes de especificagio. Em vez de ofere-
cermos um tratamento compreensivo desse teste de especificagdo, remetemos o
leitor ao livro-texto de Wooldridge (2002).”° Visto que o contrdrio foge ao escopo
do presente trabalho, nos limitamos aqui a um breve comentdrio do objetivo de
alguns desses testes:

e Testes de sobreidentificagio [ver Wooldridge (2002, subsecdes 6.2.2 e
8.5.2)]: A exogeneidade das varidveis instrumentais quando o nimero destas ¢
igual ao nimero de varidveis endégenas (ou seja, a equagio estd exatamente
identificada) ¢ por definicado uma hipdtese mantida, ou seja, nao-testdvel. No
entanto, quando a equagio estiver sobreidentificada, dado um niimero de instru-
mentos superior ao nimero de varidveis endégenas, ¢ possivel que a redugao da
variancia das estimativas, obtida através do aumento no niumero de condicoes de
momento (cada instrumento representa uma condi¢ao adicional que tende a re-
duzir a varincia das estimativas), esteja sendo obtida a custa de consisténcia. Este
¢ mais um exemplo do #rade-off recorrente em econometria entre eficiéncia e
consisténcia dos estimadores. Dai decorre a importincia de que se teste a
sobreidentificacao.'”

o Testes de endogeneidade [ver Wooldridge (2002, subsegao 6.2.1)]: Esses
testes visam avaliar a correlagao entre a varivel supostamente enddgena e o residuo
da estimagdo. Ignorar a endogeneidade dos pregos pode gerar resultados tais como
elasticidades-prego préprias de demanda inesperadamente baixas (demandas
ineldsticas) e, no limite, coeficientes associados ao preco positivos [Trajtenberg
(1989)]. A endogeneidade dos precos pode ser modelada com o uso de técnicas
econométricas cldssicas, como 2SLS — ver a se¢do sobre identificacao de demanda.

99. Um tratamento compreensivo, incluindo comandos do pacote econométrico Stata, € oferecido por Baum, Schaffer e Stillman (2003).

100. Davidson e MacKinnon (1993) comentam que “testes de sobreidentificacdo deveriam ser realizados rotineiramente quando se
computam estimativas por varidveis instrumentais” (p. 236; traducao livre).
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A instrumentagao dos precos tende a gerar elasticidades com magnitudes mais pré-
ximas do que se esperaria em um dado mercado. Adicionalmente, espera-se que o
uso de varidveis demogréficas — e o controle de heterogeneidade em geral, com o
uso de efeitos fixos — traga melhores resultados.

e Heterocedasticidade e autocorrelagao dos residuos [ver Wooldridge (2002,
se¢do 7.8.5)]: A andlise dos residuos estimados poderd informar sobre a validade
das premissas adotadas pelo analista quanto a distribui¢io e correlagao temporal

nos erros.

1.5.7 Analise de sensibilidade e comparacao entre modelos

Dada a complexidade de muitos dos modelos de demanda considerados, nem
sempre a andlise das implicagbes das hipdteses feitas ¢ imediata, sejam elas feitas
sobre o modelo estrutural, ou de cunho estocdstico. Assim, uma forma muito
adotada na literatura para checar a razoabilidade dessas hipéteses e/ou comparar
modelos alternativos é por meio de andlises de sensibilidade e robustez. Casos
tipicos incluiriam, como j4 descrito, verificar se os valores das elasticidades cruzadas
para especificagoes lineares e logaritmicas em prego se equivalem. Mais geralmente,
¢ importante checar quao robustos sao os resultados a definigoes de varidveis como
o market share do bem exterior, forma funcional — especialmente a forma como
varidveis demogrdficas interagem com as caracteristicas, hipSteses distribucionais,
e assim por diante. Além disso, convém confrontar os resultados com a intui¢ao
econdmica do pesquisador.

Modelos simétricos (tais como o logit) sao os menos indicados em termos de
estima¢io de demanda e andlise de fusdes, principalmente por nio levarem em
conta uma dimensio fundamental no que se refere a produtos diferenciados — a
proximidade entre alternativas no espago de caracteristicas, com conseqiiéncias
indesejdveis nas elasticidades cruzadas e, conseqiientemente, na defini¢ao de mercado
relevante. Apesar disso, modelos logiz e derivados tém sido usados com freqiiéncia
[Werden e Froeb (1994)]. Entretanto, exceto quando tempo for a #nica varidvel
relevante, nao recomendamos o seu uso e, ainda assim, que sejam feitos testes de
especificagao.

Comparar modelos continuos multiestdgios e modelos discretos com coefi-
cientes aleatérios ¢ algo bem mais complexo. Modelos multiestdgio (e mesmo
discretos, como o logit aninhado) requerem a definigao a priori dos segmentos em
cada estdgio, que nao podem ser nem muito pequenos, nem muito grandes, e sao
freqiientemente dificeis de definir — uma saida seria definir especificagoes alter-
nativas e verificar a robustez dos resultados para especificacoes diferentes.
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Muitas vezes é de interesse comparar, por exemplo, modelos alternativos
apresentados pelas partes envolvidas em um ato de concentragao. Fazemos aqui
alguns comentdrios sobre como comparar modelos alternativos, que devem ser
usados em conjunto com as consideragdes feitas nas se¢bes anteriores:

e Comparando MNL e NL: No que se refere a testes de especificagio para o
modelo logiz, Hausman e McFadden (1984) propoem dois tipos de testes, sendo o
primeiro uma aplicagao do “Teste de Hausman” [Hausman (19784)], em que o
MNL ¢ o modelo eficiente sob a hipétese nula e inconsistente sob a alternativa, e
o NL o modelo consistente sob a hipdtese alternativa; e o segundo obtido através
da estima¢io de um modelo NL, do qual o MNL ¢ um caso particular, e da
aplicagao da “santissima trindade” de testes (Razao de Verossimilhanga, Wald,
Multiplicadores de Lagrange). O segundo teste decorre de um resultado demons-
trado por McFadden (1978), de acordo com o qual a estrutura de estdgios é consis-
tente com RUM se, e somente se, determinados coeficientes (correspondentes a
0 na equagao (28)) estdo contidos no intervalo (0,1) — caso eles tendam a 1, o
modelo se reduz a um MNL e, caso eles sejam maiores do que 1, hd substitui¢ao
entre ramos diferentes. Isso implica que a especificagao dos estdgios estimada nao ¢
consistente com a hipétese RUM, e uma configuracio alternativa da 4rvore de
decisao deve necessariamente ser considerada. Trajtenberg (1989) compara MNL

e NL em seu estudo de tomdgrafos.

e Especificagoes alternativas em NL e escolha em estdgios multiplos (mzulti-
stage budgeting): A divisio de produtos em grupos tanto em modelos NL, como
no caso de modelos de escolha em estdgios, é um tanto arbitrdria.’ Adicional-
mente, no caso do NL, a hipétese de choques i.i.d. intra-ramo, ¢ passivel de criticas.
Além do problema da arbitrariedade da escolha dos elementos constituintes de
cada estdgio, deve-se atentar para o tamanho dos ramos de um dado estdgio. De
forma intuitiva, espera-se que algumas das caracteristicas de produtos em um
mesmo mercado estejam correlacionadas — por exemplo, poténcia, nimero de
cilindros e dimensées do carro, tal como no caso dos automdveis, em Goldberg
(1995). Adotando-se um ramo com poucos produtos, eles tenderao a ser mais
homogéneos, gerando um alto grau de colinearidade, mas eliminando a necessi-
dade de incluir todas as caracteristicas dos produtos. No caso do NL, incluir
ramos com muitos produtos tende a mitigar a colinearidade, mas volta-se ao pro-
blema da ITA presente no MNL. Além disso, cabe ressaltar que, apesar de capturar

101. Rubinfeld (2000) lembra que a substituicdo entre marcas pertencentes a segmentos (ninhos) distintos em um sistema de escolha em
estagios multiplos opera através da alocacdo de gastos entre os segmentos, em um estagio anterior, em decorréncia da variagao no indice
de precos de cada segmento. Isso gera um viés para baixo na elasticidade-preco cruzada entre essas marcas pertencentes a distintos
segmentos.
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correlages entre elementos de um mesmo ramo, o NL nio consegue capturar
correlagdes entre ramos distintos, de forma que, quando alternativas nio podem
ser separadas em diferentes ramos de modo satisfatério, o NL nao é aplicdvel. Para
ambos os modelos, sugerimos que, primeiro, especificagoes alternativas sejam tes-
tadas, a fim de comprovar a robustez dos resultados obtidos. A seguir, e apesar de
ndo termos conhecimento de sua implementagio empirica, recomendamos o teste
de Vuong (descrito no Apéndice) para comparar especifica¢des alternativas de
seqiiéncias de “ninhos” para modelos NL e de escolha em estdgios multiplos.'®?
Tal teste seria incorporado quando, por exemplo, duas estruturas de ninhos passassem
pelos testes de especificagio do NL, sendo ambas consistentes com a hipétese
RUM, e nio tendo uma resposta sobre qual delas é preferivel.

e Comparando MNL e BLP: Supondo-se que o econometrista tenha acesso
a0 método de estimagio BLP, uma estratégia de teste 6bvia ¢ impor a hipStese
nula de coeficientes nio-aleatérios (ou seja, B° =B =0) e comparar modelos
BLP e MNL por meio do teste de razdo de verossimilhanca [ver Wooldridge (2002),
ou Newey e McFadden (1994)]. Nesse caso, se a diferenga entre as funcoes de veros-
similhanca ndo for substancial, rejeitaria 0 modelo BLP em favor do MNL. No
caso de nao se ter acesso ao método de estimagao BLP, é teoricamente possivel
(mesmo que de implementagao nio-trivial) construir um teste de multiplicadores
de Lagrange e testar-se a hipétese nula de coeficientes nao-aleatérios (B =3 =0)
ou, equivalentemente, de um MNL. Tal como para a aplicagao do teste de Vuong
para a comparagio de especificagdes NL ou multiestdgios, ndo é de nosso conhe-
cimento que tal teste tenha sido implementado.

1.5.8 Estimacao simultanea de demanda e de oferta, ou estimacao em
estagios
O trade-off entre eficiéncia e consisténcia manifesta-se novamente na opgao pelo
analista de estimar simultaneamente os lados de demanda e de oferta, ou de pro-
ceder a estimagao em estdgios. A vantagem de estimar simultaneamente equagoes
de demanda e de oferta (por exemplo, equagées de precificagio, além de possivel-
mente outras equagdes tais como as de demanda por fatores'”) é que o maior
nimero de restricoes (condicoes) na estimacao deve resultar em menor varidncia
das estimativas dos parAmetros estruturais. No entanto, caso haja erro de
especificacio no lado de oferta — o que tende a ser mais comum relativamente 2

102. Capps, Church e Love (2003) sugerem o critério de dominancia de verossimilhanca de Pollak e Wales (1991), também um teste nao-
aninhado.

103. Para a inclusdo de equacdes de demanda por fatores, ver, por exemplo, Gollop e Roberts (1979) e Appelbaum (1979), ou a discusséo
em Bresnahan (1989).
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especifica¢io de demanda — a estimagio de oferta simultaneamente 2 estimagao de
demanda poderd “contaminar” esta tlltima, levando a estimativas inconsistentes de
demanda.

Por esse motivo, muitas vezes é preferivel proceder a estimagio em estdgios:
primeiro estima-se o lado de demanda, possivelmente utilizando varidveis de oferta
na condigao de instrumentos para lidar com o problema de endogeneidade. De
posse dos parAmetros estimados de demanda, estes sao embutidos na especificagio
de oferta que ¢ entdo estimada, em um segundo estdgio. Naturalmente, como os
pardmetros de demanda a serem incorporados 2 especificagio de oferta neste se-
gundo estdgio sdo estimativas procedentes da inferéncia no primeiro estdgio, e
nao os verdadeiros valores da populagao, no segundo estdgio deve-se calcular erros-
padrio pelo método de boorstrap, ou utilizar a teoria de estimadores de dois estdgios
[ver 2-step estimators, em Wooldridge (2002, cap. 12)].'% Isso levard em conside-
ragao o erro de amostragem (sampling error) no primeiro estégio.

Slade (2004), por exemplo, cita que “uma vantagem do procedimento em
duas etapas ¢ que a especificagio incorreta da CPO ndo ird contaminar as estima-
tivas de demanda, nas quais tipicamente depositamos maior confianga” (p. 15;
traducio livre).

1.5.9 Elementos dinamicos

As especificagdes de demanda e de oferta apresentadas sao estdticas: assume-se que
nao operem efeitos dinAmicos importantes na inddstria tanto pelo lado da de-
manda quanto pelo lado da oferta, ou que estes nao impactem a consisténcia das
estimativas. E ficil conceber situagées em que tal premissa pode falhar, tais como:

e Empilhamento de estoques pelo consumidor (consumer stockpiling): Quando
o consumidor pode acumular estoques de algum produto nao-durdvel (zon-
durable), mas armazendvel (storable). Por exemplo, ao se deparar com um prego
promocional de detergente em pd, o consumidor adquire estoques para vdrias
semanas de consumo. Naturalmente, a elasticidade-preco de demanda de curto
prazo, que leva em consideragao a rea¢io imediata das vendas a flutuagio de pregos
de acordo com o calenddrio promocional, poderd ser maior do que a elasticidade-
prego de demanda de longo prazo, que poderd ser relevante segundo a finalidade
do analista (por exemplo, querendo estimar os efeitos sobre precos de um ato de
concentracio).'” Remetemos o leitor a Hendel e Nevo (2001 e 2002).

104. Para uma discussao nao-técnica do bootstrap, ver Brownstone e Valletta (2001).

105. Lembrar que, caeteris paribus, elasticidades-preco de demanda préprias mais elevadas limitam o aumento de precos apés a fusdo.
Portanto, um viés para cima (em termos absolutos) na estimativa de elasticidade significa um viés para baixo no efeito estimado de
precos de um ato de concentragao.
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e Formacio de hdbito (habit formation) ou efeitos de rede (network effects):
Quando o consumo de amanha depende sensivelmente do consumo de hoje, tais
como no consumo de bens geradores de dependéncia (addictive goods, como nar-
céticos, tabaco e 4lcool) dizemos que ocorre formacio de hdbito. De forma seme-
lhante, operam efeitos de rede em uma industria quando externalidades estao
presentes, tais como tipicamente é o caso em bens de informag¢ao, comunicagao e
entretenimento — a minha utilidade de consumo de soffware ird depender do
ndmero de outros consumidores, visto que quanto maior for o mercado, maior
serdo a variedade e a qualidade ofertadas de soffware; por outro lado, quanto maiores
a variedade e a qualidade ofertadas maior serd o nimero de usudrios. Uma leitura
sugerida ¢ Pollak e Wales (1992), mas ver também Sutton (1998) para uma dis-
cussdo interessante, acompanhada de exemplos, de efeitos de rede em agdo.

e Aprendendo ao fazer (learning by doing): Em algumas industrias, como a
inddstria quimica, custos sio decrescentes na produgio histérica acumulada.
Quanto maior for a experiéncia acumulada de produgao, maior ¢ a produtividade.
Este é outro exemplo de externalidade, matematicamente isomorfo ao de efeitos
de rede, s6 que operando pelo lado de oferta e nao de consumo [ver, novamente,

Sutton (1998)].

e Bens durdveis: A demanda presente por alguns bens, como o de equipa-
mentos industriais e agricolas, ird depender de condi¢oes futuras, como a expectativa
de renda ou o prego futuro de ago ou de soja. De maneira semelhante, a utilidade
de um automével é usufruida nao somente no perfodo presente como também em
perfodos futuros [ver Hendel e Nevo (2004)].

Como capturar esses efeitos dinAmicos na estimagao estrutural, identificando
os pardmetros de forma satisfatdéria, nao é uma questao trivial e ¢ matéria de pes-
quisa atualmente, apesar de sua complexidade. Algumas vezes varidveis defasadas
(em niveis e/ou em diferencas) sio adicionadas a especificagao, na tentativa de
capturar esses efeitos. Entretanto deve-se atentar para o problema de identificagao,
assim como a possivel multicolinearidade entre o valor presente da varidvel em
questdo e os valores defasados.

1.5.10 Relacdo entre elasticidades no varejo e elasticidades derivadas do
produtor
E comum o analista estar interessado em avaliar, por exemplo, um ato de concen-
tragdo entre produtores (por exemplo, os fabricantes de chocolate Nestlé e Garoto)
mas dispor de dados coletados por agéncias de pesquisa de mercado (como a
ACNielsen) apenas junto a varejistas (através, por exemplo, de scanners). Apesar
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de ter sido tipicamente ignorado na literatura empirica e na prdtica antitruste, o
relacionamento entre as elasticidades-prego de demanda estimadas com dados de
varejo e os efeitos sobre pregos de uma fusio entre produtores nao ¢é trivial.'” As
elasticidades-preco da demanda “final” que os varejistas como um todo observam
(e que o analista estima) nao sao necessariamente as mesmas que as elasticidades
enfrentadas pelo produtor, a nao ser que certas premissas restritivas sejam satisfeitas
(por exemplo, que os varejistas sejam perfeitamente competitivos, ou que os vare-
jistas apliquem um markup percentual fixo sobre o preco de compra'”). Ver, por
exemplo, Hausman e Leonard (2002), que abordam esse assunto, mas sobretudo
Hosken ez alii (2002), para uma discussio intuitiva.'®

Hosken et alii (2002) também discutem o importante aspecto de que vdrias
vezes o contrato de fornecimento entre produtores de bens diferenciados e os
varejistas de tais produtos envolve formatos de prego (termos comerciais) mais
complicados do que meramente pregos lineares em quantidades (ou seja, onde o
preco para uma unidade é R$ 5, ¢ o preco para 100 unidades ¢ ainda R$ 5 por
unidade). Por exemplo, é comum observar a pritica de descontos por volume, ou
bonifica¢des em dinheiro caso um volume de vendas preestabelecido entre produtor
e varejista seja atingido. Novamente, esse formato nao-linear de pregos pode ter
implica¢bes nao-triviais para a andlise dos efeitos de uma fusio entre produtores,
utilizando-se dados de varejo (vendas e condi¢bes, normalmente lineares, do vare-
jista para o consumidor).

Sugerimos ao leitor interessado nesses contratos verticais de fornecimento e
formas de lidar com os problemas citados, os trabalhos empiricos de Villas-Boas (2001);
Manuszak (2002); Asker (2004); Bonnet, Dubois e Simioni (2004); Brenkers e
Verboven (2004); e Villas-Boas e Zhao (2005). Esses trabalhos fazem parte de
uma literatura ainda incipiente que trata de analisar como dados de scanner,
coletados ao nivel de varejo, podem nos informar sobre a estrutura da inddstria
fornecedora que fica a montante na cadeia vertical de suprimentos.

106. Observe que os dados de varejo normalmente disponiveis ao analista estao agregados para todos os estabelecimentos (dentro de
determinado canal, como supermercados com mais de dez checkouts) em uma mesma regido geografica. Caso o analista estivesse
trabalhando com dados desagregados por estabelecimento, ele teria de lidar com a substituicdo entre estabelecimentos, questao que
nao sera necessariamente relevante na analise de ato de concentragao entre produtores.

107. Hosken et alii (2002) lembram que tal comportamento por parte de um varejista sera otimizante somente sob condi¢des muito
restritivas (por exemplo, varejistas vendendo somente um produto, enfrentando demanda de elasticidade constante e incorrendo em
custos marginais 0 além do preco de custo).

108. Os autores especulam que “para alguns produtos onde a lealdade (do consumidor) a marca néo seja particularmente forte, a
ameaca por parte de varejistas de tirar esses produtos das prateleiras ira disciplinar os aumentos de preco de produtores. Nesses casos,
as elasticidades ao nivel de varejo poderao subdimensionar as elasticidades ao nivel do produtor. Por outro lado, algumas marcas fortes
ndo seriam descontinuadas por varejistas a ndo ser que o produtor praticasse um aumento substancial de precos. Af entdo, as elasticidades
ao nivel de varejo poderdo superdimensionar as elasticidades ao nivel do produtor” (p. 26; traducéo livre).
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1.5.11 Calculando custos marginais diretamente

Em algumas situagoes ¢ possivel ao analista calcular o custo marginal diretamente,
em vez de inferi-lo a partir da estimagdo estrutural. Este tipicamente poderd ser o
caso quando a tecnologia de produgao for simples (por exemplo, a tecnologia de
coeficientes fixos) e houver disponibilidade de dados (por exemplo, quando o
analista observa os coeficientes fixos bem como o prego de fatores). Exemplos sao
oferecidos por Genesove e Mullin (1998), que estudam a industria de refinamento
de agticar (em que uma dada quantidade de agicar bruto é convertida em agticar
refinado e os autores observam o prego de agticar bruto importado), e Salvo (2004),
que estuda a industria de cimento (onde os coeficientes fixos e pregos de fatores
também s3o observados, mas crucialmente o autor observa os embarques de ci-
mento de cada fébrica para cada mercado local, possibilitando o cdlculo do custo
de transporte). Apesar do considerdvel esforgo exigido do analista, que terd de
conhecer detalhes institucionais da inddstria, o cdlculo do custo marginal — quando
possivel — oferece a grande vantagem de substituir a estimagio deste, ou mesmo
possibilitar a verificagdo do custo marginal estimado.

Quando a tecnologia for mais complexa, pode ser possivel que o analista
calcule, a partir de algumas premissas, um limite superior do custo marginal. Essa
informagio também poderd ser utilizada pelo analista para conferir as estimativas
econométricas de custo marginal, ou para aumentar a eficiéncia da estimagao (ao
incorporar as restrigdes decorrentes do limite superior na estimagao).

1.6 RECOMENDACOES DE POLITICA

Apesar de o presente trabalho ter trazido 4 tona uma variedade de aspectos técnicos
da fronteira da literatura, os aspectos institucionais envolvidos no antitruste merecem
tanta ou mais aten¢ao do que a técnica. Assim, nossas principais recomendagoes
sao no sentido do fortalecimento institucional do SBDC.

Em primeiro lugar, recomendamos o fortalecimento de mecanismos de
obten¢io de dados de qualidade. Além disso, os dados requeridos e utilizados em
estudos feitos por todas as partes em um ato de concentragio, ou na instauragio
de um processo administrativo, devem ser depositados junto ao SBDC, permitindo,
assim, a replica¢ao dos resultados obtidos.

Em segundo lugar, recomendamos que andlises feitas pelo SBDC sejam feitas
antes da concretiza¢io do ato. Mesmo uma andlise tecnicamente correta € bem
fundamentada pode sofrer contesta¢oes por implicar a reversao de uma operagio,
contribuindo para o desgaste da imagem do SBDC diante do grande publico,
assim como contestagdes na justica da parte perdedora.
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Em terceiro lugar, recomendamos a valoriza¢ao da carreira de analista da
concorréncia. Entendemos que um SBDC nao pode prescindir de quadros bem
formados e em processo de constante aperfeicoamento: o material coberto neste
trabalho mostra a importincia do conhecimento de Organizagio Industrial e
Econometria uma vez que se tenha optado pela utilizagao de modelos estruturais.
Em particular, vemos cursos de extensao e pds-graduagao, bem como intercimbios
com SDCs estrangeiros, como fontes sadias de aperfeicoamento de pessoal.

Do ponto de vista da ado¢ao de modelos descritos no trabalho, entendemos
que, num primeiro estdgio, o SBDC veja como mais conveniente adotar métodos
parcimoniosos como o PCAIDS (utilizado pelo SDC da Nova Zelandia) e 0 ALM
(utilizado pelo SDC americano). No entanto, sob os critérios de precisio de previsio,
tempestividade, parciménia, operacionalidade e simplicidade de interpretagio, enten-
demos que, num horizonte de longo prazo, métodos mais adequados seriam, por
exemplo, o NL e o sistema de escolha em estdgios, desde que adotados com as
precaugdes detalhadas no texto. Tal recomendagao encontra-se alinhada com o
seguinte comentdrio de Hosken ez a/ii (2002, p. 26), em texto para discussao da
Federal Trade Comission: “Many of the demand system estimations presented to
the Agencies use the multi-stage budgeting approach with the AIDS demand

specification.”

Como mencionamos no texto, os métodos sugeridos encontram-se
implementados em pacotes econométricos disponiveis no mercado, nao exigindo
a programagao de rotinas complexas por parte do analista, como no caso de métodos
como o modelo logit com coeficientes aleatdrios: estimar um modelo de tal com-
plexidade exige uma série de escolhas feitas caso a caso, teste de especificagdes
alternativas, além da adequacao aos dados disponiveis para o estudo, requerendo
conhecimento e maturidade que seriam obtidos, por exemplo, ao longo de um

curso de Doutorado em Economia.'”

109. Isso ndo significa que modelos dessa natureza ndo possam ser — ou ndo tenham sido — implementados no dmbito da anélise
antitruste brasileira. E de nosso conhecimento, por exemplo, que modelos dessa complexidade tém sido estimados pela Secretaria de
Direito Econdmico em analise recente de ato de concentracao no mercado brasileiro de tratores.
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APENDICE |
DEMANDA

1.1 Deducao da funcdo de demanda AIDS — expressao (15)

Seguimos Deaton e Muellbauer (19804) ao deduzirmos a fungao de demanda
AIDS no formato de share de valor. Consideremos uma classe de preferéncias
representada por uma fungio de custos do seguinte tipo:

loge (1, ) =(1-u)log{a(p} +ulog{t(s}

onde # denota utilidade, p denota pregos, e a(p) e b(p) sdo fungdes homogéneas de
primeiro grau em pregos, definidas conforme segue.''’ log{a(p)} ¢ fungao quadrdtica
dos logaritmos dos pregos

1 N
log{a(p} =a,+ Zak log p, + EZ ;Vk; log p, logpi
e log{b(p)} — logla(p)} ¢ dado por
log{6(p} ~log{a(p} =B, M2

onde a,, 3, e y,/ sd0 pardmetros, tal que ) O, =1 e Z/v*kj =>. V;i =>,B .

(Essas restrigbes sao requeridas para que a fungao de custos seja linearmente

110. Observe que du, p) = {a(p)}" ~“{b(p)}“. Com algumas excecdes (ver o Apéndice de Deaton e Muellbauer (1980), o valor de u caird entre
0e 1tal que a(p) e b(p) podem ser interpretados como os custos de subsisténcia (u= 0) e saciedade (ou bliss, u = 1), respectivamente.
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homogénea em pregos.) A fung¢do de custos (ou melhor, o respectivo log) pode ser
escrita como

e .
loge (1 p)=a, + 3, logp, + —3 3 Vi log plog p; +uB [ 20" (39)
J

Oc (u, p) B
Pelo Lema de Shephard, o =4, (”’P ) , a demanda compensada pelo

i

bem i, e portanto:

alogc(u, p) P ac(u, p) _ P4 (u, p)

0log p, C(u’ ]7) 0p, C(u’ ]7)

=s,(u p) (40)

onde s, denota a participagdo orgamentdria (share de valor) do bem 7. Essa partici-
pagido or¢amentdria é entdo obtida derivando (39):

_ 0logc(u )

g (u, ]7) dlog p,

:ai+Zyjlogpj+ﬁu|%|:|PEk (41)
7
onde Y; denota a média aritmética de Y; e Y,

v, =5 (% +) )

e, portanto, Y; =Y, (simetria). A maximizagdo de utilidade implica que c(x, p)

seja igual ao dispéndio total Y. A fungdo de custos definida por (39) pode entao
ser invertida, gerando:

O] 1 . O

up, EI pit =logy R + ; a, log p, +5§ ; Y, log p, logp]H
O] 1 O 43)

:logY—Ba0 +Zak log p, +5§;ij log p, logp]H
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onde se utiliza (42) no dltimo passo.

Defina agora o indice de pregos P dado pela expressao translog

1
logP:=q, +delogpk +Egzykj log p, logpj (44)
J

A participagio orgamentdria do bem 7 dada por (41) pode entao ser expressa,
usando (43) e (44), como funcio de pregos e do dispéndio:

org
s,(ws p)=a, + % y,log p, + B log 45
(w p)=a+ 3y, log, apn (45)
As restri¢oes aplicadas aos parimetros de (39) e a restri¢ao de simetria implicam

Z a,=1 ZV,; =Z B =0 (“somatérios”)
> Y, =0 (homogencidade)
J

Y; =V (simetria)

Contanto que essas restrigoes sejam observadas, (45) caracteriza um sistema

de fungoes de demanda cujo somatério corresponde ao dispéndio total (Z: 5, = 1) ,

s30 homogéneos de grau 0 com relagio a pregos e dispéndio e satisfazem a proprie-
dade de simetria de Slutsky. Varia¢des nos precos relativos impactam demanda
através dos parimetros Y : uma variagdo percentual unitdria no pre¢o do bem j

tem um efeito Y; sobre a participagio orcamentdria do bem i, mantido constante
o dispéndio real X Variagoes no dispéndio real impactam demanda através dos

pardmetros [3, . Esses parimetros somam 0 e sdo positivos para “bens de luxo” e

negativos para “ bens de necessidade”.
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Na prdtica [ver a aplica¢ao empirica de Deaton e Muellbauer (19804), bem
como a nota 18], o indice de precos P dado em (44) pode ser aproximado por um

indice de precos de /¥ [Stone (1954)]:
log P* := z s, log p, (46)

Convém lembrar que essa dedugio refere-se 2 demanda do consumidor indi-
vidual. A agregacio das demandas individuais, gerando demanda agregada, baseia-se
em extenso material tedrico-econdmico, ressaltando-se o trabalho de Gorman (1995).

1.2 Deducéo da elasticidade-preco referente ao sistema de escolha em dois
estagios — expressao (18)

Lembrando que s, , temos que
mt

— pint qiﬂt
Y

nt

lOg qmt = lOg Ynt - lOg 1Di71t + lOg ‘Yirlt

onde s, ¢ dado pela equagao de nivel inferior (15). Assim, as elasticidades-preco
de demanda podem ser calculadas como (suprimindo os subscritos 7 e #, para
simplificar a exposi¢io, e lembrando que a fun¢do indicadora 1[7 = ] retorna 1 se
i = j, retornando 0 no caso contrdrio)

dloecg. 0(logY —log p. +logs. O0logY .1 Ologs,
R (logY ~log , *logs) _ dlog i =] + 298 (4

alogp]. 0log 2 alogp]. alogp].

onde, diante de (15),

dlogs. 1 0s, 10 dlogY dlog P O

ogs, _ 1 s, 1 i ogV : og +y (48)
dlog P s dlog P dlog 2 dlog 2
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Usando (48) em (47), temos

dlog¥ O BO . - 10 dlogP U
N, = o+ =01 =] +— 0y, ~Bo (49)
dlogp, 0 50 Si dlog p;
Recordando o indice de pregos de Stone (16), temos que
dlogP _9(> ,w0log p, Ow,
° =(Z ):%+Z——4%ﬂ2% (50)
alogpi alogpi 7 alOgP/
Ow, OlogY
=~ Quanto a —987 , ainda que Y =3  pq,,

ind
assumindo que dlog s, dlog s,
podemos aproximar''” ¥ pelo produto do consumo total Q =% g ¢ o indice de

pregos Stone P ou seja:

Y=% pg,=ryq=rQ

0 que equivale a
logY =log P +logQ

onde logQ ¢ dado pela equagio de nivel superior (17). Dessa forma,

dlogY _ OdlogP . dlogQ _ dlogr O +6logQD
alogpi alogpi alogpi alogpi 0 alogl)%

111. Essa aproximacdo segue, por exemplo, Hausman e Leonard (2002). Caso se utilize o indice de pregos de Stone (46), z S lOgP,‘, em

vez da versao média do indice de precos de Stone (16), qu logpﬂ temos que (suprimindo por conveniéncia o subscrito o)

dlogy
+B’010ggp] —[5(0(] +z,€\¢]logp,€).Vernota18.

dlog P 0s. .
08 =5, +z’_ ~—log p; onde ] = i
Olog 2, dlog 2, 0log p;
112. Podemos evitar esta aproximagdo ao definirmos a varivel Q na regresséo (17) como sendo dada pela divisdo da receita total da

industria Y pelo indice de precos de Stone P (ou seja, Q: = Y/P), em vez de definirmos Q como o consumo total (ou seja, Q= Z.q,- ) como

fizemos na apresentacdo do estagio superior. Na pratica, as estimativas devem ser proximas.
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que pode ser reescrita, diante de (50) e (17), como

dlogY
—2—=w. (1+
dlogy, w, (1+Y)

Usando esta equagio assim como novamente a (50) em (49), temos final-
mente que:

0 B0
=, (o) 20 =]+ (y )
O 50 g

i i
que ¢é a expressao para as elasticidades dada no texto.'"

APENDICE Il
ECONOMETRIA

1.1 O método delta™*

O método delta é uma forma de obter a distribuicao de fun¢oes de um estimador.
Seja {éN} uma seqiiéncia de estimadores de um vetor p-dimensional 9[® , e
suponha que JN (eN - 90) 4N (0, V) , onde V¢ uma matriz positiva definida
de dimensao pX p.

Considere agora uma fungao f:© — R’ continuamente diferencidvel no
espago ©@ UR’, com ¢< p, e suponha que B seja um ponto interior de ©.
Defina ainda f; := 8f /00 como o gradiente de £, com dimensio g% p. Entio:

N (£ (8)-r(8) ~* N[os(8)-v - (@)

A
Demonstragao informal: como 6, ¢ ponto interiorde @ e 6,, é um estimador
. A . . .

consistente de 6, tem-se que B,, ¢ ponto interior de um subconjunto convexo

113. Essa equacao é utilizada, por exemplo, por Hausman e Leonard (2002). Para uma discussao sobre diferentes expressdes para as
elasticidades utilizadas na literatura, ver Alston, Foster e Green (1994).

114. A discussao desta secdo segue de perto Wooldridge (2002, cap. 12), cuja leitura recomendamos.
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de O contendo 8, com probabilidade tendendo a 1. Assim, com probabilidade
tendendo a 1, pode-se usar a expansio f(é,v) =7(8,)+f£ (9) . (bN - Q) onde

' ¢ um ponto interior de um segmento ligando 8,, e 8. Como 6 estd no seg-

mento (estando, inclusive, mais préximo de 6, que 0 v » ele também vai convergir
em probabilidade para 8, . Resulta daf que £ (9) ﬁ’( ) pelo Teorema de

Slutsky. Pode-se entdo escrever

)
é q)+5:(8) - (9BVN (T -9)
—fee)\/_( - +, 1)01)
N (8, -8) +,

onde a segunda linha é obtida somando-se e subtraindo-se f; (8, )\/ﬁ (é,v -8 )
a0 lado direito da igualdade na primeira linha; a terceira linha ¢ obtida da con-
sisténciade fq (9* ) (pois f4 (9) ? £,(6,) equivalea £, ( ) £(8,) =0, (1)),
e do fato de VN (é v 90) ser limitada em probabilidade (Op(l)); a tltima linha

vem do fato de o produto entre uma varidvel aleatéria que converge para 0 e uma
limitada em probabilidade convergir também para 0.

Conclui-se entdo que, multiplicando-se fy (eo)a uma varidvel aleatéria

N(0,V) obtém-se N |0, fe(eo)'v'fe (90)' , e o resultado,
JN (f (éN ) -f (eo )) - N (0’ fo (eo )er ( S )' ) . A estimacio consistente da

matriz de covaridncia ¢ feita plugando-se 8, no lugar de 6, no gradiente fé ()

1.2 O teste de Vuong
Focaremos agora critérios de selegio de modelos nao-aninhados, ou seja, modelos
em que um nao pode ser obtido como caso particular do outro. Apesar de possuir
algumas inconveniéncias, tais como desempenho insatisfatério em pequenas
amostras, utilizaremos o teste de Vuong (1989), nao s6 por ser bem estabelecido,
como por nio ter competidores bem estabelecidos [ver ainda Rivers e Vuong,
(2002), para generalizagoes do Teste de Vuong].
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O teste de Vuong ¢ baseado no critério de informagio de Kullback-Leibler
[KLIC - Kullback e Leibler (1951)], uma medida de “distancia’,'"* ou discrepancia,
entre dois modelos. O KLIC ¢ definido por:

KLIC =E, Gnh, (Y, | X,)B-E Bn F (¥, 1 X, B B

onde:

ho(.|.) é a densidade condicional verdadeira de Y, dado X, queé, na verdade,
desconhecida;

E, é a esperanga tomada de acordo com o modelo verdadeiro; e

B’ sdo os valores pseudo-verdadeiros de 3, ou seja, as estimativas de B quando

f(Y]X) ndo ¢ o modelo verdadeiro.

A partir do KLIC, define-se o “melhor” modelo como sendo aquele que

minimiza a discrepancia, pelo fato de estar tao préximo quanto possivel do modelo

verdadeiro. Tal modelo € obtido pela maximizagio de £ Hn f (K | X, B )H, tal

como no critério de quasi-mdxima verossimilhanca (QML). Tal observa¢ao permite
concluir que escolher entre modelos consiste em comparar os valores esperados de
suas log-verossimilhangas, e é exatamente nisso que se baseia o teste de Vuong.

Para fixar idéias, considere dois modelos, M f :{FB’ B DB} eMg ={Gv, y E[r} ,
onde F e G sio fungodes distribuicdo, caracterizando os processos geradores de
dados dos dois modelos, com densidades fe g, respectivamente. Os modelos acima
definidos sao chamados (estritamente) nao-aninhados quando M, n M, =01,
que pode ser melhor entendido como refletindo o fato de nio haver nenhuma
densidade condicional (Y]X) que seja elemento de A, /.e M, para quase todo x.

Exemplo. Considere modelos de regressao linear em que se tem interesse de
testar a distribuicio dos erros. Se M, fcontempla o caso de erros com distribuicio
Normal e Mg o caso de erros com distribui¢ao logistica, os modelos sio nao-
aninhados.®

Uma dificuldade ébvia no que concerne a testes de hipSteses decidindo entre
M, e M ¢ que se for imposta a nula de acordo com a qual o modelo M, é verdadeiro,
sua rejei¢do ndo implicard nenhuma informagio quanto a corregao do modelo

115. O termo distancia é referido entre aspas pelo fato de, a rigor, o KLIC ndo ser uma distancia, por ndo valer KLIC(f, g) = KLIC(g, f),
propriedade fundamental a que uma distancia deve satisfazer.
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Mg. Naturalmente, entao, vem a idéia de se considerar a nula como supondo a
equivaléncia entre os modelos comparados, ou seja,

g FEIx.g)8_

H :E :
g ¢(x1z.v)g

070

De acordo com a hipétese nula, ambos os modelos estao igualmente préximos

116

da especificagio correta.''® E importante notar que agora existem duas hipSteses

alternativas, dadas por:

FIX.B)

a1z )g

em que o modelo A fé preferido ao M e

segundo a qual o modelo Mg ¢ preferido ao M, g

Apesar de a esperanga acima ser desconhecida, Vuong (1989) demonstra

que, sob condigdes de regularidade,

onde:

LR, (B §) =In /(¥ | X, B) -ng(¥]2, Y)

116. Note que ndo se fala em fou g serem “os modelos verdadeiros” (ou estarem corretamente especificados) — os modelos s&o aqui
tratados simetricamente.

149 08/06/06, 16:13



1 50 | CRISTIAN HUSE —ALBERTO SALVO

¢ a estatistica da razio de verossimilhanga. Sob a hipétese nula, tem-se entdo a
seguinte convergéncia assintética:

LR, (B.9)

——1 _“N(0,1
JN b, (0.1)

onde:

2

A2

Flr1x.B
1 g0
YUON N

= g(yz |Zi’ AYE

M=

oy |

(1.6 3
|1 x.,y)d O
(v1x.9)g B

U
an
=

Ou seja, a estatistica de teste pode ser entendida como a razao de log-
verossimilhan¢a média, convenientemente normalizada.

Definindo-se as hipéteses alternativas /, e H segundo as quais os modelos
fe g respectivamente, sao preferidos, o teste pode ser interpretado da seguinte forma:
nao se pode rejeitar a hiptese nula caso a estatistica de teste esteja suficientemente
préxima de 0; nao se pode rejeitar [-]f(Hg) caso a estatistica de teste seja significa-

tivamente maior (menor) que 0. Em termos formais, Vuong (1989) mostra que,
sob H /, tem-se

LR, (B.V)
JN b,

_’as + 00

enquanto, sob f-lg ,

LR, (B.9)
JIN 4,

as

—00
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O resultado tedrico sugere um procedimento simples ao se implementar o
teste. Primeiro, escolhe-se um valor critico ¢ associado a um quantil de interesse
da distribui¢ao Normal-padrao; se a estatistica de teste é maior que o valor critico
¢, 0 modelo M. ¢ o preferido; caso a estatistica de teste tome valor menos que —,
o modelo M ¢ o preferido. Se o valor da estatistica de teste estiver situado entre —ce
¢, nao se pode discriminar entre os modelos.

Caso o niimero de coeficientes difira entre os modelos, é preciso fazer uma
corregao de graus de liberdade, e Vuong sugere o uso de critérios como os de
Akaike (1973) ou Schwarz (1978). Como o critério BIC de Schwarz é sabidamente
mais indicado que o de Akaike, sugerimos o seu uso na corregdo, o que gera a
estatistica de teste corrigida:

IRy (G’ Ay)::LRN (B Ay) —%ln(]v) —%IH(N)E

onde p e g sao as dimensoes dos vetores [3 e Y, respectivamente.
q Y

Ao usar o teste de Vuong, deve-se levar em conta que esse é um teste pouco
potente — a convergéncia da estatistica de teste para a distribui¢ao Normal precisa
de amostras de tamanho razodvel para ocorrer.
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