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Prefacio

Tenho dois motivos pelos quais consolidei as minhas notas de aula em uma tnica apostila, que
pretendo transformar em livro. O primeiro deles é consolidar em um tnico lugar um enorme
conjunto de técnicas que estao dispersas em muitos lugares na literatura e, em especial, com
notacgoes e técnicas diferentes.

O segundo motivo é a falta de referéncias para os alunos de economia sobre como dar uma
roupagem empirica a conceitos que, atualmente, sao muito vistos apenas na teoria. Apesar de muito
importantes para o entendimento da realidade, nao sao utilizados para a resolucao de problemas
praticos de politica economica e estratégia empresarial.



Capitulo 1

Introducao

Este capitulo tem por objetivo, em primeiro lugar, apresentar uma breve introducao a como evoluiu
a analise empirica no campo da Organizacao Industrial, além de dar alguma caracteristicas mais
gerais da forma como a andlise econométrica é praticada neste campo atualmente.

Neste sentido, o ponto basico deste livro é apresentar modelos empiricos que nos ajudem a
compreender o comportamento de agentes economicos —empresas e consumidores — em um contexto
de mercado. Os modelos aqui apresentados estao fortemente vinculados ao que é chamado Nova
Organizacao Industrial Empirica (New Empirical Industrial Organizarion, ou NEIO), e surgiu
com uma contraposicao ao paradigma de analise empirica prevalecente em boa parte dos anos 60
e 70 do século passado, conhecido como Estrutura-Conduta-Desempenho (ou Structure-Conduct-
Performance — SCP).

Este paradigma SCP foi inicialmente desenvolvido por Edward S. Mason na década de 30 em
Harvard, e se baseia na suposicao que o desempenho das empresas ou mercados em particular é
uma decorréncia da conduta dos compradores e vendedores em tais mercados, envolvendo decisoes
de precos e outras praticas comerciais, agressividade da competicao, estratégias tecnoldgicas, entre
outros. A conduta, por sua vez, dependeria da estrutura do mercado, englobando fatores tais
como tamanho e distribuicao de tamanho entre as diferentes empresas, o grau de diferenciacao
dos produtos percebida pelos consumidores, grau de integracao vertical entre as empresas. Esta
estrutura de mercado, finalmente, seria o resultado de condicoes béasicas de mercado, tais como
condigoes de oferta de matérias primas, ambiente institucional, aspectos sazonais e climaticos. A
figura a seguir ilustra bem estas relagoes.

Note-se que esta relacao de causalidade, neste paradigma, é implicita pelo analista. Segundo
Scherer (1970, p. 5)[42], “..we seek theories which permit us to predict ultimate market perfor-
mance from the observation of structure, basic conditions and conduct.”. Ainda que os pesquisa-
dores desta linha reconhecessem que, em boa parte das situagoes praticas, a causalidade nao era
tao simples assim — a conduta afetando a estrutura de mercado ao mesmo tempo em que é afetada
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Figura 1.1: Paradigma SCP
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por ela — esta questao e suas implicagoes empiricas nao foram levadas adiante.

Outro ponto importante do paradigma SCP é a pouca énfase dada a estimacao econométrica
de elementos fundamentais para a analise tedrica, tais como Custos Marginais e Elasticidades. Por
exemplo, Joe Bain (1941, p. 272), afirma:

“...the direct statistical measurement of the elasticity of demand or of marginal costs
is in most cases next to impossible...One may proceed instead with a qualitative analysis
of the characteristics of industrial markets (including numbers, degree of dierentiation
of the product, etc.) in order to nd where monopoly power may be expected to existe
and where (assuming prot maximization) it is exploited”

As limitagoes do paradigma SCP levaram uma mudanca de foco na anélise empirica em Orga-
nizagao Industrial, dando origem a ja mencionada Nova Organizacao Industrial Empirica, que se
diferencia da SCP nas seguintes dimensoes:

e Para a NOIE, as margens entre Preco e Custo Marginal nao sao diretamente observaveis.
No modelo SCP, utilizavam-se dados contabeis para a obtencao de estimativas de CMg e, a
partir dai, obtinham-se medidas de indices de Lerner e avaliava-se 0 poder de mercado das
empresas. Agora, infere-se o Custo Marginal a partir do comportamento das empresas ou
estima-se diretamente o poder de mercado sem calcular diretamente o Custo Marginal;

e Diferentemente do SCP, as comparacoes entre industrias sao pouco reveladoras em termos de
poder de mercado; ou seja, considerar uma, _empresa como possuidora de poder der mercado
somente com base no fato que a margem é maior do que outras industrias (anélise comum no
paradigma SCP) é pouco revelador. Na abordagem da NEIO, cada industria possui elementos
distintos que tornam esta analise extremamente problematica.

e A conduta de uma empresa = bem como a de uma industria como um todo — é algo que
deve ser estimado, a partir de elementos comportamentais sobre a forma da demanda, do
comportamento das empresas e interacao estratégica.

e Desta forma, a inferéncia sobre o poder de mercado é fortemente atrelada com a teoria
economica, na medida que as hipoteses alternativas estao claramente explicitadas.

Estas diferencas implicam também em mudancas na forma de andlise econométrica utilizada.
Enquanto que no paradigma SCP a analise empirica era realizada em grande medida com base nas
chamadas “formas reduzidas'”, com o reconhecimento da inter-relacao entre todos os aspectos do
comportamento dos agentes no mercado temos que a abordagem econométrica mais relevante é a
chamada FEconometria Estrutural. Iremos detalhar mais aprofundadamente o que entendemos por
econometria estrutural a seguir

!Formas Reduzidas — Abordagem econométrica em que se busca caracterizar o comportamento de uma varidvel
y em funcdo apenas de variaveis exégenas.
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1.1 Modelagem Econométrica Estrutural

Podemos entender a andlise empirica em economia como organizada em dois campos: descritivo e
estrutural, sendo que os dois estarao preocupados - direta ou indiretamente — com a distribuicao
conjunta entre duas ou mais variaveis, que iremos denotar aqui por f(x,y). A primeira abordagem,
a descritiva, é focada em construir e resumir dados econémicos, com um foco principal em descrever
tendéncias, padroes e associagoes que podem estimular pesquisas subsequentes. E importante notar
que trabalhos empiricos muito importantes na literatura podem ser considerados como pertencentes
a esta linha, como o de A. W. Phillips sobre a relacao entre inflacao e desemprego, a relacao que
deu origem a curva de Engel, entre outros.

Para isto, um elemento chave ¢ a distribuicao conjunta entre as variaveis cuja relacao se busca
entender, coisa que denominaremos f(x,y). No entanto, na maior parte dos casos, a distribuigao
conjunta entre estas variaveis nao é diretamente estimada, mas sim elementos que sao derivados
desta distribui¢ao, como por exemplo:

e A distribui¢ao condicional de y dado z, f(y|z);

e A Esperanca condicional de y dado z, E(y|x);

A Correlagao (ou covariancia) condicional de y dado @, Corr(y|z) ou Cov(y|z)

Um quantil especifico — a— da distribuigdo de y dado x — Q,(y|x);

e O Melhor Preditor Linear de y dado um valor .para x — BLP(y|z)

Como na maior parte das vezes nao temos dados suficientes para estimar diretamente por métodos
nao-paramétricos ou semiparamétricos a distribuigdo conjunta f(x,y), ou de qualquer um dos ele-
mentos listados acima, os pesquisadores da area em geral lancam mao de técnicas paramétricas. SO
que, para conseguirmos trabalhar com alguns destes pontos sem que tenhamos que passar pela dis-
tribuicao conjunta, devemos trazer da teoria economica elementos que restrinjam adequadamente
a distribuicao conjunta de y e . Com estas restricoes, podemos estimar a distribuicao condicional
— ou os momentos condicionais — e, dai, se necessario for, voltar a distribuicao conjunta. Esta é a
esséncia da abordagem econométrica estrutural.

Note-se que, tanto na abordagem descritiva quanto na abordagem estrutural busca-se, ao fim
e ao cabo, caracterizar a distribuicao conjunta. No entanto, na abordagem econométrica estru-
tural buscam-se parémetros ou primitivas economicas da distribui¢ao conjunta, enquanto que nos
modelos descritivos a idéia principal é caracterizar simplesmente a distribuicao conjunta. Note-se
que a busca destas primitivas ou parametros da distribuicao conjunta é sempre de-
pendente destas premissas que limitam a distribuicao conjunta. Os elementos essenciais
de um modelo estrutural sao as hipoteses economicas e estatisticas, as quais deveriam ser, pelo
menos, razoaveis economica e estatisticamente.
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Mas preste atencao: mesmo quando o analista nao deriva explicitamente o modelo estrutural,
qualquer conclusao de ordem causal ou comportamental esta implicitamente se base-
ando em um modelo estrutural. Em muitos livros de econometria este ponto nao é claro o
suficiente?, dando margem a alguns a pensar que existe um animal denominado “andlise de forma
reduzida”. Em geral, este animal depende de teoria economica apenas para determinar o que vai
na categoria y e o que vai na categoria x. Definidas estas varidveis, em geral se utiliza regressao
linear (com os estimadores ajeitados adequadamente) para estimar os coeficientes das varidveis
que estao do lado direito da igualdade, como na analise abaixo:

Yit = o+ P11 + PoToi + €it

O que vamos discutir brevemente é que, ou este modelo deve abandonar qualquer pretensao
de oferecer afirmacoes causais ou comportamentais, ou ele deve ser o resultado de um modelo
estrutural propriamente dito. Para entender isso melhor, vames supor que nenhuma das duas
opgoes aconteca, e que saiamos estimando um modelo como o acima, na ilusao que ele nos da uma
relacao entre = e y, mas que ele nao seja explicitamente derivado de nenhuma teoria. O grande
problema é que, além da nossa fé, nada garante que o modelo anterior seja o verdadeiro, ou este
aqui:

T1it = Y1+ VeVt + V3T2it + €it

Supondo que a fé nao seja um guia adequado, 0 que podemos afirmar a partir do conjunto de
estimativas [a, 81, B2] ou [v1, 72, 73] 7 Sem um modelo econdémico, o0 méximo que podemos dizer da
relacao entre xe y vem da estatistica. Geralmente, quando o analista se encontra nesta situacao,
acabamos por chegar em debates sobre a busca do “instrumento adequado”, ou dos problemas
de endogeneidade que ninguém sabe muito bem de onde vem. O grande problema é que,
na auséncia de um modelo econémico que amarre especificamente uma especificagao
a uma média condicional da variavel dependente, é impossivel ligar a evidéncia de
andlise de regressao as predicoes de estatica comparativa (tudo o mais mantido constante,
alterando a variavel “tal”, temos um dado efeito sobre a varidvel dependente...). Para entender-
mos melhor esta afirmagao, vamos passar a um exemplo especifico. Suponhamos que tenhamos
informacoes sobre as seguintes variaveis:

e () - Produgao Total (unidades)
e T'C' - Custo Total
e px - Preco do Capital

e pr, - Prego do Trabalho

2Em especial, nos livros que sdo muito abundantes em aplicacdes de Economia do Trabalho...
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Qual dos dois modelos a seguir seria o “certo”?

In7TC = 61 +60,InQ +03Inpx +04Inp;, +¢€ (1.1)
nQ = fi+6WMmTCH G3lnpg + Salnpr + € (1.2)

A primeira intuicao de quase todos os economistas é de dizer que a primeira das especificagoes
seria a “correta”, pois ela pareceria uma funcao de custos como a que teriamos no livro do Varian
[50] ou no MWG([35]. Se queremos usar os dados para derivar relagoes causais entre as varidveis,
devemos nos perguntar duas questoes:

1. Quais sao as premissas economicas e estatisticas que justificam cada um destes modelos?
2. Estas premissas fazem sentido para a questao em tela?

Vamos detalhar brevemente quais seriam as condi¢oes sob as quais cada uma das equacoes seria
vélida, comegando com a primeira delas, a equacao (1.1), que tem como varidvel dependente
o Custo Total e os precos dos insumos como variaveis independentes. Neste caso, comegamos
imaginando que as empresas para as quais temos os dados operam de acordo com a boa e velha
Cobb-Douglas, e que conhecam os valores de todos os parametros dela:

Q=AK“LP

Além disso, vamos imaginar que estamos em uma-industria regulada e que cada uma das
empresas tem uma tecnologia diferente (suposta como sendo i.i.d. e positiva). Cada uma das
empresas deve ter a seguinte funcao de lucros:

7= pAK*L’ — pxK — p. L

Vamos supor que o regulador — interessado no bem-estar social, e, por isso, buscando minimizar
o Custo Médio de producao — estabelece o preco ao qual a empresa pode vender o seu produto e,
a partir dai, a empresa vai la e escolhe a alocacao de K e L. Fazendo a otimizacao da empresa,

chegamos a seguinte fungao:
TC = Copkpy "Q°A™°

Em que = 1/(a+ ). Passando o log na equacao acima, temos:
In7TC=InCo+~vylnpx+(1—v)Inp, +0In@Q —aln A
S6 que nao observamos o elemento A. Dessa forma, a equacao acima vai ficar sendo o seguinte:

In7TC=C+~vylnpg+(1—7)Inp, +dIn@Q +Inu
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Em que a nova constante, C; absorve a média condicional de A, dados os valores dos outros
regressores:

Ci=InCy+ E[lnA|llnpg,Inpr, In Q]

E o termo erro de média zero absorve a parte nao esperada dos choques de produtividade:

(InA— EllnA|lnpg,Inpr, InQ))

lnu =

ST

Como assumimos que os termos A sao i.i.d., temos que a esperanca condicional que é somada
no termo C; é igual a esperanca nao condicional. Além disso, como é o regulador — e nao as
empresas, que se supoe que conhecam o termo A— estabelece o preco para minimizar o custo
médio de producao, podemos estimar os parametros da equacao com ajuda de OLS. Isso ocorre
porque a parte nao observada dos choques de produtividade nao esta relacionada com a quantidade
produzida — pois ela nao foi produzida levando-se em conta o valor completo de A.

A seguir, vamos observar situagoes em que a equacao (1.2) é a mais adequada para a estimagao
por OLS. Neste caso, os dados sao os mesmos, mas as empresas nao sabem o valor do parametro
A na funcao Cobb-Douglas anteriormente colocada. Neste caso, ela terd de tomar as suas decisoes
sem saber o valor exato deste parametro, maximizando o lucro com base na esperanca de A:

E[r(p, K,L)] = E[pAK®L"] — pg K — p.L

Sobre o procedimento de pregos, vamos supor. que ele seja determinado por um regulador que,
da mesma forma que a empresa, nao sabe o valor exato do parametro A. Este regulador, como no
caso anterior, ird colocar o preco de forma que a empresa tera lucros nulos em equilibrio. Isso nao
impede que a empresa maximize os lucros de acordo com a forma a seguir:

Eln(p, K, L)] = p"E[AK*L’] — px K — prL

As CPO deste problema de maximizagao sao:

api
L=——
BrL
O que implica a seguinte funcao custo:
+
rc =2 5 e

Que nao depende do parametro A. Substituindo as duas equagoes na funcao de producao,
chegamos a uma equacao que relaciona a produgao total aos custos totais e aos precos dos insumos:

Q = DyTCPp Pp > A
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Passando logs dos dois lados, temos a seguinte funcao custo:
m@Q=InDy+ (a+ ) InTC — flnpx —alnp, +InA

Nem as empresas nem o econometrista observa o valor de A, o que indica que ele deve trata-los
como erros aleatérios, o que indica que a parte prevista pelas outras variaveis independentes vai
ser absorvida pela constante e desvios em relagao a esta parte serao absorvidos pelo termo erro,
ou seja:

n@ = D+ (a+8)InTC —Flnpx —alnp,+1n
n = InA—FEnA/InTC, npk,Inp)
Dy = InDy+ EmA|InTC, Inpg,Inpg]

Dadas as hipoteses anteriores, podemos estimar esta equacao por OLS. Portanto, para um
determinado conjunto de premissas do comportamento dos agentes, uma especificagao pode ser
a “correta”, enquanto que sob um outro conjunto de premissas, outra especificacao pode ser a
adequada. A principal dificuldade, a principio, é como pensar de forma organizada sobre estas
premissas. Para ajudar, Reiss e Wolak (2003)[40] compilaram uma estrutura para a especificagao
de modelos econométricos estruturais em Organizacao Industrial. Esta estrutura pode ajuda-los
tanto para montar os seus modelos — que serao cobrados nos papers que vocés tem de apresentar
no final do curso — quanto para avaliar as premissas dos modelos econométricos encontrados na

literatura.
As premissas de ordem econdmica sao:

e Descricao do Ambiente Econoémico, incluindo:

— Tamanho do mercado e instituicoes
— Os agentes economicos

— A informagao disponivel para cada um dos agentes
e Uma lista de “primitivas”:

— Tecnologia
— Preferencias

— Dotacoes de Fatores de Producao
e Variaveis exdgenas aos agentes, como por exemplo:

— Restri¢oes ao comportamento dos agentes
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— Varidveis externas ao modelo que influenciam o comportamento dos agentes
e Variaveis de Decisao, Horizontes de Tempo e Fungoes Objetivo dos Agentes, tais como:

— Maximizacao de Utilidade dos Consumidores

— Maximizacao dos lucros da empresa
e Um conceito de solucao de jogos de equilibrio, tal como:

— Leiloeiro Walrasiano com comportamento de competicao perfeita pelos consumidores

— Equilibrio de Nash em cima das variaveis de decisao mencionadas antes;

Boa parte das técnicas utilizadas para o desenvolvimento adequado de premissas deste tipo serao
desenvolvidas em livros-texto de Organizagao Industrial como o do Shy[44], o do Carlton e Perloff[18]
ou o do Tirole[47]. O segundo conjunto de premissas tem recebido muito menos atenc¢ao do que
merece, que € o passo de mapear o modelo economico com as caracteristicas acima em um mo-
delo econométrico. A principal diferenca entre um modelo econéomico e um modelo
econométrico é que este dltimo inclui elementos nao observaveis que absorvem as
implicagoes do fato que o modelo econémico nao se ajusta perfeitamente aos dados
observados. Note-se que o processo de inclusao destes elementos nao deve ser arbitrario, pois a
escolha destes elementos pode possuir implicagoes importantes para a distribuicao dos estimado-
res dos parametros relevantes do modelo. Existem quatro formas pelas quais estes elementos nao
observaveis podem ser incorporados em um modelo:

e Incerteza do analista e das empresas sobre o ambiente econémico: A incerteza do
analista e a incerteza dos agentes sobre o ambiente economico tem efeitos dramaticamente
diferentes quando consideramos a construcao de modelos econométricos. Como vimos ante-
riormente, a_ hipdtese de que o termo A nao é conhecido pelas empresas faz com que uma
especificagao seja de estimagao adequada, enquanto uma premissa diferente leva a resultados
distintos. Em geral, chamamos uma situacao em que os agentes tomam uma decisao com base
em uma variavel que nao é observada pelo econometrista como um caso de heterogeneidade
nao observavel.

e Erros de Otimizagao dos Agentes:

e Erros de Medida: Em muitos casos, os erros de medida podem ser um elemento importante
do componente aleatério.
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A partir destas premissas economicas e estatisticas, o passo seguinte envolve a montagem do modelo
econométrico propriamente dito; com isto, estou querendo dizer impor hipéteses distribucionais e
paramétricas especificas sobre as variaveis. Com isto, pode-se utilizar uma técnica de estimacao
(OLS, IV, 3SLS, GMM, ML — devidamente revisados no Apéndice) e testar as hipdteses impostas
no modelo. Este processo pode ser considerado como possuindo quatro pontos:

e Selecao de Forma Funcional

e Selecao de Hipdteses Distribucionais
e Selegao de Técnica de Estimagao

e Selecao de Testes de Especificacao.

Em geral, o que iremos discutir com maior profundidade neste curso sao os dois primeiros tépicos,
com foco nos dois outros somente em alguns momentos. A primeira parte do curso ira discutir
a questao da forma funcional e hipdteses distribucionais para um dos elementos importantes em
um modelo econométrico estrutural em Organizacao Industrial: o lado da demanda. Antes de
fazermos isso, precisaremos revisar alguns pontos referentes a teoria do consumidor, que sera o
tema da primeira parte deste livro.



Parte 1

Demanda
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Capitulo 2

Modelos Neoclassicos de Demanda

A primeira abordagem econométrica moderna utilizada para o entendimento do comportamento
do consumidor serd aqui caracterizada como “Modelagem Neoclassica de Demanda”, e uma boa
introducao ao tema pode ser encontrada em Stigler (1954)[45], bem como em Brown e Deaton
(1972)[15]. Esta abordagem, ainda que diretamente baseada na teoria neocldssica de demanda, é
o resultado de pesquisas sobre o comportamento do consumidor que datam desde o final do século
XVIII, e que ganham forca com os estudos de Ernst Engel em meados do século XIX sobre a
relagao entre consumo e renda, e os estudos de Henry Moore no comeco do século XX sobre a
relagao entre consumo e precos dos bens. Estes dois temas retornarao na analise aqui apresentada
como perguntas de pesquisa bastante relevantes, além de um outro tema que apenas poderia ser
estudado com a formalizacao da teoria microeconoémica: a analise de bem-estar decorrente de
medidas de politica economica.

Do ponto de vista de estimagao, devemos notar notar que a andlise destes modelos comeca no
pos-guerra, quando comecam a estar disponiveis de forma regular dados mais desagregados sobre
os padroes de consumo dos individuos, com Pesquisas de Orcamentos Familiares. Uma introducao
boa a este tema — sistema de demanda neoclassicos — pode ser encontrada em Pollak e Wales
(1992)(39].

Neste capitulo, concentraremos nossa atencao nos principais modelos empiricos de demanda
baseados na tradi¢ao microeconémica neoclassica, usualmente baseados na estimagao de sistemas
de equacoes. O primeiro passo desta andlise é discutir, exatamente, quais sao as caracteristicas
de um sistema de equacgoes que podem caracteriza-lo como adequado. Entende-se um sistema de
demanda como teoricamente plausivel se ele for consistente com o processo de maximizacao da
utilidade do consumidor. Em especial, este conceito pode ser operacionalizado verificando-se as
seguintes condicoes':

e Adding-up (ou exaustao da restri¢ao or¢camentaria): supoe-se que o valor das demandas por

1'Um excelente detalhamento sobre o tema encontra-se em Barten (1977) [8]
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todos os bens exaure o valor da restricao orcamentaria. Em palavras, isso quer dizer que o
valor do dispéndio previsto pelo modelo tem de ser igual ao valor do dispéndio observado

sempre. Podemos ver isso usando a relacao >, pk% =1lou) pkg%’? + ¢; = 0 ou , ou seja:

Zpkhk = Zpkxk =w
k k

e Homogeneidade: as demandas hicksianas sao homogéneas de grau zero nos precos, e as
demandas Marshallianas no gasto total e nos precos, ou seja, para escalar § > 0. A in-
tuicao deste resultado é que mudancas inflacionarias perfeitamente antecipadas, que elevam
os precos e o dispéndio total em uma mesma proporc¢ao, mantém o padrao de consumo inal-
terado. Ou ainda, o consumidor toma suas decisoes independente da unidade de medida
monetdria (ou seja, o consumo ¢é exatamente o mesmo se ele fizer a conta em Reais ou em
centavos).

hi(U, Qp) = hi(U,p) = 371‘(‘9107 QP) = QTi(w:p)

A primeira condicao possui um carater mais formal, para guiar a modelagem, enquanto que a
segunda, ainda que seja uma premissa sobre o comportamento individual racional, é de um caréter
mais geral. As duas ultimas propriedades, por outro lado, dizem respeito diretamente a como o
comportamento do consumidor é entendido pela teoria microeconémica neocléassica, e um detalha-
mento de como estas questoes sao importantes encontra-se no Apéndice. Tais propriedades sao
diretamente relacionadas com a matriz de efeitos preco da funcao demanda hicksiana.

e Simetria: As derivadas cruzadas das demandas Hicksianas sdo simétricas.

e Negatividade: A matriz de derivadas \7,h(u,p) das demandas hicksianas com relacao aos
pregos tem que ser negativa semidefinida. Esta propriedade pode ser testada por meio da
nossa querida Equacao de Slutsky.

Note-se que nem sempre temos estas condigoes atendidas por todas as especificagoes. Por exemplo,
uma forma funcional que é muito comum ¢ a log-linear e que nao atende a primeira das condigoes.
Para ilustrar isso melhor vamos supor que tenhamos um sistema de equacgoes para N produtos,
sendo que cada equacao possui a seguinte forma funcional:

Ing; = ai—l—eilnw—l—Zeiklnpk%—ui
k

Esta funcao duplo log é muito comumente utilizada porque os coeficientes estimados sao
diretamente as elasticidades. Vamos definir o logaritmo da participacao no gasto como sendo
Ins; = Ing; + Inp; — Inw. Substituindo isso na equacao acima, temos que:

Ins; =a; + (e, — 1) Inw+ (e;; + 1) Inp; + Zeiklnpk
ki
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Pela restricao de exaustao da restri¢do orcamentaria, mencionada acima, temos que ) -, wyey, =
1, o que indica que ou tereemos todos as elasticidades renda 1guais a um ou pelo menos uma delas
tem que ser maior do que um. Se o primeiro caso for verdade, o modelo nao é muito interessante,
uma vez que ele implica padroes de consumo iguais a todos os niveis de gasto, o que nao é verdade.
Se o segundo caso for verdade, existe necessariamente um produto de luxo, para o qual e; > 1 e
um produto inferior para o qual e; < 1. O problema é que, neste caso, para alguns intervalos de
renda o gasto é menor do que o orcamento e, em outras, a situacao se reverte. O exemplo a seguir
ilustra este ponto:
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Exemplo 1:No arquivo EVIEWS.txt estdo os dados para 270 familias (Unidades de Con-
sumo) brasileiras extraidos da pesquisa de orcamentos familiares de 1995/96, com as seguintes
informacoes:

® P_CARNE: prego médio em R$ do quilo de carne enfrentado por familia ao longo das
52 semanas da pesquisa.

e P FRANGO: pre¢co médio em R$ do quilo de frango enfrentado por familia ao longo
das 52 semanas da pesquisa.

e P PEIXE: preco médio em R$ do quilo de peixe enfrentado por familia ao longo das
52 semanas da pesquisa.

e P PORCO: preco médio em R$ do quilo de carne de porco enfrentado por familia ao
longo das 52 semanas da pesquisa.

o V_CARNE: valor médio semanal em Reais dos gastos com carne por familia.

o V_FRANGO: valor médio semanal — em Reais — dos gastos com carne de frango por
familia.

e V_PEIXE: valor médio semanal — em Reais — dos gastos com carne de peixe por
familia.

e V_PORCO: valor médio semanal — em Reais — dos gastos com carne de porco por
familia.

® (Q_CARNE: consumo médio semanal - em quilogramas — de carne bovina por familia.

o Q_FRANGO: consumo médio semanal — em quilogramas — de carne de frango por
familia

e Q_PEIXE: consumo médio semanal — em quilogramas — de carne de peixe por familia

o (Q_PORCOQ: consumo médio semanal — em quilogramas — de carne de porco por familia.

Estimando o modelo duplo log para trés dos b611527 chegamos aos seguintes coeficientes:

Sensibilidade com relagao ao prego de
De Df Pp Ppo w
e -1.0041 0.1399 0.0563 -0.0097 1.0795
(-13.9963)  (2.3055) (2.0931) (-0.3743) (68.1477)

¢;  0.0158 20.9649  -0.1084  -0.0458  0.9911
(0.1701) '+ (-12.2560) (-3.1072) (-1.3650) (48.2296)
gy 0.1745 -0.7029  -0.9115  0.0017  1.1714

(0.4779)  (-2.2756)  (-6.6592) (0.0132)  (14.5300)

OBS: Estatisticas t entre parénteses

Do ponto de vista das elasticidades-prego, os resultados sao bastante razoaveis. Todos os
produtos apresentam elasticidade-preco préoxima de um, frango e peixe sdo considerados como
substitutos a carne de boi, e peixe e frango como complementos. O grande problema aqui estd
na elasticidade-dispéndio da demanda. Com os coeficientes acima, pequenas alteragoes no
dispéndio total ou fazem com que a participagao no gasto da carne de porco seja negativa, ou
o valor do gasto serd diferente da soma das quantidades projetadas pelo modelo, multiplicada

pelos precos.
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Apesar desta rejeicao da primeira condicao, em alguns casos afirma-se que, para a analise de
um unico produto, o uso da equacao duplo log acima nao nos obriga a montar um sistema em que
as outras equagoes sejam da mesma forma. No entanto, isso é verdade para apenas um intervalo
pequeno dos dados.

2.1 Abordagem Diferencial e o Modelo de Rotterdam

Uma alternativa de modelagem empirica de demanda envolve aproximar diretamente a funcao
demanda resultante do processo de maximizacao da utilidade do consumidor, que é o resultado do
trabalho de Theil (1965)[46]. A idéia no artigo original era formular a fun¢do demanda em termos
de teoria da informacao e de nimeros indices de preco. Atualmente, a melhor forma de derivar
este tipo de abordagem é comecar com a funcao demanda por um produto qualquuer:

X, = I'(p, w)

Tirando a diferencial total desta funcao, temos:
0 0)
dl‘l I’l d + Z xl

Lembrando que o diferencial total de uma variavel k, dk, pode ser entendido como kdlog k, ao
multiplicarmos os dois lados por Pi/w chegamos & seguinte equagao:

0
sidlogx; = GTL TN wd lo w+z

ow x; w

T D
pjd log p;

O primeiro dos termos do lado direito da igualdade pode ser escrito como o produto da parti-
cipacao no orcamento do produto [ e a elasticidade-renda da demanda do mesmo produto, o que
seria o share marginal do produto [

0= S X Eiu

A equacao fica sendo entao:

sidlog z, = O,dlog w + Z ?”ﬂpjdl gD,

J

O grande problema é o termo da somatéria. A paartir da microeconomia tradicional, pode se

mostrar que:
A

8>\/aw

V=AU = () ux(T00T = (Tl w) o)
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Em que A é o multiplicador de lagrange associado com a restricao orcamentaria no problema
dual e a matriz U é a matriz Hessiana da funcao utilidade®. Ou seja, podemos escrever o efeito
marginal do preco sobre a demanda marshalliana como sendo:

Substituindo isso na funcao original, nés temos:

L
Auigipips A
sidlogx;, = 9;dlogw+z< uflpj — BA;;‘;@Z@]- —Hjsj) dlogp;
j=1

L
Xuigpip; A
sidlogz; = 0, (dlogw - Zsjdlogpj> +y ( uflp] _ m?;‘;glej) dlogp;
j=1

J

O termo ) ; Sjdlogp; representa a variagao em um indice de precos de Divisia — uma apro-
ximacao linear a um indice de precos que serda usada mais adiante — e o representaremos como
dlog P. O primeiro termo em parénteses é um indice Divisia de quatidades®, ou seja, o primeiro
termo ¢ 6;dlog Q.

Agora, a equacao fica sendo:

L
pUTR, gy
sidloga; = Gdlog Q > ( Uy PPy A/ elej) dlogp;
j=1

w 8>‘/Bw
p . lifi . .~ defini Auigpip; Aw it
ara S1umplifcarmos mals a exposi¢ao, vaimos dennir —w ’UZ] € m = QS, O que permite

que escrevamos:
L L
sidlogx; = 0,dlog Q + Z v;dlogp; — @0, Z 6;dlog p;
j=1 j=1
Pode-se mostrar que » ;U= @0, Além disso, o termo Zle 0;dlogp; também é uma apro-

ximacao a variacao de um indice de precos, o de Fritsch. Desta forma, a equacao fica sendo:

L
sidlog x; = 0;dlog Q + Zvij (dlogpj — dlog Pf)

J=1

3Uma fonte muito 1til para esta derivagio é Barnett e Serletis (2009)[7].
4Para termos certeza disso, é sé lembrar que > sidlogp + >, sidlogx; = dlogw
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Uma versao alternativa — chamada versao em precos relativos — desta equacao é dada por:
L
sidlogz) = 6,dlog Q + ) _ mj;dlogp;
j=1

Sendo que 7;; = v;; — ¢0;0; e da o efeito de substituicao total entre a demanda do bem [ e o
preco do bem j. Para impormos as restri¢oes tradicionais, precisamos que os coeficientes atendam
as seguintes restrigoes:

o Adding-Up: »_,0;=1e , m; =0, para todos os [

e Homogeneidade: ) ;™ =0, em uma mesma equagao

e Simetria da matriz de Slutsky: m;; = mj;

e Concavidade: a matriz de Slutsky precisa ser negativa semidefinida com posto L — 1.

As elasticidades preco compensadas e elasticidade renda sao:

7Tij
Eij =  —
S
0,
Cw— = —
Sl

2.2 Linear Expenditure System

Comecaremos pelo Linear Fxpenditure System. Este modelo é de Klein e Rubin, nos seus papers
de 1947-1948[32], e comega com a seguinte funcao de utilidade indireta:

w—Zpkbk
v(P,w) = ——————
(P, w) 0

Usando a Identidade de Roy, chegamos as seguintes formas funcionais para as equacoes:

_M]

b; [
si:——i-ai 1
w

w

5Este 6 um dos casos em que conseguimos calcular diretamente as funcdes demanda a partir de funcdes utilidade
postuladas (e nao as fungoes de utilidade indireta). Com as chamadas Func¢des de utilidade Stone-Geary U =
[T, (g — b:)*, podemos derivar as fun¢oes demanda da forma ¢; = b; — ;— (w — >4 prbr), que apds reorganizacao
adequada, leva a expressao dos shares exposta mais adiante. Uma observacao: saindo diretamente da fungao

utilidade Stone Geary acima, a funcéo de utilidade indireta é igual & do texto, multiplicada por um termo [, bs.
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Este modelo, pode ser entendido como uma generalizacao de um modelo de demanda derivado
de uma funcao de utilidade a la Cobb-Douglas — caso todos os b; = 0, teriamos participacoes de
cada um dos bens no dispéndio total iguais aos termos respectivos a;.

O legal deste modelo é que os parametros possuem interpretacoes comportamentais. Uma
familia cujo sistema de demanda é LES comeca comprando quantidades “comprometidas” de
cada um dos bens (b1, by, - - ,b,), e depois dividindo o excedente, w — ), ppbi, entre os bens em
proporgoes fixas (ay,ag, - ,a,). A fungao dispéndio, importante para a avaliagdo de bem-estar
de algumas medidas de politica, pode ser expressa como:

ag
e(P,u) = Zpkbk + uH (];—z)
k k

Finalmente, as elasticidades deste sistema de equacoes, medidas sumarias de sensibilidade a
preco e a dispéndio, sao dadas por:

S pibi(1 — a;) 1
Y pibi+a (w =", Prbr)
eij o _&ibjpj
pibi + a; (w — >, prb)
ey = a;w

pib; Fa; (w =2, pibr)

Ainda que esta forma funcional seja atraente, por ser baseada na teoria economica e facilmente
implementavel do ponto de vista econométrico, ele é pouco adequado para a analise de dados
de familias, em que as premissas do LES sao claramente rejeitadas. Em termos de premissas, o
que estamos querendo dizer é que o consumo de cada familia tem de ser estritamente maior que
os b; e, além disso, as curvas renda-consumo sao retas positivamente inclinadas saindo do ponto
caracterizado pelo vetor b.
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Exemplo 2: Com o uso do arquivo EVIEWS.txt foi estimado o LES para estes bens, com
os seguintes coeficientes:

Coeficiente  Est. T p-Valor

be -0.0173 -0.5261  0.5991
Qe 0.5533 78.6766  0.0000
by 0.0451 1.1034  0.2704
bpe 0.0147 1.5644  0.1184
bpo 0.0396 7.2034  0.0000
ay 0.3197 57.8076  0.0000
Ape 0.0914 15.4548  0.0000
Gpo 0.0356 0.0000

Estes resultados indicam, em primeiro lugar, que as quantidades de subsisténcia para carne,
frango e peixe sao préximas de xero, a tnica estatisticamente diferente de zero é a quantidade
de porco — aproximadamente 40 gramas. A partir desta quantidade bésica de consumo; a
renda além deste minimo é distribuida com aproximadamente 55% indo para o gasto em
carne bovina, 31% em carne de frango, 9% em peixe e o restante em carne de porco.

As elasticidades prego e cruzadas estao expostas a seguir:

Sensibilidade com relagao ao prego de
Dec Pf Pp PpoO w
Q. -1.0051 -0.0125 -0.0067 -0.0156 1.0399
Qs 0.0060 -0.9748 -0.0064 -0.0148 0.9900
Qp 0.0058 -0.0115 -0.9384 -0.0144 0.9584

Os resultados da tabela a seguir sdo muito proximos aos verificados no modelo duplo log, em

especial nas elasticidades preco (préprias) e nas elasticidades-renda. A principal diferenca
estd nas elasticidades cruzadas, usualmente muito menores do que as verificadas no modelo

duplo log e, no caso da carne bovina, com o sinal trocado (que deve-se ao coeficiente negativo

e nao significante para b..

Estas limitacoes do LES jaeram conhecidas dos economistas no final dos anos 60, e um grande
nimero de pesquisas foi dedicado a construir formas funcionais que permitissem estimar de uma
forma menos restritiva as elasticidades prego e renda, permitindo que os padroes de dados obser-
vados nos informassem mais sobre estas caracteristicas.

2.3 Translog

O paper de Christensen, Jorgenson e Lau (1975)[19] é uma ilustracao do segundo tipo de sistema
de demanda. A grande questao que eles tinham era de permitir que os dados informassem o
maximo possivel acerca dos padroes de substituicao entre os produtos e sensibilidade a variagoes na
renda, mas que ao mesmo tempo fosse consistente com o processo de maximizacao da utilidade do
consumidor. A principal razao para isto é que os resultados tradicionais de microeconomia podem
ser utilizados para a andlise de bem-estar dos resultados de intervengoes varias na economia.



CAPITULO 2. MODELOS NEOCLASSICOS DE DEMANDA 25

Os autores do artigo comecam postulando a seguinte forma funcional para a funcao de utilidade
indireta, que os autores consideram como sendo “flexivel”® — ou seja, para valores especificos dos
parametros « e (3, aproxima as derivadas primeira e segundas de qualquer forma funcional para a
mesma funcao de utilidade inidreta:

_ pi 1 Pi Pj
In(v(P,w)) —a0+ZailnE+§ZZﬂzjlnEmE

Apo6s a aplicacao da Identidade de Roy, chegamos as seguintes especificagoes para os coeficientes
da fun¢ao demanda na forma de participacao no dispéndio de mercado:

ai‘i‘zkﬁikln%
Qg +ZkﬁMkln%

apn = Zak
Bui = Y B

A idéia de flexibilidade da forma funcional aqui colocada é que, em um ponto do espago
composto pelos precos e dispéndio, esta funcao é capaz de, por meio dos valores estimados dos
parametros, replicar as quantidades demandadas, as elasticidades renda, preco e cruzadas.

Podemos entender o denominador destas fracoes como sendo a soma de todos os numeradores
das equacoes. Uma normalizacao comum é que o = —1 . E importante notar que, neste caso, as
participagoes de mercado também sao uma generalizagao das fungoes utilidade derivadas da Cobb-
Douglas, no sentido que, no caso de homogeneidade; em que , fr; = 0 temos que a equagao dos
shares simplifica para:

Si

S; = Vi = Zﬁki In py,
k

Neste caso, o modelo permite um efeito linear do logaritmo de cada um dos precgos sobre as parti-
cipacoes de mercado, sendo os —[; sao aproximacoes as elasticidades preco das participacoes de
mercado. A versao completa, por outro lado, permite diferentes caminhos pelos quais as alteracoes
nos precos relativos se tornam alteracoes nas participacoes de mercado.

Vamos calcular as elasticidades, e para isso iremos fazer a seguinte definicao:

Ai = Oéz—f-ZﬁZkln%
k

by
B — " Buiin i
o + B n

6Tremos detalhar o conceito de forma funcional flexivel na parte referente & estimativa de custos e producio;
no momento, é suficiente afirmar que uma forma funcional algébrica é entendida como flexivel se ela consegue
aproximar qualquer comportamento dos agentes econdmicos de uma forma teoricamente consistente. O texto de
Lau (1986)[34] é uma referéncia importante sobre o tema.
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Com isto, podemos definir a quantidade demandada como sendo:

Calculando a elasticidade cruzada’:

Calculando a elasticidade-preco®:

€ii — {&—&m] —1

"A demonstracdo é a seguinte:

oa; _ w[5B - g A
op; i B2
oA _ Pi
Ip; Dj
9B By
Ip; Dj
Ox; W [ﬁjiB—ﬁMjA]
Ip; Pip; B2
Omi  _ Lé[&_ﬂw]
Ip; pip; B [ A B
8Da mesma forma:
Oz, _ w gTAB_g_z]iA _w [A
opi b B2 p; | B]
_ w 5B = BumiAl  w A
p? B2 p; LB
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Calculando a elasticidade-renda’:

Dk Bk n >k Bk
A; B;

A principal vantagem deste sistema de demanda em relacao ao LES, discutido acima é que,
além de consistente com a maximizacao de utilidade, os valores dos coeficientes estimados é o que
nos da o padrao de substituicao, bem como as caracteristicas da curva renda-consumo. Além disso,
como caracteristicas importantes do padrao de comportamento dos consumidores-sao capturadas
por meio dos parametros do modelo podemos, com o uso dos testes de hipotese tradicionais, testar
se os valores estimados dos coeficientes sao consistentes com os valores que os mesmos deveriam
assumir para consisténcia com a racionalidade dos consumidores. Tais valores estao descritos na
subsecao a seguir.

+1

Cw =

2.3.1 Restricoes dos Coeficientes

Como vimos anteriormente, para que os resultados da estimativa de um sistema de equagoes de
demanda sejam teoricamente plausiveis, existem trés propriedades que precisam estar presentes —
a exaustao da restricao orgamentdaria (adding-up), simetria da matriz de derivadas da demanda
hicksiana e homoteticidade.

A primeira das propriedades, a exaustao da restricao orcamentéria, é conseguida se ay; = —1le
que os coeficientes (3ys; sejam iguais em todas as equagoes. Ou seja, ﬁf% = [wmi, Vj. Por outro
lado, para garantir a simetria da matriz de derivadas da funcao demanda hicksiana, temos que:

ﬂij = ﬂji

Para a homoteticidade, temos que os [3);; tem que ser proporcionais aos «;, da seguinte forma:

Bui = oa;

9Demonstracio:

ow - p; B2 p; | B

oA T 2l

ow w

B _Ej B

ow w

Oz 1 [=X 8B+ BuyA oL A

ow  p B2 pi | B

ox; . w —ZﬂzB—f—Zﬂ]uA w [ A
o= {n P B
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Se supusermos homogeneidade — elasticidades-renda unitarias para cada produto, é a mesma
coisa com ¢ = (. Vimos na se¢ao anterior que esta hipdtese simplifica bastante a estimacao dos
coeficientes.

Exemplo 3: Com o mesmo arquivo EVIEWS.txt, foi estimado o modelo translog para os dados de
carne bovina, frango, peixe e porco, sob a premissa de simetria e homogeneidade. A tabela a seguir
mostra as elasticidades-preco e cruzadas (as elasticidades-dispéndio nao sdo mostradas porque sao, dada
a premissa, iguais a um).

Sensibilidade com relagdo ao prego de

Dec Df Dp DPpO
Q. -1.1107 -0.0885 -0.0999 -0.0439
Qf -0.0956 -1.1062 -0.1191 -0.0496
Q, -0.1196 -0.1320 -1.1130 -0.0460

Podemos notar que os resultados acima sao muito similares aos outros do ponto de vista de elasticidade-

preco e algumas elasticidades-cruzadas, tanto com relagao ao modelo-duplo log quanto ao LES. No

entanto, os sinais de algumas das elasticidades cruzadas tém sinais diferentes dos mostrados nos tltimos

modelos, o que talvez indique a inadequacao das restrigoes impostas ao modelo.

O grande problema desta e da especificacao anterior reside no fato que este é um sistema nao
linear nos coeficientes, o que dificulta bastante a estimagao — em especial, na época em que isto
foi proposto (final dos anos 70), quando o custo computacional da obtengao destas estimativas era
proibitivamente alto. Um modelo que possui vantagens em relacao aos anteriores neste sentido é
o Sistema de Demanda Quase Ideal.

2.4 Sistema de Demanda Quase Ideal (Almost Ideal De-
mand System)

Este sistema — que, de acordo com os seus proponentes (Deaton e Muellbauer (1980)[22]), assim
foi denominado devido ao fato de oferecer uma aproximagao de primeira ordem a qualquer tipo de
demanda — se baseia na seguinte fungao utilidade indireta:

v(P,w) = GP)[lnw — Ing(P)]

Sendo que a fungao G(P) é homogénea de grau zero nos pregos, e a g(P) é homogénea de
grau 1. A classe geral deste tipo de func¢ao de utilidade indireta é denominada PIGLOG (“Price
Independent Generalized Linearity”, PIGL em forma Logaritmica). Na verdade, esta condigao se
relaciona com a relagao entre os precos relativos e a curva de Engel. Podemos recuperar a funcao
dispéndio também — ao lembrarmos que o valor do dispéndio para um consumidor maximizador
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de utilidade é igual a w':

Inu
G(P)

Esta é a funcdo que se encontra no texto original de Deaton e Muellbauer (1980) [22] No caso
especifico da demanda AIDS, temos que'!:

Ine(P,u) =

—Ing(P)

GP) = ILp, ™"
1
g(P) = 040+Zaklnp1<+§;Zﬂkjlnpklnpj
J

A escolha destas funcoes especificas tinha por objetivo fornecer uma aproximacao geral para os
parametros de uma funcao utilidade. Aplicando a nossa amiga, a Identidade de Roy, nesta funcao
de utilidade indireta e cozinhando vigorosamente, temos a seguinte forma para a equacao demanda
pelo produto na forma de share de consumo:

w
S; = oy + Zﬁm Inpy, +v;In (m)

Deaton e Muellbauer, no seu paper da AER, mencionam que uma alternativa quando os precos
dos diferentes produtos sao muito colineares, é a utilizacao do seguinte indice de pregos de Stone

(1953) no lugar da fungao g(P):
P = Z gk lnpk

k

Em que 5 seria a média das participacoes de mercado. A partir do artigo original dos autores,
surgiu uma linha de pesquisa que tinha por objetivo discutir a qualidade desta aproximacao e
os seus efeitos do ponto de vista das estimativas dos parametros. Por um lado, Buse (1994)
[16] afirma que o uso do indice P*, por envolver uma média dos shares dos diferentes produtos,
levaria a estimativas viesadas e nao consistentes dos parametros se o sistema fosse estimado pelo
método SUR. Além disso, o autor mostra que este problema nao poderia ser resolvido pelo uso de
métodos tradicionais de Variaveis Instrumentais. Buse e Chan (2000) [17] extendem este argumento
para outros indices de precos — com os de Paasche e Laspeyres — no lugar de P*. Por outro
lado, Asche e Wessells (1997) [3], mostram que, com os pregos reescalonados como fungao dos
valores em um ponto dos dados, os valores das elasticidades sao iguais no modelo linearizado e no
modelo completo. Independentemente desta discussao, a aproximagao (conhecida por LA-AIDS)

0Pollak e Wales (1995)[39] demonstram que qualquer sistema de equacoes de demanda que seja linear na fungao
dispéndio tem de ser gerado por uma fungao de utilidade indireta da forma PIGLOG.
1No paper original, a funcdao G(p) ¢ igual & (log(b(p)) — log(a(p)))/Bo. A funcdo Ing(p) é igual a log(a(p)).
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ganhou muitos adeptos, principalmente por que a estimagcao do sistema de equagoes envolve apenas
equacoes lineares, o que facilita a implementagao computacional.
As elasticidades prego e cruzadas do modelo sao da seguinte forma, na versao LA-AIDS:

ey = ——" 1
Si
By — sy
eij =
S;
"}/.
Cw = 1+ =
Si

Caso nao seja adotada a linearizagao do indice de precos, as elasticidades-preco assumem uma
forma um pouco mais complexa.

2 w
Bi — visi +7; In <m)

€ii = =1
Si
B — s + w7 I ()
eij = 4

Da mesma forma que no modelo de demanda translog, a vantagem do AIDS é que as restri¢oes
necessarias para que os resultados da estimacao de um destes modelos sejam consistentes com
o processo de maximizacao da utilidade por parte do consumidor nao sao impostas pela forma
funcional, mas podem ser testadas formalmente. Este teste formal toma a forma de testes so-
bre restricoes aos parametros do sistema. Iremos detalhar quais sao estas restricoes na subsecao
seguinte.

2.4.1 Restricoes dos Coeficientes

A primeira das restrigoes para que osresultados sejam consistentes com a maximizacgao da utilidade
do consumidor é o da simetria da matriz de Slutsky (derivadas preco e cruzadas das fungoes
demanda hicksiana). Para isso, precisamos que os termos [ cruzados sejam iguais, ou:

6@’]’ = ﬁji

O segundo tipo de restricao que precisa ser atendido é o de Adding-up, que garante que os
valores dos dispéndios previstos pelas equagoes do modelo sejam iguais ao dispéndio total. Esta
premissa também permite que recuperarmos os coeficientes da tltima equagao, mesmo ela nao esti-
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mada pelo fato das participagoes no gasto necessariamente somarem 1. Estas restricoes implicam:
Yo - 1
2 B =0
i
D% =0
i

Homogeneidade:

Zﬁij =0

Exemplo 4: Com o arquivo EVIEWS.txt, foram estimadas as elasticidades-prego e cruzada, assumindo
simetria, homogeneidade e adding-up, tanto na versdo linearizada quanto na versdo nao linear. Os
resultados para o modelo linearizado com o uso do indice de pregos de Stone estao a seguir:

Sensibilidade com relagao ao prego de
Dc by Pp Ppo
Q. -1.1163 0.0608 0.0373  0.0237
Qf 0.1205 -0.9973 -0.0969 0.0172
Qp 01732 -0.4771 -0.9135 -0.0618

Para o modelo completo, as elasticidades sao:

Sensibilidade com relagao ao prego de

Pc Py Pp
Q. -1.0611 0.0498 0.0496
Qy 0.1161 -0.9905 -0.0987
Qp, 0.2795 -0.4748 -0.8945

Podemos notar, com esres resultados, que ainda que existam diferencas entre os valores das elasticidades

-preco e cruzadas pelos dois tipos de modelo, tais diferengas no caso em tela nao sdo tais que invalidem

qualquer conclusao de natureza qualitativa acerca do padrao de substituicao entre os produtos.

Os exemplos - de aplicagao dos varios métodos de estimacao nos deram resultados bastante
similares. Ainda que estes modelos sejam adequados — respeitando-se as limitacoes e hipdteses
implicitas de cada um deles — para entender o processo de escolha em um contexto de teoria
microeconomica neoclassica, existem algumas situacoes de demanda em que estes modelos nao sao
adequados.

A primeira destas situacoes trata do lancamento de novos produtos. Caso o analista deseje
elaborar uma previsao de qual seria a participagao de mercado de um produto em particular antes
do langamento do mesmo, nenhum destes modelos seria capaz de fazé-lo. Isso se deve ao fato que
as participacoes de mercado sao funcoes dos efeitos cruzados e dos precos dos bens; ainda que se
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saiba o preco do bem a ser lancado, os efeitos cruzados somente podem ser estimados a partir dos
dados — que ainda nao existem.

Outra situagao em que estes modelos podem nao ser adequados para responder perguntas do
interesse do econometrista é quando o nimero de produtos é grande em relacao a base de dados.
Podemos notar que a matriz de elasticidades prego e cruzada de um conjunto de N produtos tem
dimensao (N x N), na auséncia de restri¢oes adicionais. Estes termos precisam ser estimados a
partir dos dados e, em muitos contextos, o niimero de observacoes disponivel para o econometrista
é inferior ao nimero de parametros.

Usualmente, nestes casos, o analista toma uma de trés alternativas possiveis, na. suposicao
que dados adicionais nao estejam disponiveis. A primeira delas é, com a ajuda das restrigoes aos
coneficientes vindas da teoria microeconomica — simetria, homogeneidade e adding-up — reduzir
o numero de parametros estimdveis. A segunda delas é levar a cabo algum procedimento de
agregacao entre produtos ou sobre o processo de escolha, o que também implicaria em menos
parametros estimaveis. Esta linha de acao sera discutida mais adiante no capitulo 04.

Finalmente, o terceiro caminho tomado pelos econometristas envolve a utilizacao de modelos
de escolha discreta, em que os consumidores derivam utilidade nao das quantidades dos produtos
disponiveis no mercado, mas sim das caracteristicas dos produtos e caracteristicas individuais
idiosincraticas. Esta abordagem metodoldgica sera detalhada no proximo capitulo.

2.5 Exercicios
1. XXXXX
2. YYYYYYYY

3. Z11777



Capitulo 3

Modelos de Escolha Discreta

Ainda que continuamos a analisar a escolha do consumidor, neste capitulo teremos um ponto de
vista distinto. Diferentemente do que assumimos no capitulo anterior, em que o consumidor é capaz
de fazer exatamente a escolha que da a ele a maior utilidade, quando defronte a uma situacao em
que as alternativas sao claramente discerniveis, aqui abriremos a porta para a possibilidade de a
escolha do consumidor ter um componente probabilistico.

Além disso, aqui também serao exploradas situacoes em que a escolha do consumidor pode
ser discreta — ou seja, ao invés de quantos quilos de carne de porco serao consumidos na proxima
semana, como vimos no capitulo anterior, a-decisao pode ser sobre se compra ou nao um de-
terminado produto. Neste caso, ao invés de postular um consumidor representativo e derivar
especificagoes testaveis com no seu comportamento, como foi feito no capitulo anterior, uma linha
de agao bastante promissora seria especificar uma funcao de utilidade para cada consumidor, com
base probabilistica.

Uma terceira faceta do processo de escolha do consumidor aqui postulado diz respeito ao que
determina a escolha do consumidor além do seu componente probabilistico. Em decorréncia do
exposto no paragrafo anterior, além do componente probabilistico o determinante da escolha do
consumidor sao as caracteristicas de cada alternativa, e nao a quantidade de unidades consumidas
de cada uma.

Tais caracterfsticas nao implicam dificuldade do ponto de vista de aplicacao econométrica;
pelo contrario, com base em técnicas comuns em manuais de econometria' é possivel recuperar
os parametros da escolha do consumidor facilmente. Neste capitulo, iremos trabalhar os aspectos
bésicos do modelo de escolha discreta. Inicialmente, iremos detalhar quais sao as diferengas entre
a abordagem de escolha discreta e a abordagem dos sistemas de demanda de equagoes neoclassico,
para a seguir discutirmos os aspectos da estimagao propriamente ditos. Na segunda secao, iremos
analisar a abordagem de Berry (1994)[10] para a utilizacao destes modelos de esccolha discreta

1Como por exemplo, Johnston e DiNardo (1997)[31] e Wooldridge (2009) [51]

33
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para o caso em que temos apenas dados agregados dos produtos, e finalmente, na terceira secao
serao discutidas as formas pelas quais podemos incorporar caracteristicas nao observadas dos
consumidores e dos produtos em uma situacao com dados agregados, como em Berry, Levinsohn e
Pakes (1995)]9].

3.1 Modelos de Escolha Discreta.

Neste capitulo, iremos assumir que cada um dos consumidores possui uma funcao de utilidade
especifica, que atribui valores para cada um dos produtos disponiveis. No capitulo anterior, ao
nao assumirmos heterogeneidade entre os consumidores, implicitamente os resultados da estimagao
referiam-se a um “consumidor representativo”, cujas preferéncias eram as que davam margem ao
sistema de equacoes estimadas. E importante notar que, dependendo de como a funcao de utilidade
especifica ao consumidor é especificada, podemos definir os resultados da estimacao mesmo em um
modelo de escolha discreta em termos de um consumidor representativo?.

Os modelos de escolha discreta tem por razao final entender a escolha do consumidor entre
alternativas mutuamente excludentes, com base na premissa que o consumidor escolhera a que
dara a ele a maior satisfacao possivel, com base nas caracteristicas da mesma.

Para que possamos recuperar as caracteristicas da estrutura de escolha do consumidor, preci-
samos adotar o ponto de vista do econometrista. A utilidade do consumidor nao é observavel, mas
apenas alguns atributos dos produtos e caracteristicas do tomador de decisao — sendo que muito
provavelmente nao todas — além das escolhas do mesmo. Assumindo a premissa de escolha discreta
do consumidor, o primeiro passo é postular uma fungao que relaciona estes dados observados com
a sua escolha, que chamaremos de Vj(x;,s;) = Vij, sendo que x; é um vetor que representa as
caracteristicas observadas do produto por parte do econometrista e s;o vetor de caracteristicas nao
observadas.

Uma vez que alguns aspectos da utilidade do consumidor® nao sao observados, em geral V # U,
em que U é a “verdadeira” utilidade do consumidor. Desta forma, podemos fazer o seguinte ajuste:

Uij = Vij + i

Em que ¢ denota o consumidor e j a alternativa. De um ponto de vista prético, o termo ¢;;
captura os aspectos-do produto ou do individuo que nao sao observados pelo econometrista, repre-
sentado por s; além do componente inerentemente aleatério desta escolha enfatizado na introdugao
deste capitulo. As caracteristicas deste termo dependerao de como o econometrista especifica V;;.

Assim, o passo seguinte é atribuir uma distribuicao para este termo que retine as caracteristicas
nao-observaveis. A partir desta distribuicao, podemos derivar a probabilidade de escolha de cada

2Anderson, de Palma e Thisse (1992)[1] mostram esta equivaléncia do ponto de vista tedrico.
3Independentemente das caracteristicas do individuo e do produto.
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uma das alternativas, que é dada pela massa de probabilidade associada com a hipdtese de que a
alternativa gera mais utilidade do que qualquer outra.

Dada esta distribuicao para os componentes nao observaveis do modelo, € =< €;1, €9, -+ , €5 >,
temos:

P = Prob(Uj > Uy, Yk # j)
Prob(Vi; + € > Vip + €, Vk # j
Prob(V; — Vi > €, — €5, Vk # j
(
(

Prob(e;, —€;j < Vij — Vig,Vk # j

)
)
)
= Prob(ey < €5+ Vij — Vig, Yk # )

A pentltima igualdade é uma funcao de distribuicao acumulada, que responde a massa de
probabilidade de cada um dos J — 1 produtos ter a diferenca entre os componentes idiosincraticos
— €, —€ij, Vk # j inferior que a diferenca entre as partes deterministicas entre o..J —ésimo produto e
os outros — representado por V;; — Vj,. Podemos calcular esta probabilidade, usando a distribuicao
conjunta dos €, por meio da seguinte integral multidimensional:

P, = / Iew — € < Viy £ Vi, Vb ) Fe)d(e)

Nesta integral, a fungdo I(-) representa a fungao indicadora, dando o valor de um caso a
desigualdade dentro do argumento seja verdadeira e zero, caso contrario. f(e) é a fungao densidade
de probabilidade de ¢, e d4 a probabilidade associada com cada um dos pontos desta distribuicao.

Diferentes especificagoes de modelos de escolha discreta surgem em resposta a diferentes especi-
ficagoes da variavel aleatéria multidimensional €. Por exemplo, se e for uma distribuigao N (0, ©2),
isso nos da o modelo probit multinomial*.Se e seguir uma distribuicao de valores extremos I ou
Gumbel:

€

fle) = e e ¥
Fey;) = e
Temos o modelo LOGIT Multinomial. E importante notar que, para o caso deste tipo de

distribuicao; a integral multidimensional que fizemos anteriormente pode ser resolvida analitica-
mente. O primeiro passo para entendermos isso é uma regrinhaque diz que as diferencas entre duas

4Usualmente, esta integral sobre a distribuicio normal multivariada é bastante dificil de ser calculada de um
ponto de vista computacional. Como veremos mais adiante, por um lado existem formas de cdlculo desta integral
por métodos computacionais (simula¢do) e por outro existem distribuigbes que permitem a obtengao de uma forma
analitica para estas probabilidades.
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variaveis aleatérias que seguem esta distribuicao sao distribuidas de acordo com uma distribuicao
logistica:

€j = Gk — €

ex.

Flef) = —Y
(€5) 1+ €

A figura a seguir mostra a diferenca entre as fungoes densidade de probabilidade de Valores
Extremos I e a Normal padronizada:

Figura 3.1: Valores Extremos e Normal Padrao

0.4

= = = Normal
= Val. Extremos
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Uma segunda premissa, importante para a derivacao simples destas probabilidades de escolha
¢ que os componntes idiosingraticos das utilidades — os ¢;;— sao independentes e identicamente
distribuidos®. A segunda parada é que os componentes idiosincraticos das utilidades sao i.i.d.; mas
antes, vamos reescrever a ultima das probabilidades antes da integral da seguinte forma:

By = [ Hew < e+ Vi = Vie, Vi # ) fle)de

5Para compreender melhor esta premissa, imagine que ndo existam caracteristicas ndo observadas tanto em
termos das pessoas quanto das alternativas. Isso significa que, no momento da escolha, quando enfrentando as
alternativas, além das caracteristicas das mesmas o consumidor retira algumas bolinhas de uma urna — que seriam
os €. A idéia da independéncia aqui significa que, se para um produto o €;; ¢ alto, isso nao é informativo sobre
que bolinha o consumidor ird tirar para qualquer outro produto.
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Se o ¢€;; ¢ considerado como dado, esta fungao nos da a funcao de distribuicao acumulada para
cada ¢;;, avaliada em €;; + V;; — Vig, o que, de acordo com a distribuigao valores extremos I é igual
a exp|— exp|—(&; + Vij — Vir)]]. Como os elementos do vetor ¢ sao independentes, isto significa
que esta probabilidade conjunta — afinal de contas, vale para todos os elementos de € exceto j — é
igual a um produto das distribuicoes individuais:

o (i Vi —Vir)
Pyles =]]e

o
Evidentemente, €;; nao é dado, desta forma a probabilidade conjunta ¢ a integral desta equagao
com respeito a todos os valores de ¢;;:

_ o (Vi —Vig) e _eCij
-Pij:/ ”ee e e Tde;
€45 .

k#j
Vamos cozinhar um pouco esta equacao; lembrando que, para o produto j , V;; —V;; = 0, temos
que a integral acima pode ser reconstruida da seguinte formas:

_ e (€ +Vii—Vig) s
Pz'j:/ [[ee ™ e “de;

k
Podemos transformar este produtério em soma, uma vez que as bases sao iguais:

Pz] — / eXp E e (62]"“/7,] ‘/zk eiGZ]dGZ]
€5
+oo
— / exp —e € § 6—(Vij—Vik) e—eijdgij
€ij=—oc0 k

Redefinindo as varidveis de integragao, tal que e™“ = t, tal que dt = —e “de;;. Note que,
quando €;; — oo, t — 0, e quando ¢;; — —00, t — 00, 0 que faz com que os limites de integracao
agora sejam 0 e co. Usando este novo termo:

Pij - / exp< tz —(Vij— Vzk) dt)
t=00

= / exp( tZe (Vij = VZ’“)dt

exp (_t Zk 6_(‘/1']'_‘/;;k)>
Zk @‘(Vi]’—Vik)
1 eVii

S e Vi) S eV

0
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A passagem da primeira para a segunda equacao simplesmente implica em uma troca de posicao
dos limites de integracao. Ao final, temos as probabilidades do modelo Logit Multinomial.

O passo seguinte é incorporar estas probabilidades de escolha em um contexto de Maxima
Verossimilhanga para que possamos recuperar os parametros relevantes da funcao V;;. Mas antes,
uma questao de identificacao dos coeficientes precisa ser avaliada.

Identificacao dos Coeficientes

Podemos resumir os cuidados que temos na estimacao dos modelos de escolha discreta em dias
afirmagoes. A primeira é que “apenas diferencas de utilidade sao importantes”, e a segunda é que “a
escala da utilidade é arbitraria”. Iremos falar brevemente somente da primeira das caracteristicas
pois, em geral, a normalizacao da escala da utilidade estd implicita na modelagem LOGIT.

Com relacao a primeira das escolhas, temos que o nivel absoluto da utilidade auferida pelos
consumidores em cada uma das alternativas é irrelevante para entendermos o comportamento
dos mesmos. Por exemplo, se multiplicdssemos a fungao U por um multiplo qualquer, terfamos
entao as mesmas escolhas. Isso tem algumas implicagoes importantes. A primeira delas é que
a imposicao de constantes na parte observavel da utilidade do consumidor implica que teremos
constantes associadas com (N — 1) alternativas, uma vez que senao a estimacao destes modelos
fica indeterminada.

Outro ponto importante é que variaveis socio-demograficas, que afetam uniformemente as alter-
nativas, nao podem ser incluidas no lado determinista da fungao utilidade em todas as alternativas.
Pelo menos um dos coeficientes associado com uma das alternativas precisa ser normalizado em
zero. Isso nao ocorre quando temos esta variavel entrando como interagao com as caracteristicas
especificas das alternativas.

Da mesma forma que somando uma constante a todas as alternativas nao afeta a escolha do
consumidor, nao ha alteracao na escolha do consumidor se multiplicarmos a parte deterministica
da utilidade do mesmo por uma constante. Ou seja, se temos um modelo U;; = V;; + €;; como
sendo valido, qualguer multiplicagao de U;; por uma constante também se constitui em um modelo
valido, o que levaria a problemas de identificacao dos parametros do nosso modelo.

Para isso, o melhor a fazer é normalizar a escala da utilidade, o que passa por padronizar a
variancia dos termos €;;. “No caso em que temos o modelo logit tradicional, em que os €;; sao
independentes entre alternativas, uma opgao é dividir os coeficientes por um fator igual a /72/6,
em que o-argumento da raiz quadrada é aproximadamente igual a 1,6. Caso nao facamos esta
alteracao na estimacao, acabamos por obter coeficientes maiores do que deveriam.
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Estimacao

Em geral, os procedimentos de estimacao do modelo Logit Multinomial esta baseado no principio da
Maxima Verossimilhanca. Inicialmente, vamos supor que a amostra seja aleatoria, e que tenhamos
dados sobre N tomadores de decisao. A probabilidade de um individuo ¢ escolher a alternativa
que ele efetivamente escolheu ¢é igual a:

[ 12

jeJ
Em que é uma varidvel dummy supondo y;; = 1 se o individuo ¢ escolheu o produto e y;; = 0,

caso contrario. Na pratica, isto significa o valor da probabilidade do produto que ele escolheu.
Supondo independéncia das escolhas dos individuos, a probabilidade de observacao de uma amostra

igual a que temos é:
L) =TT
iEN jeJ
Denominamos esta probabilidade por L(3) para representar o fato que esta probabilidade é

funcao dos parametros do modelo. Em geral, os algoritmos numéricos maximizam o logaritmo
neperiano desta probabilidade conjunta, o que da:

In(L(B)) = LL(B) = Y > yyn Py

iEN jeJ

McFadden (1974) provou que, para V;; linear nos pardmetros, esta funcao objetivo é concava,
0 que garante que os algoritmos numéricos tradicionais convirjam rapidamente para um minimo.
Em geral, também podemos dar uma interpretacao de GMM ao método de estimagao utilizado da
seguinte forma. O vetor de parametros que minimiza esta funcao deve atender a seguinte condicao
de primeira ordem:

OLL(3)
op
Para facilitar, vamos supor que V;; = x;;3. Neste caso, temos o seguinte conjunto de condigoes
de primeira ordem com respeito aos parametros a serem estimados:

D> (yi— Py =0

iEN jeJ

=0

O que vai dentro de um parénteses seria andlogo ao residuo da regressao — a diferenga entre o
valor observado (que sao as escolhas e estao caputradas na varidvel y;;) e o valor previsto, que sao
as probabilidades de escolha. O z;; que o estd multiplicando seriam os regressores do modelo. Ou
seja, aqui temos uma ilustracao de uma caracteristica bastante interessante: podemos pensar que
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estimativas por Méxima Verossimilhanga sao também estimativas de GMM, sé que considerando
as derivadas — também conhecidas como scores — como condigoes de momento.

E importante notar quem diferentemente do modelo de Regressao Linear tradicional, os efeitos
marginais e/ou as elasticidades nao sao diretamente estimaveis como parametros, mas sao fungoes
deles. As férmulas precisas para a obtencao destas informagoes a partir dos parametros estimados
estao expostas na secao seguinte..

Derivadas e Elasticidades

Um dos elementos importantes da andlise envolve o cédlculo das elasticidades e derivadas das
probabilidades de escolha com respeito aos atributos. A mudanca na prebabilidade de escolha da
alternativa j por parte do individuo 7 em resposta a alteragoes em um atributo, por exemplo, z;;¢é
dada por:

OP;; 0"/ > e "™

c%cij 3xij

eVi OV eVii Vij .
e’

Dokes €k Oy ~(Dopep€V*)? Oy
= %(Pm’ — P2)
= %Pm‘(l — Py)
Um outro ponto importante diz respeito a como a probabilidade da escolha de uma alternativa
7 se altera em resposta a alteracées nos atributos de outra alternativa, por exemplo, k. Podemos

derivar este efeito cruzado da seguinte forma:

or; d(e¥/ D el eV
a$ik N 89%
(ZcGJ 6%6)2 axlk
Wik
= — —Pz PZ
04, ek

Aqui surge um ponto importante. Os efeitos cruzados entre os diferentes produtos sao funcao
apenas das probabilidades de escolha dos dois produtos, multiplicada pelo efeito marginal da
alteracao do atributo na utilidade observavel do produto k. Este fenomeno, em que os padroes
de substituicao dependem apenas das probabilidades de escolha dos dois produtos, é chamado de
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Independéncia de Alternativas Irrelevantes e quer dizer que uma melhora em uma opc¢ao
atrai escolhas de outras alternativas na mesma proporcao. Em outras palavras; uma melhora de
10% em uma alternativa quer dizer que as outras probabilidades de escolha se reduzirao em 10%.
Isto é claramente irrealista, e veremos mais adiante formas pelas quais podemos modelar o padrao
de substituicao entre as alternativas.

Passemos entao as elasticidades. A elasticidade da probabilidade de escolha P;; com respeito
a alteracoes nos atributos do mesmo produto ¢ igual a:

8Pij I‘Z‘j

c%cij Pij

an Tii

— _Zpi, 1— P, Y
3xij ]( )PZJ
oVy;

= ax; (1= Pyj)wi

Ei$i]' -

A elasticidade da probabilidade de escolha P;; com respeito a alteracoes nos atributos dos
outros produtos é igual a:

E. _ OBz
e aﬂﬂikpij
OV

04, 7o
OV

= N P

axi]’ ETik

Tik

P,

ij
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Exemplo. No arquivo refri.txt encontram-se 20.616 observagoes sobre a escolha de refrigerantes
extraidas da PNAD 1995/96. Na varidvel select, encontra-se o indicador da escolha de um dos
diferentes tipos de refrigerante, enquanto na variavel preco encontra-se o preco por litro da bebida

escolhida.
Codigo Marca Cédigo Marca

1 COCA COLA 19 GASOSA
2  PEPSI 20 REFRIGERANTES - NAO ESPECIFICADO
3 GUARANA 21 LARANJA (EXCETO FANTA, SUKITA, POP, CRUSH)
4 FANTA LARANJA, UVA, LIMAO 22  COLA (EXCETO COCA-COLA E PEPSI-COLA)
5 CRUSH 23 MACA (QUALQUER MARCA)
6 MINEIRINHO 24 TUTI FRUTI (QUALQUER MARCA)
7  SODA LIMONADA 25 TANGERINA (QUALQUER MARCA)
8 MIRINDA 26 CAJU (QUALQUER MARCA)
9 MINUANO 27  AGUA TONICA

10 AGUA MINERAL 28 GRAPETE

11 MATE COURO 20 PARAGUAI

12 BIDU 30 GOIANINHA

13 JAO 31 REAL

14 ALOA 32 FRATELLY VITA

15 SUKITA 33 _DIETETICO

16 POP LARANJA 34 GATORATE

17 XODO DA BAHIA 35 SNAPPLE

18 TUBAINA 0 Outras Bebidas

Foi estimado um modelo de escolha discreta em que a utilidade indireta condicional da escolha do
refrigerante j é dada por:

UjZﬁj—Oépj—i-éj

O valor estimado para o parametro « é igual a 2,24233, e algumas das elasticidades preco e cruzadas

estao expostas na tabela a seguir:
COCA COLA | PEPSI | GUARANA
COCA COLA -1.1893 | 0.6679 0.0696
PEPSI 1.3507 | -1.7849 0.0696
GUARANA 1.3507 | 0.6679 -2.3961
FANTA LARANJA, UVA, LIMAO 1.3507 | 0.6679 0.0696

Como podemos notar, os efeitos cruzados do modelo logit dependem apenas das caracteristicas
dos produtos envolvidos. Isso faz com que nem sempre os padroes de substituicao sejam plausiveis.
Na secao seguinte, iremos discutir uma metodologia que nao depende desta premissa e, portanto,

pode nos gerar resultados mais interessantes.
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3.1.1 LOGIT Aninhado

Como vimos, um dos principais fatores que motivam a escolha do modelo Logit Multinomial para a
a estimacao de parametros estruturais do lado da demanda é a sua simplicidade computacional. No
entanto, uma das principais criticas que podem ser levantadas a este modelo esta relacionada com
a hipdtese de independéncia de alternativas irrelevantes (Independence of Irrelevant Alternatives-
ITA). A razao pela qual esta hipdtese deve ser criticada é que ela implica uma competicao igual
entre os diferentes tipos de alternativas, o que claramente nao é verdade em todos os tipos de
situacgao.

O exemplo classico para isto é o chamado exemplo do 6nibus vermelho/6nibus azul. Suponha
que existam dois tipos de transporte, carro e um onibus pintado de azul, e que as pessoas escolhem
seu modo de transporte de acordo com o modelo Logit. Ou seja, a utilidade das duas alternativas
é dada por:

Uc = ‘/c+€c
Up = Vip+ €

Em que bb representa as variaveis relevantes a escolha do 6nibus azul e ¢ as mesmas variaveis
para a escolha do carro. Por simplicidade, vamos supor V;, = V. = 0, o que implica uma probabi-
lidade de escolha das duas alternativas igual a 0,5,

Agora, imagine que uma alternativa adicional se torne disponivel — um outro tipo de onibus,
exatamente igual ao primeiro, s6 que pintado de vermelho. Uma vez que ele é absolutamente igual
ao outro, devemos supor que V, = 0, o que d& uma probabilidade de 1/3 para cada alternativa.
Isso fica ainda mais complexo ao analisarmos o padrao de substituicao implicito — de onde vém este
1/3 dos usudrios para a nova alternativa. Por hipitese, temos que a razao entre a probabilidade de
escolha do carro e do 6nibus azul é €' /e" = 1, eisso serd valido antes e depois da nova alternativa.
Estas duas condigoes — um tergo dos usuarios na nova alternaiva e as probabilidades de escolha das
duas outras iguais antes e depois — implicam que cada alternativa, carro e 6nibus azul, contribuem
cada uma com 1/6 de probabilidade para a alternativa do 6nibus vermelho. Ainda que o argumento
seja correto do ponto de vista algébrico, é dificil justificar este padrao de substituicao de um ponto
e vista economico. Mesmo que alguns consumidores da alternativa automével prefiram o 6nibus
vermelho, difilmente serd na mesma proporcao que os usuarios do 6nibus azul.

Esta limitacao decorre do fato que os termos ¢;; sao independentes entre si, hipétese utilizada
na derivacao das probabilidades de escolha do modelo. Podemos relaxar esta hipétese, o que da
margem a diferentes modelos. Um que retém parte da facilidade computacional do Logit Multino-
mial, reduzindo o problema da ITA é o chamado Logit Aninhado (Nested Logit). A caracteristica
principal deste modelo é que agrupa as diferentes alternativas em grupos que sao mais similares
entre si do que aquelas que estao fora dos respectivos grupos.

A derivacao do modelo se baseia na premissa que algumas alternativas compartilham alguns
componentes entre si nos seus termos representativos da parte aleatoria da escolha do consumidor.
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Para as derivacoes das probabilidades de escolha, fundamentais para a implementacao do estimador
usando o principio da Maxima Verossimilhanga, vamos supor um exemplo em que o consumidor tem
de enfrentar quatro alternativas de transporte — o uso de um carro sozinho, o uso compartilhado de
um carro, o uso de onibus e o uso de metro. Adicionalmente, supoe-se que duas destas alternativas -
onibus e metro - sao mais préximas entre si aos olhos do consumidor, que permite que as agrupemos
em um “ninho” chamado Transporte Coletivo.

Uo = Ve+eo
Ucc = Voo +€cc

Uo = Vre+Vo+ere+eo
Uy = Vre+Vu+erc+en

Podemos notar que os termos representativos da utilidade de 6nibus e metro possuem um termo
comum, Ve que seria a parte deterministica da utilidade de se utilizar o transporte coletivo. Além
disso, a parte aletéria da utilidade seria o fruto de dois componentes — a parte aleatéria de se usar
transporte coletivo e a parte aleatéria de se utilizar o modal especifico.

Podemos racionalizar esta estrutura de escolha como uma escolha em dois estagios — ainda que,
conceitualmente, a idéia de escolha em dois estagios aqui se baseie em elementos muito diferentes
dos discutidos na parte de modelos neoclassicos de demanda.

Figura 3.2: Arvore de Escolha

CC T
Carro

Onibus Metro

Podemos derivar as probabilidades de escolha das diferentes alternativas em duas partes. Ini-
cialmente, condicional a escolha de Transporte Coletivo, temos as seguintes probabilidades de
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escolha:
. €Vo/cr
olre eVol/o + eVm/o
eVM/U
Purire

eVolo 1 eVu/o

No nivel superior, temos trés opcoes — carro, carro compartilhado ou transporte coletivo. A
probabilidade de escolha neste nivel superior é dada por:

eVe
Fe = Ve Victol
@C+@CC+@TC’ olrc
P eVec
cc = eVo + eVeo 4 eVretolrc
eVrctolrc
Pr¢ =

eVo + eVeo 4 eVrotolre

A 1ltima férmula merece uma andlise mais pormenorizada. Podemos notar que o numerador
desta funcao possui um termo diferente dos logit tradicional, que é composto por dois termos.
O primeiro deles é apenas a parte deterministica da utilidade de se pegar transporte coletivo,
enquanto o termo Ipc representaria o valor experado do maximo de utilidade das alternativas
dentro do ninho. Em especial, I7¢ = loglexp (%) + exp (%)] Podemos, a partir dos resultados
acima, construir as probabilidades de escolha — nao condicionais — das alternativas dentro do ninho
“transporte coletivo”:

Po = Poire X Pre
Py = Pure X Pre

Vamos detalhar mais o que significa o parametro o. O papel do parametro o é mais importante,
pois significa que os parametros dentro da funcao V' de todas as alternativas dentro de um mesmo
ninho sao padronizadas por um mesmo valor. Uma vez que, por definicao, o é limitado entre zero e
um, estes coeficientes sao aumentados, aumentando assim a sensibilidade a alteracoes nos atributos
da alternativa dentro do ninho. Este parametro é uma funcao da correlacao subjacente entre a
parte aleatoéria da utilidade para os pares de alternativas dentro de um mesmo ninho, caracteri-
zando o grau de substitutibilidade entre os parametros. Caso o = 0 , temos que existe perfeita
correlagao entre as alternativas dentro de um mesmo ninho, o que implica que a escolha deixa de
ser estocdstica e passa a ser deterministica. Ou seja, como a correlacao é perfeita, a probabilidade
que a diferenca entre os termos € seja superior a diferenca entre as partes deterministicas da utili-
dade do consumidor ou é zero ou é um. Caso o = 1, temos que o modelo Logit Aninhado colapsa
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no modelo Logit Multinomial tradicional, pois os termos € entre as diferentes alternativas deixam
de ser correlacionados entre si.

Da mesma forma que no modelo Logit tradicional, os efeitos marginais e as elasticidades nao
sao estimados diretamente como parametros, mas sim férmulas calculadas a partir dos parametros.
Devido a estrutura das probabilidades de escolha, elas sao um pouco diferentes das do Logit
tradicional e estao detalhadas a seguir.

Efeitos Marginais e Elasticidades

A derivagao dos efeitos marginais pode ser realizada lembrando que a probabilidade de escolha de
uma alternativa em particular pode ser decomposta como o produto de duas outras probabilidades
— a probabilidade de escolha do ninho em que o produto se encontra, e a probabilidade de escolha
do produto, condicional a escolha do ninho, como vimos anteriormente:

Pj:Pj‘KXPK

Desta forma, podemos reescrever os efeitos marginais da alteragao de um atributo x sobre a
probabilidade de escolha:

opP;, OP; 0P,
J _ J|KPK + KP]|K
oz, ox, ox,
Vamos generalizar as férmulas da secao anterior da seguinte forma:
V/o
e’
P _ -1
JlK ZleK eVi/o
IK Xo
e
Py =

ZLEK GIL Xo

Iy = In [Z eVl/"]

leK

Isto implica que teremos resultados diferentes se r for o mesmo produto j, se r e j forem dois
produtos diferentes em um mesmo ninho, ou se r e 5 forem de ninhos diferentes.
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Mesmo Produto

Se r = 7, temos as seguintes derivagoes. Em primeiro lugar, para a probabilidade de escolha
condicional ao grupo:

_ N2
O _ OV 1 N e — ()
Oz, or; o (ZleKeW/a)2
ov; 1
= 5, g hik(l = Pjix)
J

Para a probabilidade de escolha do ninho, temos:

OPx 6[ elkr 3y et (eIK")2
Or; axj (ZL K eILU)
ol
= O'a—;jPK(l — PK)

Finalmente, para If:

oIk oV, 1 eYile

Oz; Ory0 Duiex €17
. 1ovy Py

o 3%

Combinando as iltimas duas equacoes, temos:

0Py oV
= P Pr(l—P
axj ox x; JIK K( K)
ov;
= P:(1—- P
c%:J i( )
E, finalmente, temos:
OP; ov;
— = P 1— PP Pi(1 — Pr)P;
aﬂﬂj ax] J\K( J\K) Kt J( K) JIK
ovV; P
= on o > [1 - Pk + 0Pk — 0P
8VZJP

- o1, 0 [1—Pyx(l—0)—0oP]
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Podemos notar que esta férmula reduz-se a tradicional Logit caso ¢ — 1. A elasticidade pode
ser definida da seguinte forma:

oA avijﬂ

Tj T

[1 = Pjx(l = 0) — o]

Oz o

Produtos Diferentes no mesmo ninho

Se r # j, mas os dois pertencem ao mesmo ninho, algumas derivadas parciais mudam sua forma
de calculo:

OPjrk oV, 1 eViloeVrlo
or, 0 0 (3,0 pc ewa)2
v, 1
S ~ PP,
amr o K45 K
OPy Ol €57 3 e €7 — ()
= 0o
ox, ox, (ZLGK GILU)Q
Ol
= Pr(1 - P,
7 0xy il )

8[K 81/} l 6VT
ox, 0%, 0 ) i eV
ov, 1

— -p
ox, o &

Combinando as duas ultimas equagoes, nos temos:

0Pg 0V,
or,  Ox,

P.(1 — Pg)

Finalmente, o efeito marginal de alteracao do atributo do produto r na probabilidade de escolha
do produto j é dada por:

or, oV 1

g oV,

95, = on, o PPt 5P = PP
oV, 1

— a_xrpr Pjk(l = =)= P,
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Que também volta ao mesmo efeito cruzado do Logit tradicional caso ¢ — 1. A Elasticidade,

neste caso, é dada por:

v, 1
Eja, = 5 % P (1 — ;) - P

O terceiro caso envolve produtos que nao pertencem ao mesmo ninho.

Produtos diferentes em ninhos diferentes

Supondo que o produto r seja localizado em um outro grupo de produtos, denominado M, os
efeitos cruzados ficam diferenntes dos outros casos:

OP;
hallI .S = 0
oz,
O0Pxk Ol elxeslm
= —0 2
ox, ox, (ZLeK ecrIL)
oy 19V, e%/°
or, o0z, Y oien €V
10V,
= ——'p,
o 0z, M
Substituindo a equacao de %I;f na definicao de %%, nos temos:
0Pk oV,
= ——FuPyP
ox, ox, IMEMEK
v,
= ——PP
oz, K
O que leva a seguinte expressao para o efeito cruzado:
0P; oV,
L =——'P.P
ox, ox,
Neste caso, a férmula é a mesma do modelo Logit tradicional, assim como a elasticidade cruzada:
OViy
Ej@,« = — 81‘7, PTI'T

Todas estas medidas de sensibilidade aos diversos atributos de diferentes produtos podem nos
dar medidas de sensibilidade da demanda ao preco — tanto do bem quanto de produtos cruzados.
Uma aplicacao interessante destes modelos de escolha discreta é para a analise de bem-estar de
mudancas de politica. Este topico serda melhor analisado na secao seguinte.
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3.1.2 Analise de Bem-Estar com Modelos de Escolha Discreta

Da mesma forma quer no capitulo anterior, uma aplicacao interessante da modelagem de demanda
com escolha discreta ¢ na andlise de bem-estar de mudancas na economia®. O primeiro passo
é definir a demanda de mercado pelo produto j, para uma populagao com N individuos. Esta
demanda pode ser escrita da seguinte forma, supondo que todos os consumidores sao idénticos:

Qj = NPTy

Em que 7;; denotaria a demanda do individuo representativo do produto (que supoe-se que
seja um, mas a relevancia deste termo serd revelada mais adiante). Uma vez que Z;; representa
uma demanda individual, ela pode ser definida da seguinte forma:

N ov
q' = — _U H._
L

Em que v(-) representa a funcao de utilidade indireta. Para que possamos avangar com a
nossa analise, algumas hipdteses adicionais precisam ser feitas. A primeira delas é que a utilidade
marginal da renda é independente dos precos de j e das caracteristicas do mesmo. Dessa forma,
podemos considerar g—; como constante e representada por a. A segunda hipotese é que os efeitos
renda de alteracao de precos e caracteristicas sao relativamente pequenos, de forma que g; pode
representar a funcao demanda marshalliana. A terceira é que, para precos altos demais, o efeito
das caracteristicas do produto sobre a utilidade do consumidor é préximo de zero, pois nenhuma

unidade esta sendo consumida. Ou seja:

lim oy =0
pj—oo OT;

Um passo importante é definir qual é o efeito marginal sobre o gasto decorrente de uma pequena
alteragao em um dos atributos:

de N\ 0 [ _ 9V
() 2 P =l gy
dz; (a) dz; /pg op;

Podemos fazer uma redefini¢ao das varidveis w; = V;;(p, z;), e a integral fica sendo:

Oe N\ 0 [
3= (o) g [, Pt

6Uma referéncia cldssica aqui ¢ Small e Rosen (1981) [41]
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Em que uf = V;;(p),p,z;) e wj = Vj;(00,p,x;). Podemos adicionalmente integrar x;para

descobrirmos o efeito sobre o gasto decorrente de uma alteragao discreta em z;:

Vi
AEC = — (5) / Py;dVy;
«

Vi

Esta formulagao pode ser adaptada para os dois tipos principais de modelos de escolha dis-
creta. No caso de um vetor € com distribuicao de valores extremos I, a variagao no excedente do
consumidor se torna:

AEC = — (g) [In (Z exp(\/%)) —In (Z exp(%?-))]

Este insight de determinacao das demandas agregadas a partir das probabilidades de escolha
sera retomado na proxima secao, sobre a aplicacao deste tipo-de modelo em situacoes em que os
dados das escolhas individuais nao estao disponiveis.

3.2 Dados Agregados

Em muitos casos, temos situacoes em que nao € possivel o acesso aos microdados da escolha do
consumidor, e é disponivel apenas a participacao de mercado — por unidades — de cada produto.
Ainda assim, é possivel estender os conceitos discutidos anteriormente para lidar com esta situacao.
Para o caso de dados agregados, geralmente assumimos uma func¢ao de utilidade para o consumidor
1 da alternativa j da seguinte forma:

Uiy = %05 + &§ + €5

Em que x; representa um vetor de caracteristicas do produto j, 3;; representa uma sensibilidade
especifica do consumidor aos atributos dos produtos — que pode ser modelado como alguma forma
de interagao entre as caracteristicas dos individuos e as caracteristicas do produto — ; representa as
caracteristicas nao observadas pelo econometrista do produto, que dara margem a implementacao
econométrica deste. modelo, e €;; representa a parte aleatéria da utilidade. Vamos fazer uma
particao do vetor x; em dois componentes — um deles representando o preco do bem e o outro
representando todas as outras caracteristicas. Portanto:

X =[p %]

Vamos, por simplicidade, assumir que a sensibilidade da utilidade do produto j a alteragoes nos
precos seja constante entre os consumidores e igual a a, 0 que implica que o vetor de coeficientes [3;;
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pode ser particionado em dois componentes, [;; = [ o Bl-j } . Como estamos aqui tratando de uma
analise de escolha discreta em que nao temos informacoes sobre as escolhas individuais, existem dois
jeitos de se lidar com o fato que, potencialmente, os efeitos sobre a utilidade condicional indireta
podem diferir entre os individuos. O primeiro deles seria ignorar completamente a heterogeneidade
e supor que todos os individuos tivessem os mesmos valores para « e BZ] Neste caso, supondo que
tenhamos todas as caracteristicas diretamente observadas pelo econometrista, podemos reescrever
isso como:

Uj = x30+& +e&
— ‘/j+€ij

Neste caso, a analise com dados agregados se torna bastante simples. Em primeiro lugar,
supondo que existam N consumidores, temos que a demanda de mercado pelo produto j é dada
por:

Qj =N xP

Em que P; é a probabilidade de escolha do produto j, que é suposta-idéntica para todos os
consumidores. Supondo uma distribuigao logistica para o termo’e;;, temos:
V.
e’
Pj = N oV
D ket €

A participacao de mercado — sendo o mercado definido em nimero de unidades — é dada por:

o @i
! ZkeJ Qk
Isto pode ser redefinido como:
NP,
si=— =71

Uma vez que a probabilidade de escolha entre os produtos tem que totalizar 100%. Agora,
para que seja possivel a estimacao, em primeiro lugar, temos que ter alguns cuidados. O primeiro
deles diz respeito aos efeitos marginais de alteracoes de um preco sobre as quantidades consumidas.
Para entender isso melhor, suponhamos apenas dois produtos denominados A e B. Se o preco de A
sobe, temos que o efeito marginal sobre a participacao de mercado do produto seria de %%PAPB.
Da mesma forma, o efeito deste aumento sobre a participacao de mercado de B seria exatamente
de —%PAPB, o que daria um efeito nulo sobre os market shares (e, incidentalmente, sobre as
quantidades, assumindo o tamanho do mercado constante). Isso tem algumas implicagoes sérias,
especialmente se supusermos que, se os precos dos dois bens subirem marginalmente, nao teremos
efeito nenhum sobre a quantidade demandada, o que nao é uma hipdtese realista, de qualquer
maneira.
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Para lidar com este problema, é comum adotarmos a premissa que um dos bens consistiria na
“nao-escolha” dos bens’. Este bem teria sua parte deterministica da utilidade normalizada em

zero, o que significa que:
1

L4+ s e €™

Enquanto para os outros bens, teriamos:

S0

eVi

Sj =
1+ Zk;ﬂ,e} ek

Ou seja, podemos fazer a seguinte conta:
In(s;) —In(so) = V; = %30 +&;

Para a estimagao dos parametros [3;, usualmente incorporamos um termo-erro §; na equacao.
Evidentemente, as propriedades estatisticas deste termo erro &; serao analisadas em profundidade,
pois diferentemente da situacao em que temos microdados, aqui é necessario que nos preocupemos
com a relagao entre o x; e o termo §; — a violagao da-hipdtese de exogeneidade. Este ponto serd
analisado com mais cuidado no capitulo XXX mais adiante.

Caso tenhamos o modelo Logit aninhado, precisamos supor que o bem externo seja membro
de um grupo composto por apenas este bem. Neste caso, temos que cada um dos bens tem a
participagao de mercado dada por:

Sj = SjKSK
er/a
S; = =
]‘K Vi/o
> ek €V
6IKO'
SK = K#O

Ipo’
1+ ek e™
Para o bem externo, temos que:

1
14 Y ek €E7

S0

Ou In(sg) = =1In(1+ >, g ™)

7O problema aqui é que, ao eliminarmos um problema — o de assumirmos efeitos agregados sobre as quantidades
— acabamos por introduzir outro, que é o da determinacao do tamanho do mercado potencial (que daria o tamanho
do mercado e a quantidade adquirida do produto 0).
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Lembrando que podemos reescrever a equacao para [x da seguinte forma:
elx = Z eV
leK
Podemos escrever a definigao de s; da seguinte forma:
eVi /o elxo

X
el L+ ek e'ee
Vil ol (o—1)

L+ ek elxe

Tirando o logaritmo da definicao de s;, temos:

Sj:

Vi
In(s;) = ;] +Ig(oc—1)—In(1+ Z elx%)
LeK

Aqui temos um problema, relacionado com o termo [x. Passando o logaritmo em sk, temos:

In(sg) = olx —In(1+ Z el
In(sg) = ‘olk + In(sp)
In(sg) —In(sg)

o

Iy =

Substituindo na férmula acima, temos:

In(s;) = %_ (ln(sK)a—ln(So)) (1= o)+ In(so)
V, = oln(s;) + (1 —0)In(skx) — (1 — o) In(sg) — o In(sg)
Vi = oln(s;) +1In(s;) —In(s;) + (1 — o) In(sk) — In(sg)
Vi = In(s;) —In(so) — (1 — o)(In(s;) — In(sk))
Vi = In(s;) —In(so) — (1 — o) In(sjx)

)
Vi+ (1 —0)n(sjx)

~ S
|

In(s;) — In(sg

A passagem da segunda para a terceira equagao é dada por somar e subtrair In(s;). E quando
a hipdtese de igualdade dos coeficientes entre as diferentes pessoas nao se mantém? Até hé uns 20
anos, nao existiam solucoes para este tipo de situacao, mas atualmente ja existem formas de lidar
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com isto. O ponto de partida conceitual para isto é o artigo de Berry (1994) [10], que parte da
seguinte decomposigao do vetor 3;:
Gij = By + 01y

Ou seja, o valor que a sensibilidade da utilidade para o individuo 7 tem em relacao a alteragoes
no atributo j é composta por duas partes: uma parte “média”, denotada por Bj, e uma parte
aleatéria composta por um valor retirado de uma distribuigdo normal padronizada ((3;) e um
valor referente a dispersao dos gostos entre a populacao o;. Substituindo a equacao acima na
especificagao da utilidade, temos:

Uj = x305+& + €
= x3(05+0iGy) +& + e
= X505 + x50:G5+E5 + €5

Podemos juntar todos estes termos da seguinte forma:

Uyj = Vij+ vy
Vig = 2B 1§

vij = Xj0iGj + €5

Neste caso, o termo aleatério €;;necessariamente é heteroceddstico, pois além da parte aleatéria
da utilidade, capturada pelo termo ¢;;, temos as diferencas nas avaliacoes dos individuos, que ¢é
representada por x;0;G;. Esta heterogeneidade é o que permite que possamos nos desviar dos
problemas de padroes estranhos de substituicao do modelo Logit tradicional. Iremos detalhar isso
um pouco mais na secao seguinte.

3.3 Caracteristicas Nao Observadas

Nesta secao, iremos trabalhar os modelos de escolha discreta em que existem caracteristicas nao
observaveis, tanto dos produtes quanto dos consumidores, permitindo heterogeneidade dos mesmos
e fazendo com que o mapa de elasticidades cruzadas tenha caracteristicas mais realista, de acordo
com a metodologia de Berry, Levinsohn e Pakes (1995)[9]. Uma vez que é baseada em uma
microfundamentagao bem robusta, permite que estendamos esta metodoogia para um conjunto
bem amplo de situacoes. Vamos entao comegar introduzindo o modelo microeconomico subjacente:

Uij = %305 + &5 + €

A diferenca em relacao ao que vimos na aula anterior é que voltamos a supor que a sensibilidade
do consumidor ¢ em relacao ao atributo £ do produto j pode ser diferente da mesma sensibilidade
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no caso de outro consumidor, ou seja Gy # Bar, Vi,d. A idéia aqui é modelar a heterogeneidade
dos coeficientes dos individuos como sendo funcoes das caracteristicas — tanto observadas quanto
nao observadas pelo econometrista:

2 o u
By = G5 + 2z 3° + vi
Ou seja, este coeficiente ¢ composto por uma sensibilidade “média”, 3;, os efeitos que um
conjunto de caracteristicas individuais observadas possui sobre este coeficiente, que denotaremos
z; (com os efeitos sobre o coeficiente determinado por (3°), e os efeitos que um outro conjunto de

caracteristicas individuais nao observadas, denominadas v;, possui sobre este coeficiente (cuja
sensibilidade é dada por 5"). Substituindo esta definicao dos coeficientes, temos que:

Ui = %305 + x2:0° + xvi0" + & + €5

Podemos reescrever de forma similar a da secao anterior, separando esta especificacao em uma
parte correspondente & utilidade “média” da alternativa, e a parte aleatoéria:

Uj = Vij+x2i0° + x3vif" + €55
Vij = x5 +§

E interessante notar que o modelo possui interagoes entre as caracteristicas dos consumidores e
as caracteristicas do produto que, na pratica, resolvem o problema-da independéncia de alternativas
irrelevantes, permitindo a modelagem das inter-relagoes dos produtos de forma mais realista. Na
maior parte dos casos, nao teremos dados observados sobre as caracteristicas dos consumidores que
compraram cada uma das alternativas, de forma que apenas trabalharemos com caracteristicas nao
observadas dos consumidores — ou seja, apenas os termos v;. O algoritmo detalhado mais adiante
consiste em tres etapas.

1. Especificar as participagoes de mercado em funcao dos coeficientes;
2. Recuperar os sinais dos termos §; a partir dos resultados da etapa anterior;

3. Estimar os coeficientes por GMM

Estimar as Participacoes de Mercado

A primeira parte é recuperar as participacoes de mercado em fungao da utilidade média, V;;, e dos
coeficientes . Uma vez que os termos v; nao sao observados, iremos impor uma premissa sobre
eles, que é a que eles seguem uma distribuicao qualquer, enquanto que os termos ¢;; seguem a ja
tradicional distribuicao de Valores Extremos I. Desta forma, temos que:

B exp[V; + x;vi 0
e e A FINL
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Nao existe uma forma analitica de resolucao desta integral, de forma que teremos que usar
ou métodos numéricos (por exemplo, método da quadratura) ou métodos de simulacao para a
obtencao do valor desta integral — e, consequentemente, o valor desta participagao de mercado.
Vamos falar um pouco sobre os métodos de simulagao.

Em geral simulacao consiste em sortear valores aleatérios de uma distribuicao, calcular alguma
coisa com cada um destas valores sorteados e depois tirar uma média destes calculos. Em todos
estes casos, o pesquisador quer calcular uma média da forma ¢ = [¢(e)f(e)de. Existem vdrios
métodos para a obtencao destas observacgoes. No caso em questao, o primeiro passo é definir qual
seria a forma da distribuigao das caracteristicas dos consumidores. Um caminho interessante para
determinar a distribuicao das caracteristicas dos consumidores é utilizar micro-dados como-os do
Censo, da PNAD ou de outras fontes. Estes dados podem nos dar uma forma para a func¢ao f(v).

Agora, supondo que vocé ja saiba esta distribuicao, o passo seguinte é obter um determinado
nimero de valores sorteados desta distribui¢ao f(v). Vamos supor que voeé tenha sorteado ns
valores desta distribuicao. Com estes valores, podemos calcular a participacao de mercado da
alternativa j com a seguinte féormula:

ns

) 1 explV; + > x;0"Vir]
ns 6 o i r
§"%(0,8) ;::1 145 :q>0 exp[Vi + >, Xq Vi

ns

Ou seja, pegamos os valores de v; associados com os sorteios de cada caracteristica, e calculamos
a formula do share com cada um deles. Depois disso, somamos e tiramos a média. Evidentemente,
a utilizacao de métodos de simulacao aumenta a imprecisao das estimativas, que pode ser reduzida
quanto maior for o valor de ns. Além disso, existem métodos, revisados em Train (2003)[48], que
permitem ganhos em termos de tempo para o calculo destas estimativas. Agora passemos & etapa
seguinte de estimacao.

Calculando a Utilidade Média

O passo seguinte € caleular os efeitos-das caracteristicas dos produtos que nao sao observadas pelo
analista. Para isso, precisamos obter estimativas do termo V;. Tendo este negécio, podemos obter
estimativas do &;, do 5 e do B". Em primeiro lugar, no paper BLP, os autores notam que a
seguinte relacao:
h h—1 A
Vit = V""" +1In[s;] — In[3}"]

E um chamado contraction mapping, que possui um ponto fixo. Ou seja, se fizermos um processo
sequencial, comecando com um valor inicial para o Vj, e em cada iteragao ajustando o valor de V;
no valor igual a diferenca entre os logs da participacao de mercado e a participacao de mercado
observada, acabaremos em um ponto fixo, em que nao ha alteracoes adicionais em V;. Um bom
valor inicial para fazer a recursao pode ser a participacao de mercado obtida com a estimagao de
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um modelo LOGIT multinomial como o da secao anterior. Na verdade, na programacao é utilizada
a seguinte versao nao-linear do estimador:
exp[V]'] = exp[V}™] x -
Ci
Desta forma, obtemos uma estimativa para o termo V;. A partir desta estimativa, podemos
construir as condi¢oes de momento, lembrando que o termo ; pode ser entendida como a diferenca
entre a utilidade média e os valores dos coeficientes médios. O passo seguinte-é construir as
condi¢oes de momento.

Construindo as Condicoes de Momento

Tendo este valor para V;;, podemos definir os erros da seguinte forma:
& =V — x5
O problema é que aqui temos que estimar os Bj. Isto é anadlogo a concentrar a funcao objetivo

para ficar apenas em termos dos 3%. Vamos fazer isso projetando a covariancia entre os x; e as
varidveis instrumentais, Z, na covariancia entre o V; e os instrumentos, ou seja:

B; = (K(Z'Z)KT)'K(Z*Z)L

Em que K = X?Z eL= VjTZ. Implicitamente, esta conta significa que estamos expressando o
B; como fungao dos 3*. Supondo que tenhamos variaveis.exdgenas e instrumentos para os precos,
podemos construir as condi¢oes de momento da seguinte forma:

m(0) = ZZ

Em que E é o empilhamento dos ;, e Z é a matriz de instrumentos. Com isto, podemos
construir uma funcao objetivo da seguinte forma:

g ==T7® 17" =

Em que @ representa uma estimativa da matriz variancia-covariancia dos momentos das equacoes,
ou ® = E(ZT=="Z). Em geral, esta matriz de ponderagio é algo mais chatinho de ser feito. Um
caminho razoavelmente adequado envolve, na primeira iteracao, calcular & como sendo homo-
ceddstica & = ZT7Z. Com isto, sdo calculados os valores dos parametros e, com os valores dos
parametros, calcular ai uma estimativa completa da matriz de variancia covariancia das condigoes
de momento, & = ZT=="7Z.

Neste ponto, perdemos de vista os coeficientes. Para isto, precisamos ter em mente que as
etapas anteriores sao repetidas todas ao longo de cada iteracao. Ou seja, em cada iteracao temos
o seguinte roteiro. Inicialmente, sao fornecidos novos valores para os coeficientes, segundo os quais
sao realizadas as etapas acima e obtendo, no processo, um novo valor para o vetor de coeficientes.
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3.4 Exercicios

1. O papel deste exercicio é dar uma idéia da relevancia da normalizacao dos coeficientes.
Portanto, vamos simular o comportamento de 500 diferentes individuos com a possibilidade de
escolha de cinco alternativas — quatro produtos e uma “alternativa externa”. Cada individuo
possui a seguinte funcao utilidade:

Uij — —apj +ﬁ$j + Eij,j = 1,2,3,4

Em que a e 3 sao parametros a serem estimados, p;jé o preco do bem j, ; ¢ uma outra
caracteristica do mesmo bem, e ¢; é a parte idiosincrética da escolha do consumidor —
supondo que siga uma distribuicao Gumbel e independente entre as alternativas. Desta
forma, simule os precos dos 4 produtos (a alternativa externa pode ser normalizada de forma
a Uy = €;) da seguinte forma:

e Precos dos produtos — uniformemente distribuidos entre 0,25 e 1. Suponha que os precos
dos produtos sao os mesmos entre todos os consumidores.

e Caracteristica x — normalmente distribuida; com média 1 e desvio-padrao 1.

e ¢;; — retirado de uma distribuigao Gumbel (como no comando evrnd do MATLAB-
Toolbox Estatistico)

ea=1lepf=2

A partir desta simulacao e determinando qual dos produtos cada consumidor escolhe, e de
posse dos precos e das caracteristicas de cada produto, tente estimar os coeficientes a e (3
por Maxima Verossimilhanca. Os valores obtidos para « sao estatisticamente diferentes de
um? E os valores obtidos para 3, sao estatisticamente diferentes de dois? Porqué sim, ou
porque nao?



Capitulo 4

Agregacao e Orcamento em Multiplos
Estagios

4.1 Agregacao e Separabilidade

Podemos notar que uma caracteristica comum a todos os modelos acima mostrados é a sua de-
pendéncia dos precos de todos os outros produtos envolvidos. Especialmente para o caso de produ-
tos diferenciados e/ou com um nimero grande de produtores, podemos imaginar que o nimero de
coeficientes a ser estimados rapidamente exaure a informacao contida na amostra, por maior que
ela seja. Desta forma, uma solucao interessante pode ser a hipdtese de separabilidade, de forma
que a escolha do consumidor pode ser quebrada em pedagos menores, colocando desta forma menos
exigéncias sobre os dados disponiveis. Em especial, vamos nos focar sobre a separabilidade das
preferéncias.

Do ponto de vista de separabilidade, podemos assumir que um ordenamento de preferéncias é
diretamente aditivo se ele pode ser representado por uma funcao da forma:

U(X) = T(vi(x:))

Nada garante que precisamos ter apenas um bem no vetor z;. Neste caso, teriamos algo analogo
a uma arvore de utilidade; em que sao escolhidos os gastos nos niveis mais elevados primeiro e, em
segundo lugar; sao escolhidos nos mais baixos. Esta é a idéia de or¢camento em dois estagios. NO
primeiro estagio, a alocagao é possivel com o conhecimento do gasto total e dos valores de “indices
de precos” definidos para cada um dos subgrupos. No segundo estagio, as despesas individuais
sao definidas com base nos gastos dentro do grupo e os valores dos precos de cada bem dentro do
grupo. Note-se que a separabilidade, como mostramos acima, é condi¢cao necessaria e suficiente
para o segundo estagio do orcamento em dois estdgio. Apesar de ser uma condicdo necessaria e

60
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suficiente para o segundo estagio, no primeiro estagio as coisas sao mais complicadas, o que faz
com os dois conceitos nao sejam simétricos; nao é verdade que um implique o outro.

E como isto impacta a nossa andlise?” Podemos construir um sistema de demanda bem mais
complexo, em que tenhamos varios “subsistemas”; alguns para cada um dos subgrupos e um
sistema determinando o gasto em cada um dos grupos. Vamos fazer um exemplo, supondo que
exista um estagio superior em que sao determinados os consumos agregados de um produto, e em
um nivel inferior sao determinados os gastos em cada uma das marcas de um produto. No nivel
inferior iremos supor que as demandas para cada produto sejam dadas pelo modelo AIDS, na sua
versao linearizada:

w
S; = oy + Zﬁki Inpy + v;In (ﬁ)
7

Vamos supor adicionalmente que no nivel superior a escolha do gasto no agregado nao dependa
dos gastos agregados em nenhuma outra coisa, apenas do indice de precos, da renda dos consumi-
dores e de qualquer outra coisa que o sujeito queira. Aqui, poderiamos fazer uma funcao demanda
agregada da forma que quiséssemos, mas vamos fazer uma demanda log-linear (desconsiderando

as restri¢goes que mencionei mais acima):

InQ =axy+FInW +T'InP* +etc

Neste caso, as elasticidades-prego e renda terao os componentes que mencionamos acima, mas
terao um elemento adicional, que representa-o efeito da mudanca dos pregos sobre a alocagao
determinada no estagio superior.

Vamos fazer a derivagao desta férmula, comecando com o resultado conhecido que:

Ing; =Inw—1Inp; +Ins;

Uma vez que podemos escrever a elasticidade como sendo a derivada do log da quantidade
como a derivada do log do preco, temos:

. Olng O(nw—Inp; +Ins;))  Jdlnw Jlns;

C Olnpy 0lnp; ~ Olnyp; ot Olnp;

13

Comecemos com o terceiro dos termos:

811153_ 1 0Os; 1 it lalnw_ alnP*
" %Zﬂnpi %Zﬂnpi

dlnp;, s_ialnpi Iy

O que, jogando de volta, nos da:

6ii_81nw (1+ﬂ)—1+l(ﬂn’— 8lnP)

~ Olnyp; S; % 01n p;
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Com a aproximagao linear de Stone (1959), temos que:

OlnP*
O ln p;

Zgi

O que simplifica mais um pouco nossa conta, deixando-a da seguinte forma:

Olnw Vi 1 _
i = I+ —) =1+ —(Bu— s
‘ 31npi( +Si) +3i (ﬁ 78)

62

Agora a ultima derivada que temos que eliminar é o de w com relacao a p;. Esta elasticidade

pode ser resolvida, ao aproximarmos w como:
* *
w=§piqz-:P E g =P"Q
i i

O que equivale a:
Inw=InP"+1InQ

Ou seja:

Olnw 90lnP* 0@ OlnP* (1 3111@)

dlnp; Olup; +3lnpi © dlnp; O0ln P*

O que, segundo a equacao do nivel superior; nos da:

Olnw
0lnp;

=35 (1+7T)
Desta forma, temos as seguintes elasticidades-preco e elasticidades cruzadas:

€ii = Li ML + (1 + l) (14+1)s;

Sq Si

ey = Bi” %8 L (1 + 1) (1+1)s;

Si Si

4.1.1 Sistema em trés estagios!

Neste caso, temos um sistema em trés niveis. No nivel mais baixo (i do sub-ninho m), temos um

sistema como o AIDS tradicional:

wr
Simt = Qi + 7i In <P—*t) + Zﬂj I pjme + Eime
J

! Agradecimento a Verénica Orellano da EESP/FGV pela demonstracio
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Sendo que w,,; representa o gasto agregado com as marcas neste ninho inferior e P* o indice de
precos — Stone — dos produtos neste ninho. No estdgio intermediario, temos uma equacao duplo

log:
M

I Qi = B Inwyy + Y Gy P}, + £

Jj=1

No nivel superior, temos:
InQ; = fo+ S In Wy + B Inll; + &
Neste caso, W é o dispendio total e II; um indice de precos geral da cerveja.  Vamos agora
derivar as elasticidades:
Mesmo ninho inferior

Comecamos pela definicao de participacao de mercado no ninho inferior:

PimtQimt
Simt =
Wrt
Passando o log, temos:
InSime = Inpime + 10 Gy —Inwpy
In Qimt — In Simt. — In Pimt + In Wr

Tirando a derivada logaritmica desta tltima equacao, temos uma formula geral para a elasti-

cidade cruzada:
Olnwyy

- Oln Qimt o Oln Simt
Oln pjpy

o _ Al 4
i dnpjm: O pjp i =]

Vamos analisar o primeiro dos termos:
01n s 1 Osip 1 [ owre oP* ]

= = Vi — 7
alnpjmt Simt alnpjmt Simt alnpjmt ahlpjmt

Jogando isso na férmula anterior, temos:

owry Vi 1 oP* S
i 7(1+ )——{@j—%m}Jrl[l—J]

Jln Pjimt Simt Simt

Agora precisamos resolver as duas derivadas que ainda estao perdidas ai, que sao:

awlt _
_— 146
Oln pjpy (1+ i)t
oP* _
Wrg

Oln pjny
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Ninhos Inferiores Diferentes

Aqui temos uma grande diferenca devida a hipétese da separabilidade. Ou seja, a quantidade
demandada de um produto no nivel inferior é uma funcao dos precos “médios” nos dois segmentos,
o que faz com que a sensibilidade da quantidade do produto 7 ao preco do produto j, sendo que o
produto j pertence a um ninho inferior diferente dependa dos precos médios dos dois grupos e da
importancia de cada produto em cada ninho. Ou seja:

€ij = Sij1 X €15 X Sj|J

Em que s;; é a participacao do produto i no ninho dele (que chamaremos de I), sjj; a par-
ticipagao de j no ninho de J e ¢;; é a elasticidade cruzada entre os grupos de produtos I e J,
calculada na equacao de nivel superior. Com a funcao detalhada acima, temos que €;; € um dos
estimados.

Usualmente, estas simplificacoes nao vém de graca. A imposicao destas restricoes usualmente
nao sao apoiadas pelos dados, de forma que as elasticidades resultantes nestes dados tendem a ser
bem diferentes das que obteriamos caso conseguissemos estima-las diretamente. Ou seja, este tipo
de abordagem pode ser utilizado, mas é necessario que tenhamos muito cuidado com a imposicao
deste tipo de estrutura.



Capitulo 5

Identificacao de Modelos de Demanda

5.1 Introducao

Neste capitulo, iremos discutir mais detalhadamente como conseguiriamos a identificacao dos
parametros estruturais de um modelo de demanda. Em principio, a estimacao de um modelo
de demanda, com a forma geral:

¢ = f(P,X) +e; (5.1)

Em que P representa um vetor de precos de todos os produtos e X os outros deslocadores
de demanda, possui problemas de identificacao como os tradicionais identificados por Wooldridge
(2009) [51], como por exemplo erros de medida, a omissdo de varidveis relevantes, e o viés de
simultaneidade. Para lidar com estes problemas, o caminho mais comum da literatura passa pelo
uso de Variaveis Instrumentais.

O grande problema aqui é como encontrar instrumentos. O que a literatura econémica afirma é
que o viés de simultaneidade esta presente em todos os elementos do vetor P, sendo que, para mui-
tas industrias em que os produtos sao diferenciados, este vetor tem uma dimensao linha bastante
grande. Isso faz com que o nimero de instrumentos necesséario também seja muito elevado!.

Como afirma Bresnahan (1997) [11], esta questao gerou uma ampla gama de abordagens eco-
nométricas distintas. Ainda segundo este autor, a melhor estratégia envolve a combinacao de mais
de uma abordagem, combinada com conhecimento do setor e das empresas envolvidas, buscando
entender como o lado da oferta funciona e criando assim instrumentos validos. Tais abordagens
podem ser classificadas como:

1. Usar deslocadores de custo observaveis para cada um dos produtos de uma industria

'Pela conhecida Condicao de Ordem de Identificacao, é necessario que tenhamos pelo menos um instrumento
para cada um dos elementos do vetor P.
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2. Ter deslocadores de custo, mas em quantidade inferior ao nimero de produtos de uma
industria

3. Usar micro-dados de consumidores, e supor que a vari¢ao observavel entre os consumidores
identifique os coeficientes da curva de demanda

4. Supor um modelo especifico para produtos diferenciados, como competicao a la Bertrand, e
use as restricoes entre a oferta e a demanda para identificar o modelo.

5. Fazer um argumento de componentes de variancia
6. Usar os precos defasados

7. Assumir que o termo erro na forma reduzida para precos nao é correlacionado com o termo
erro na equacao de demanda e estimar tudo isso por MQO

Cada um destes pontos sera detalhado mais adiante, e suas implicacoes e pressupostos também o
serdao. A primeira das abordagens é a mais recomendada pela literatura econométrica. Imagine
que, para cada um elemento k do vetor P, temos a seguinte forma reduzida:

Pkt = Yo + Y12kt + Ut

Neste caso, o procedimento de Varidveis Instrumentais é especialmente adequado. Usualmente,
tais instrumentos sao encontrados entre os pregos de insumos pagos pelas empresas, tais como
pregos de embalagens, mao-de-obra, energia. A principal desvantagem deste método é que difi-
cilmente teremos um numero de variaveis z igual ao nimero de produtos, especialmente quando
o problema envolve a andlise de produtos diferenciados. Em uma industria de refrigerantes, por
exemplo, nao é incomum encontrarmos mercados com 20 marcas coexistindo, e a obtencao de
variaveis instrumentais diferentes para cada um dos 20 precos é extremamente dificil.

O que costuma ser bem mais comum ¢ a existéncia de mais de um instrumento disponivel, mas
ainda assim em numero bastante inferior ao niimero de coeficientes que precisam ser identificados
no sistema de demanda. Este é o caso mais comum, e costuma pedir por mais hipéteses. Uma
das possibilidades ¢é a utilizagao de procedimentos de agregacao e separabilidade das decisoes do
consumidor, como visto no capitulo anterior.

Ao reduzir o nimero de coeficientes do modelo, um sistema de or¢camento em dois — ou varios
— estagios reduz o nimero de instrumentos necessarios para a identificacao dos coeficientes. Um
modelo baseado no sistema de demanda neoclassico tem um nimero de coeficientes aproximada-
mente igual ao quadrado do ntumero de produtos. Ou seja, se desejdssemos estimar um sistema
de equagoes com estes produtos, teriamos de ter dados suficientes para estimar aproximadamente
400 coeficientes, além de um numero equivalente de instrumentos. Um primeiro passo é impor
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condicoes como simetria dos efeitos cruzados, homogeneidade das fun¢oes demanda, e se assumir-
mos miiltiplos estagios o niimero se reduz mais ainda.

Esta pode ser uma abordagem interessante, mas é necessario cuidado. Baker e Rubinfeld
(1999) [6] apontam que os resultados podem ser muito dependentes de qual tipo de hipdtese é feita
sobre a agregacao ou sobre a simetria das matrizes de elasticidades cruzadas. Por exemplo, se um
agrupamento em varios estagios acaba por colocar Guarana Antarctica e Kuat em um mesmo grupo
e Coca-Cola e Pepsi em outro, isso aumenta a chance que encontremos uma elevada elasticidade
cruzada entre Guarana Antarctica e Kuat por um lado, e diminui a chance que encontremos uma
alta elasticidade cruzada entre Guarana-Antarctica e Coca-Cola.

O terceiro dos pontos envolve a utilizacao de micro-dados dos consumidores e, a partir dai,
assumir que os precos sao exogenos a decisao do consumidor. Neste caso, as diferencas entre os
consumidores é que fazem o trabalho de determinar os coeficientes de interesse. Esta presmissa
esta implicita na analise realizada nas secoes 3.1 e no capitulo 2, especialmente para justificar o
uso do Método da Maxima Verossimilhanca para estimar o modelo LOGIT e o LOGIT aninhado,
bem como o Método das Regressoes aparentemente nao-correlacionadas para estimar o sistema de
equagoes no capitulo 2.

De uma forma geral, esta ¢ uma boa abordagem, pois em muitos casos é possivel assumir o
vetor de precos enfrentado pelo agente como sendo-exégeno a decisao de compra do mesmo. O
grande problema desta abordagem é que, na maior parte das vezes, tal disponibbilidade de dados
nao é factivel, sendo disponivel no maximo dados agregados de venda e precos.

O passo seguinte envolve assumir um modelo especifico de competicao entre os produtos e, a
partir dai, derivar as condicoes de primeira ordem?. Estas condicoes de primeira ordem determina-
riam a adequacao de alguns instrumentos. Para que isto seja melhor compreendido, vamos supor
que tenhamos uma empresa multiproduto, com o ntmero total de produtos indexado por J. Neste
caso, a funcao lucro desta empresa. é dada por:

=Y ¢P)p—CT(Q,w)
i€J

Em que Q representa ovetor de quantidades (tanto dos produtos oferecidos pela empresa quanto
os oferecidos pelas outras empresas) enquanto o vetor Q representa as quantidades produzidas
dos produtos oferecidos pela empresa. A condicao de primeira ordem para o j—ésimo produto é

dada por:
oIl oCT\ 0g
— =q. 4+ g — —— =0
Op; & Z (p Jg; ) Op;

2Esta abordagem é adotada por Bresnahan, Stern e Trajtenberg (1997) [14], em seu artigo sobre computadores
pessoais, por sua vez adaptado de um texto mais antigo, Bresnahan (1981) [12].



CAPITULO 5. IDENTIFICACAO DE MODELOS DE DEMANDA 68

Reorganizando, e nas linhas de Bresnahan, Stern e Trajtemberg (1997)[14], temos que:

oCT\ 0g;
—Piq; = Z(Pi— 8([) qu

icJ Op;
3CT) 0¢; P
b; = bi —
! ZEZJ ( dq; 3Pj —4q;4;
oCcT 1
b; = Z (pz‘ - —) Mij——
ieJ Og; 4

Ou seja, o que a equagao a seguir mostra é que qualquer coisa que afete a somatoria do lado
direito da igualdade pode ser usado como um instrumento vélido — e, portanto, os precos dos
outros produtos de uma mesma empresa. Adicionalmente, os pregos de fatores de produgao, como
argumentos da funcao C'T" também podem ser considerados como instrumentos validos.

I1. Be given observable cost shifters for each of the products in an industry. Rare and lucky.

12. Have a few supply shifters from the cost function, but far fewer than the number of

endogenous prices. More common. Calls for further assumptions.

[3. Restrict the demand system so that there are-only a few free elasticities, perhaps by having

price have the same coefficient in each demand equation. Very popular in the context of

demand for expensive commodities such as cars, houses, and so on, where price of each

good can be interpreted as a lump sum ”income not available for other goods.”

I4. Use individual consumer micro data, and permit the observable variation between

consumers to trace out much of the demand curve for products. Great idea, but calls for

data.

I5. Assume a specific model of product differentiated supply, such as Bertrand competition,

and use the restrictions between supply and demand to identify the model.

16. (Variant) Use supply instruments, like the number of products in a category or their

”closeness” in product space, loosely derived from a specific model a la I5. This is a

popular method

I7. Make a variance-components argument. This is Hausman’s approach. He observes the

price of the same good in a variety of cities, and puts restrictions on the statistical process

driving prices.

I8. Assume that the error in the reduced form for price is uncorrelated with the demand error

and estimate by OLS.



Parte 11

Custos e Producao
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Capitulo 6

Formas Funcionais

Nesta aula, iremos mudar o foco da nossa analise. Até o momento, estavamos preocupados com a
modelagem do comportamento do produtor; agora, nos preocuparemos com o comportamento do
produtor. Nesta aula, nos preocuparemos inicialmente com a derivacao das principais primitivas
do comportamento do produtor: a funcao de producao e a funcae custos, para apresentar algumas
formas funcionais comuns para a modelagem da fungao custos. Em um momento posterior, nés
iremos analisar trés dos principais problemas da modelagem do produtor (i) o viés de selegao de
amostra, (ii) os problemas de endogeneidade entre a varidvel dependente e a quantidade de insumos
e (iii) a consideragao do fato que muitas das empresas podem estar operando abaixo da fungao de
produgao (usando a abordagem da funcao custo, acima da curva de custos).
Em geral, na andlise da producao e custos, estamos interessados nos seguintes elementos:

Escala: Verificacao de se a empresa ou o setor exibem retornos constantes de escala, crescentes
ou decrescentes;

Substituicao: O grau de substituicao dos fatores de producao em resposta a alteragoes na
quantidade produzida;

Separabilidade: A capacidade de separacao das relacoes de producao — ou de custos — em
componentes aninhados ou aditivos.

Progresso Téenico: Mudanca na forma pela qual os fatores de producao sao combinados para
a producao.

Distribuicao da renda: Como as parcelas da renda se distribuem entre os fatores de producao;

Custo Marginal: Obtencao de estimativas de custos marginais para as analises subsequentes.

Comecemos, portanto, com o primeiro dos topicos; a derivacao das fungoes relevantes a partir da
teoria microeconomica.
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6.1 Formas Funcionais — Producao e Custos

A seguir, vamos fazer uma revisao sobre as formas mais comuns de modelagem da funcao de
producao.

Table 6.1: Funcoes de Producao

Forma Funcional

Férmula

Restrigoes

Cobb-Douglas (Cobb e
Douglas 1928)
CES (Arrow et. al 1961)
Leontief/Linear
Generalizada (Diewert
1971)

Translog (Christensen,
Jorgenson e Lau (1971))

Cobb-Douglas

Iny =ag + Zj=1 ajlnz;

v’ =ao+ Yo a;2]
y=

J J J
a0 + 2 5=1 95 yF T =1 Xj=1 ;i V/ZkZ]

Iny = ag + Z}le ajlnz; +
J J
Pk=12j=10kjInzgInz;

Iny =ag+Xj_, 2_31:1 ajr In((zr + 25)/2)

Zj=1 aj = 1 para homog.
lin.
ag = 0 para Homog.lin.
a; =0,1=0,---J para

Homog. Lin.

> a; =1e} a;; = Opara
Homog. Lin.

Yk X jajk = lpara H. L.

Generalizada (Diewert
(1971))

Quadrética (Lau (1974)) Yy =ag +E_‘7~]:1 ajz; +Eg=1 E}le apjzzj

Coéncava Generalizada d)kj é uma funcé@o céncava

J J kj (2
Yy = Ek=1 2_1:1 Zj¢ J (f) At 5

(McFadden (1974)) conhecida

Todas estas funcgoes podem ser vistas como expansoes lineares em parametros que podem
aproximar uma funcao arbitraria. Esta expansao pode ser vista na seguinte formas:

109 & £x) = > aiki(x)

Em que os a; eram parametros, os h' sao funcoes conhecidas e os x sao vetores de varidveis.
Se algumas condicoes sao satisfeitas para uma dada realizacdo do vetor x*, podemos dizer que
f(x*) é uma aproximagao da funcdo verdadeira no ponto. Além disso, aproxima os valores da
primeira e segunda derivadas da fungao também. Consideramos esta uma forma funcional flexivel
parsimoniosa.

Um cuidado adicional: quando estamos estimando uma funcao como esta com uma base de
dados com um dominio extensivo — ou seja, com valores que mapeiam muito do quadrante relevante
da variavel x — é bem provavel que a funcao obtida nao serd uma aproximacao de segunda ordem
da funcao de producao verdadeira em qualquer ponto. Como resultado, os efeitos de estatica
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comparativa resultantes podem ser bem diferentes dos resultados da funcao verdadeira. Ou seja,
podemos rejeitar uma hipdtese mesmo quando a fungao verdadeira nao rejeitaria.

Com relacao a funcao custos, uma funcao muito utilizada é a Translog. Ela possui a seguinte
forma funcional:

InC = @0—1—2 0; In QH‘Z 75 In rj—l—z Z”yjk Inr; lnrk+z Zﬁh’ In g, In C]H‘Z Zqﬁij IngInr;
i j ik oo i

Em geral, se multiplica as variaveis por 0,5 quando temos os termos quadraticos, para facilitar
na hora de montar os sistemas de demanda de fatores. Vamos mostrar adicionalmente como se
constroi um sistema de demandas por fatores de producao usando o lema de Sheppard:

1 0C 1 Inry, In g
Cor i T zk:%k P zl:% 7

oC

Pelo lema de Sheppard, 5= = z;, ou seja:
SRl LR DN
—_ = i ik AILT i 111
C T v k Yik k : 1 11 gy
A Vi +Z%‘k Inry + Z¢li Ing
¢ k !

O lado esquerdo da igualdade mostra a participacao da remuneracao do fator de produgao ¢ no
total dos custos. Para N fatores de producgao; podemos colocar um sistema de N — 1 equagoes,
impondo as restricoes relevantes; para aumentar a eficiéncia das estimativas.

Vamos agora falar um pouco dos problemas existentes na estimacao de funcoes de producao e
custos.

Nesta aula, iremos revisar as principais metodologias de estimacao de funcao custo, com um
foco especial na metodologia de Spady e Friedlaender (1978) sobre fungoes de custo hedénicas,
bem como Berry, Kortum e Pakes (1996) sobre o mesmo tema. Inicialmente, vamos discutir um
pouco mais sobre a anatomia do termo erro no contexto da estimacao de uma funcao custo.

Podemos, por teoria de dualidade que vimos anteriormente, afirmar que a qualquer especificacao
de uma funcao de producgao corresponde uma especificacao da funcao custo, supondo comporta-
mento minimizador de custos por parte das empresas envolvidas. Nos anos 70, em geral se afirmava
que, na suposicao de mercados competitivos para os fatores de producao, a questao da exogenei-
dade das varidveis independentes parecia resolvida (um ponto de vista como este foi adotado por
Varian (1980, cap. 12, pp. 207-9). Desta forma, vamos nos concentrar mais nos procedimentos de
analise propriamente ditos do que nas condigoes de identificagao.
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6.2 Spady e Friedlaender

A principal questao que este e o proximo artigo irao enfrentar diz respeito ao fato que, em muitos
casos, os servigos oferecidos por uma mesma empresa sao diferenciados — ou seja, eles dependem
nao apenas do numero de unidades produzidas, mas também das caracteristicas destes insumos.
Por exemplo, um determinado nimero de minutos de servico de telecomunucagoes pode se referir
a minutos em horario comercial, e o restante fora do horario comercial. Ou ainda, em termos de
Kbps trafegados em uma rede, alguns podem ser de dados e outros de voz. Consequentemente,
duas empresas de telecomunicacoes podem possuir duas estruturas muito diferentes de produtos e
de custos se uma se concentra em um conjunto de servicos e outra em outro.

Em geral, estas diferencas sao levadas em conta expandindo o vetor de produtos para englobar
a dimensao de qualidade (ou seja, Minutos comerciais seriam um produto e Minutos Residenciais
seriam outro). O problema ¢é quando vocé tem uma dimensao de caracteristicas que os produtos
podem tomar que, na pratica, é continua. Neste caso, exigiriamos demais dos dados.

Para resolver este problema, os autores propoem tratar o produto efetivo como sendo uma
funcao de uma medida genérica da quantidade e das suas qualidades. Assim, estimariamos as
chamadas “funcoes hedonicas de custo”. Os autores utilizam uma funcao de custos separdvel em
qualidade, da seguinte forma:

C=CW(y, q), ]

Em que ¥(y, q) representa um vetor de fungoes que mensuram os produtos efetivos e w denota
um vetor de precos de fatores de producao. Desta forma, ¢ = [1)!,4? -+ 9"] , para uma empresa
que oferece n produtos fisicos diferentes, é um vetor em que cada elemento ¥* = ' (y;, ¢t, - -+ , %),
sendo que y; ¢ a quantidade fisica do produto i e ¢' é a r-ésima qualidade do produto i. Em
especial, eles assumem que:

wi:yi X¢(Qi"" >Q1Z;)

Dados estes diferentes servicos, eles estimam uma fungao custo translog da seguinte forma:

InC(p,w) = ap+ Z@i(lnwi —Iney) + Zﬂs(lnws — Inwy) +
+ ZZAW Ing; — Iney)(Ineh; — Inap;) +

+ ZZBst (Inws — Inws)(Inw, — Inwy)] +
+ ZZC (Intp; — Inep;)(Inw, — Inw,) + &

Em que as barras representam as médias das variaveis. Além disso os autores colocam no
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sistema as equagoes que representam as participagoes dos fatores no custo total:

WsTs

C

= [, + Z Bg(Inwy — Inwy) + Z Cis(In1p; — Ine);)

Até agora, o que ha de novo é simplesmente a expressao das variaveis independentes em termos
de desvios em relacao as suas médias. Neste ponto, os autores precisamo expor a sua escolha
referente a forma funcional de ;. Eles utilizam uma aproximagcao translog para esta funcao, da
seguinte forma:

Iny; = lnyi+2a2(lnq2—ln(1_fl)+
h
1 : : — i i
+ 5;;bzz(lnqz—lnqh)(lnql—111(11)

Esta funcao é substituida no sistema original e ele é estimado por Minimos Quadrados Genera-
lizados (no paper de Spady e Friedlaender, usaram FIML). Além disso, eles impoem as condigoes
de simetria que estao a seguir:

Zﬂszl

ZBSt = 0,t=1,--- ,my
S

 Ci o= 0i=1,-.n
Bts - Bst
A; = Aj

ij

Os custos marginais de cada servico podem ser estimados com a seguinte férmula:

ColneC. C - -
viOlny; s { ; ( ) Z o )}

j=1
Adicionalmente, podemos calcular o grau de economias de escala desfrutadas pela empresa

usando a seguinte férmula:

o Cly,w)

aC
Zi Yidy,
Se S for maior do que 1, os retornos de escala sao crescentes. Se S é menor do que 1, os retornos
de escala sao decrescentes e se S for igual a 1, os retornos de escala sao constantes.
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6.3 Berry, Kortum e Pakes

Neste artigo, os autores buscam estimar uma funcao de custo hedonica com o objetivo de ava-
liar como as mudancas no ambiente economico e regulatério afetam os custos de producao e as
caracteristicas economicas na industria automobilistica. A idéia de utilizar a funcao de custos
hedonicos surgiu do risco de se estimar incorretamente mudancas de produtividade em situacoes
em que apenas as caracteristicas dos produtos estao se alterando em resposta a mudangas na
regulacgao.

Eles possuiam dados detalhados por planta do setor, bem como informacoes sobre quais produ-
tos eram feitos em cada uma delas. No entanto, como existiam poucas informacoes por produto,
nao dava para estimar diretamente funcoes custos para cada produto. O foco dos autores foi, ini-
cialmente, sobre a demanda por matérias-primas, pois eles observam que a maior parte dos custos
era composto por custos de materiais. Além disso, dos trés fatores-de produgdo (capital, mao-de-
obra e matérias-primas), apenas a demanda pela terceira poderia ser considerada consistente com
o paradigma de minimizacao de custos estaticos. Finalmente, as estimacoes para os outros fatores
de producao parecem ser ainda problemaéticas....

A demanda por materiais que eles estimam é o resultado de varias etapas. Inicialmente, eles
consideram uma funcao de producao que é condicional-a um indice arbitrario de mao-de-obra e
capital, podendo — ou nao — ser diferente de acordo com as varias caracteristicas do produto.
Supondo que este indice também dependa do instante to tempo — denominado ¢ — temos que este
indice pode ser representado por G(L, K, z,t), em que zdenota as caracteristicas dos produtos.
Desta forma, a producao deve ser igual a um coeficiente fixo multiplicado pelo uso dos materiais.
Os indices sao j para o modelo de automdvel, p para planta e t para o instante do tempo.

A demanda por materiais é, desta forma, um coeficiente constante multiplicado pela producao.
Os autores denotam este coeficiente por ¢(z;, €., #), como sendo uma fungao das caracteristicas
dos produtos — denominadas 2;— , um choque de produtividade especifico da planta €, e um vetor
de parametros a serem estimados. Supondo que x; e 3 entrem linearmente na fungao, podemos
escrever:

c=x;0+ €y

Além disso, os autores consideram um choque especifico de produtividade no tempo, denomi-
nado ¢;. Isto tudo implica que a funcao de producao é igual a:

M
Qjpt = min <5tC(Ij7 ) G(L, ,x,t))

Supondo comportamento minimizador de custos decorrentes dos custos variaveis, esta funcao
de producao Leontief implica a seguinte demanda por matérias-primas:

Mjpt = 6tc($ja Ept» B)ijt
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Esta fungao Leontief implica que os custos varidaveis médios sao constantes. No entanto, os
retornos crescentes sao modelados por meio da divisao do custo fixo entre diferentes unidades.
Supondo que a exigéncia de materiais seja denotada por u, e que, para produzir mais de um
produto em uma planta, exista um custo fixo igual a A por produto. Sendo J, o conjunto de
modelos produzido em uma planta p, o que dd uma demanda total de fatores de producao igual a:

My =p+JuyA+ Y M

Jj€J(p)

Dividindo esta equagao pela producao de cada planta, temos que:

M 1 /)
e s a st s
p p

Sendo que

ijt
Ty = § Lipt—~

FETp th

Exceto pelos d;, a equacao acima poderia ser estimada por OLS. Com as dummies temporais,
é possivel estimar por Minimos Quadrados Ordindrios nao lineares.

6.4 Evans e Heckman

O texto destes autores, parte de uma coletanea dedicada a revisar os estudos econémicos feitos no
contexto da acao de separagao estrutural do Bell System no comeco dos anos 80 do século XX,
tem por objetivo investigar uma das condig¢oes necessarias e suficientes para que uma empresa
possa ser considerada um Monopodlio Natural: a sub-aditividade da funcao custos. Para atender a
este objetivo, os autores apontam para o fato que estimacoes de funcao custos baseadas em uma
medida agregada de produto nao necessariamente levam a resultados corretos do ponto de vista de
economias de escala. Apenas sob algumas premissas — que os autores afirmam que nao se verificam
no contexto do Bell System no periodo em questao — as conclusoes obtidas a partir de um modelo
em que a medida de produto é um agregado das medidas de produtos individuais sao validas.

Além disso, Evans e Heckman[24]' afirmam que, mesmo que uma estimativa de economias de
escala com o.uso de medidas agregadas de produto seja correta, isso nao necessariamente implica
que todos os produtos ou servigos componentes deste agregado também tenham economias de
escala.

'Este artigo original deu margem a dois outros, publicados na American Economic Review (Evans e Heckman
(1984 e 1986)[25, 26]). No presente texto, iremos nos ater a Evans e Heckman (1983)[24].
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O primeiro passo de sua analise é assumir que a funcao custo da AT&T é dada por
C=f(L,T,r,m,w,t)

Em que L denotava a quantidade de chamadas locais produzidas, T" a quantidade de chamadas
a longa distancia produzidas, w o saldrio médio, r o custo do capital, m o preco das matérias-
primas e t um indice de mudanca tecnolégica. A idéia desta separacao entre produtos é baseada
que, a época, estes eram os principais produtos oferecidos pela empresa. Inicialmente eles comecam
estimando uma funcao translog de custos da seguinte forma:

N M
Cc = a0+Zailnpi+Zﬂklnqk+,ulnt
i=1 k=1

N

N M M
+ ZZ%‘jlnpilnpj —i—ZZ(Skllnqklnql

i=1 j=1 k=1 I1=1
N

M
+ ZZkalanlnpkjLZ)\ lnpllnt+Zeklnqklnt+7(lnt)

=1 k=1 =1 —

Além disso, eles colocam um sistema associado de participagoes dos insumos nos custos totais,
com a seguinte forma funcional:

PiZ;

Si: zozi—i-Z%jlnpj—i—Zpiklnqk—i-/\ilnt
7 k

Além disso, eles investigam dois pontos adicionais.” O primeiro deles é se a funcao de producao é
separavel em termos dos produtos e o segundo é se a funcao de custos é aditiva. A primeira hipétese,
separabilidade em termos dos produtos, se for verdade, implica que a decisao de montante a ser
produzido pode ser separada da decisao da compos¢ao da quantidade. Se ela for vélida, podemos
agregar as quantidades de L e T em um tnico indice, da seguinte forma:

C = f(L,T,rymyw,t) = f(A(L,T),r,m,w,t) = f(Q",r,m,w,t)

Sendo que Q* = A(L,T). Para que isto valha, devemos ter p;jx3; = pul, Vi, k # . A segunda
hipotese testavel, a de aditividade, é que os custos de produzir todos os produtos em um mesmo
lugar ¢ igual a soma dos custos de produzir em unidades separadas, ou seja:

C= f(L7Ta r,m, 'LU,t) = CL(La r,m, w>t) + CT(T7 r,m,w, t)

Esta aditividade pode ser testada pela seguinte hipétese, na funcao translog: &y = —0G10;.
Se esta restricao for valida, a empresa nao possui nem economias nem deseconomias de escopo.
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Finalmente, eles buscam testar a existéncia de economias de escopo. O teste canonico de economias
de escopo foi proposto por Panzar (1989)[36] e é da seguinte forma. Seja 7' um subconjunto do
espago de produtos (T ,T), no ponto em que a quantidade produzida é y. O grau de economias de
escopo, neste caso, é dado por:

Clyr) + Clyp) — C(y)
C(y)

Em que yr é a quantidade produzida do subconjunto de produtos 7', y; a quantidade produzida

SC =

do subconjunto de produtos T.A funcao custo apresentaria economias de escopo se SC' for maior
do que zero. Além disso, no contexto da andlise dos autores, temos que além de economias de
escala, é necessario investigar a existéncia de economias de escopo. A existéncia de economias de
escopo é uma condicao necessaria, mas nao suficiente, para a sub-aditividade na funcao custos.
Ou seja, se nao existissem as economias de escopo, duas empresas cada uma produzindo um dos
servigos, o fariam a custos menores do que uma unica fazendo os dois produtos.

No entanto, esta metodologia “canonica” apresenta problemas quando aplicada para a fungao
translog. Com os coeficientes em questao, a gente somente poderia calcular os valores de C(yr)
e C(ys) se supuséssemos os valores de algumas quantidades iguais a zero. No entanto, como a
simples inspecao da férmula acima pode nos mostrar, temos que este tipo de funcao nao é definida
nos pontos em que os argumentos sao iguais a zero.

Evans e Heckman seguem um caminho diferente, testando uma hipdtese mais simples, se é mais
economica a producao dos dois bens em conjunto dentro-de uma empresa — no caso, a AT&T —
ou em duas empresas separadas. O estudo que eles fazem é o seguinte. Considere Qf = (Q7;, @%;)
como sendo o vetor de bens produzidos em um determinado ano ¢. Além disso, considere também
o vetor Qu = (Qia, Qapn) = (min QF,, min Q3;); que sdo os menores valores dos dois produtos
disponiveis na amostra. Vamos considerar duas empresas hipotéticas, A e B, que possuem as
seguintes quantidades produzidas:

Qa = (0Qu + Quar,wQu + Qanr)
Qs = (1 -0)Qu+ Qinm, (1 —w)Qa + Qanr)

Neste caso, temos que ,w e ¢ pertencem am intervalo [0, 1], pois a quantidade observada seria
igual & producao das duas empresas hipotéticas?. Restringindo o dominio na funcao aos valores
observados, temos que as duas empresas, juntas, produzem:

Qu+200in = Qf
Qo +2Qanm = Q%

2A intuicdo dos autores é evitar conclusdes para configuracio de producio fora da amostra.
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Finalmente, considere as seguintes definicoes:

CAt(d)v w) = C(QAt)
Cpi(o, W) = C(Qp)
¢ = C(Q)

Estes sao os niveis de custos para as duas empresas, A e B, com os coeficientes estimados
anteriormentes, e a quantidade produzida para cada empresa hipétetica de cada um dos produtos.
Cy e Cp; sao fungoes de ¢ e w por Qa; e Qp; sao construidos por intermédio destes coeficientes.
A sub-aditividade vai ser obtida calculando a seguinte estatistica para cada um dos produtos:

Sub(p ) = S Cal0r) ~ Cnl6,)

Podemos notar que esta estatistica ainda é uma funcao de ¢ e w. Neste caso, o que os autores
fazem é estimar o valor desta estatistica para todos os parametros possiveis ¢ e w?, e se 0 maximo
deste valor for negativo (afinal de contas, este negécio é igual a (-1) multiplicando a estatistica
SC anterior) e significativo®, podemos dizer que existe economias de escopo e sub-aditividade da
funcao de custos.

Em seu artigo, Evans e Heckman (1983) indicam que, em nenhum instante do periodo de tempo
cujos dados permitem a andlise — entre 1958 e 1977 — os resultados se mostraram significantes e
negativos, rejeitando a hipdtese de existéncia de economias de escala.

Em 1991, os resultados de Evans e Heckman se viram sob critica de Diewert e Wales (1991)[23],
que apontaram um problema com as estimativas da funcao translog de custos — em especial, a
funcao de custos que os autores estimam é decreseente na quantidade produzida para um intervalo
de dados da amostra, colocando em duvida os resultados dos autores sobre sub-aditividade.

6.5 Mensuracao da Eficiéncia

Nesta aula, iremos analisar a literatura referente a mensuracao da eficiéncia econémica, com espe-
cial foco em duas técnicas: a primeira delas, denominada Data Envelopment Analysis, busca inves-
tigar a eficiéncia economica com base em métodos nao paramétricos, enquanto a outra metodologia,
Stochastic Frontier Analysis, busca investigar a eficiéncia econoémica com métodos paramétricos.
Comecemos discutindo o primeiro dos elementos.

3Na préatica, em um “grid” de pontos com diferenca de 0,1 entre eles.
40s autores nao falam como eles derivam os erros-padrao desta estatistica. No entanto, o correto seria fazer uma
apliagdo do Método Delta discutido ao final do livro.
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6.6 Métodos Nao Paramétricos

A idéia basica envolvida neste tipo de estimacao é o conjunto de possibilidades de producao, que
consiste no envelope convexo de vetores insumo-produto. Este conjunto, segundo Farrell (1957),
era representado por meio da isoquanta unitaria. De acordo com esta especificacao, nenhuma
forma funcional especifica precisava ser pré-definida.

O objetivo principal desta abordagem era definir uma superficie envoltéria para todas as ob-
servacoes da amostra. Esta superficie é determinada pelas unidades que estejam na fronteira e
que, por conseguinte, sao carimbadas como eficientes. As que estao para dentro sao consideradas
ineficientes. Neste caso, nao ha espaco para elementos aleatérios, e pode ser considerada como
uma técnica nao estatistica (pelo menos em sua versao mais simples), no sentido que as medidas
de ineficiéncia e a fronteira eficiente sao calculadas ao invés de estimadas.

Para calcular esta fronteira eficiente, é necessaria a selecao de um 'grupo de pares’, que consiste
em uma combinacao linear das diferentes empresas, que sao os vértices da isoquanta unitdria
eficiente. Considerando um conjunto de N empresas, caracterizada por um vetor de producao
com m insumos e s produtos, para cada unidade nao localizada na fronteira podemos definir um
vetor o = (1, fla, - - , un ), sendo que cada um dos i, representa o peso desta unidade dentro do
grupo de pares. O cédlculo envolvido na Anélise Envoltéria de Dados tem por objetivo maximizar
o efficiency score de cada grupo, sujeito a restricao que o conjunto de pesos obtidos desta maneira
seja factivel para todas as empresas. Isto implica os seguinte problema de otimizacao:

TEcgrs’ = ming”
I

s.t.

N
ZMinj < PX)\Vi=1---m
=1

N
D mYey = Y2 ¥r=1--s
j=1

A solucao deste problema de minimizacao nos dé, para o grupo analisado, um subgrupo que é o
grupo de pares e que, em relacao as empresas analisadas, da pelo menos o mesmo nivel de producao
— segunda restricao — mas eonsomem apenas uma fracao ¢ dos insumos das empresas analisadas
— primeira restricao. O objetivo final é determinar a combinacao linear dos referentes, tal que,
para cada empresa analisada, seja minimizado o valor de . Os efficiency scores sao determinados
pelo ¥ 6timo de solucao do problema. Quando estamos mencionando retornos variaveis de escala,



CAPITULO 6. FORMAS FUNCIONAIS 81

colocamos uma condicao adicional:

TECRS = min¢0

s.t.

N
ZMinj < YXPVi=1---m
=1

N
Yowi¥y = Y Vr=1--s
j=1

N

Doy =1

J=1

6.7 A Abordagem Paramétrica

Em termos de uma funcao de produgao definida em termos de uma cross-section, uma fronteira
paramétrica pode ser definida como:

Em que 7 representa os produtores, Y; a quantidade produzida, X; a quantidade dos insumos,
[ os coeficientes associados e T'E; a medida de eficiéncia técnica orientada a produto, e definida
como: 7/
1
o)
Na abordagem de Farrell (1957), ele adotou a forma T'E; = exp(—u;). Note que, neste momento,
nao fizemos nenhuma imposicao de elemento aleatério, fazendo com que esta fronteira de producao
seja deterministica. Com a imposigao de uma forma funcional a la Cobb-Douglas, a forma funcional

fica sendo:

nY, = @ﬁ—Zﬁer‘ — Uy

Aigner; Lovell e Schmidt (1977) fizeram a analise econométrica candnica deste tipo de modelo,
incorporando o termo u; em um termo erro composto, e; = v; — u;, em que v;é¢ uma parte aleatéria
independente e identicamente distribuida. Neste caso, o modelo completo fica sendo:

InY; :ﬂO‘i‘Zﬂer"i‘Uz‘ — U
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Supondo que o o termo de ineficiéncia seja com uma distribuicao normal pela metade®, podemos
escrever a funcao verossimilhanca, com a suposicao que os dois termos erros sao distribuidos
independentemente. A partir da estimativa, podemos decompor o valor esperado da ineficiéncia
do termo erro composto, da seguinte forma:

oA ¢(ei)\) e\
A

Blule) =770 o=

Ou

Em que ¢ é a pdf normal, a ® a cdf normal, A\ = 2, e 0 = (02 + g2)"/2. Neste caso,
TE; =1 — E(u;le;). Outras alternativas foram propostas, mas agora nés mudaremos o nosso foco
para incorporarmos dados em painel.

6.7.1 Dados em Painel

Com a dispoibilidade de dados em painel, algumas vantagens surgem. Em primeiro lugar, nao
necessariamente o termo erro precisa ser exégeno em relagdo as quantidades dos insumos, como
no caso de cross-sections. Além disso, ao adicionar informagoes ao longo do tempo de uma mesma
empresa, isso permite que tenhamos estimativas consistentes da ineficiéncia. Finalmente, a terceira
vantagem estd no fato que, em alguns casos nao é necessaria a imposicao de hipéteses distribucionais
sobre o termo erro; simplesmente as técnicas de efeitos fixos e aleatorios nos permitem obter
estimativas dos parametros da funcao de produgao.
Para entender este ponto melhor, considere a funcéo de produgao como vimos anteriormente:

InY;, =B+ Z BrIn X, + vig — i

Sendo que u; > 0. Usando a transformacao within, e se supusermos que o termo wu; seja
sistematico e nao varie ao longo do tempo, podemos estimar os coeficientes da funcao de produgao:

(InYy —InY;) = B.(In X, — In Xpip) + v;

Podemos definir os termos de ineficiéncia individual por meio das seguintes definigoes:

Bo = I{laX(BAOi)
u = Bo— Boi

Em que os 3y sao obtidas como:

Boi = (In Vi = InYie) = > Bel(In Xpiy — In Xoe)

5 . . .~ 1. ~ . .
°Distribuigoes comumente utilizadas sao a exponencial, e a truncada por baixo em zero.
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Evidentemente, este tipo de analise impede que utilizemos dados que sao constantes ao longo
do periodo amostral. Uma solucao para este problema ¢ tratar a parte de ineficiéncia como sendo
um efeito aleatério, podemos estimar o modelo da seguinte forma:

InY;, = (6o — E(w;)) + Z BrIn Xoi + v + (wie — E(uir))

Em que tanto vy e uf, = uy — E(u;) possuem média zero. Este modelo pode ser estimado
por Minimos Quadrados Generalizados. Note-se que, para a estimacao da eficiéencia técnica, nao
precisamos impor nenhuma hipdtese distribucional sobre o termo erro. No entanto, a estimacao por
efeitos aleatorios precisa, para a estimagao consistente da eficiéncia técnica, que a dimensao tempo
e cross-section da amostra tenda ao infinito. Além disso, esta estimagao poe efeitos aleatorios
pressupoe que a ineficiéncia seja exdgena a escolha das quantidades de insumos. Ainda sobre este
problema da consisténcia, a imposicao de constancia na eficiéncia técnica ao mesmo tempo que
exija que a amostra tenda ao infinito é um pouco inconsistente, demandando o desenvolvimento
de modelos em que a eficiéncia seja alterada ao longo do tempo.

A primeira linha de acao adotada foi a de Cornwell, Schmidt e Sickles, que remonta o modelo
acima da seguinte forma:

InY; = (Bor — ui) + Z Br In Xy + 04

Os autores modelam os interceptos como uma fungao quadratica do tempo, em que o tempo
esta associado com caracteristicas especificas dos produtores, no caso I':

uy = Dipt Dogt + Tait?

Os autores inclusive propoem inclusive uma forma de estimativa por Variaveis Instrumentais
deste negdbcio.

A outra grande-linha de acao passa pelo método da Méxima Verossimilhanca. Segundo
Kumbhakar (1990), supondo que a ineficiéncia se altere ao longo do tempo de acordo com a
seguinte especificacao:

Wiy = Oy

E se assumirmos uma distribuicao half normal para o termo u;, podemos modelar u;; da seguinte
forma:
uy = [1 +exp(yt + pt?)] ! x wy

Em que 7 e p 'sao parametros a serem estimados. Uma linha alternativa de ataque é a de
Battese e Coelli (1992), em que apenas um parametro deve ser estimado:

i = [exp(—n(t — T)] x u;
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6.7.2 Teoria da Dualidade

Da mesma forma que podemos modelar a eficiéncia técnica de uma forma direta — por meio da
funcao de produgao — podemos modelar a ineficiéncia técnica pelo dual do problema de otimizagao
da empresa (a sua funcdo custos). Podemos basear a nossa escolha em véarios fatores, tais como
a disponibilidade de dados, caracteristicas do setor e hipdteses de exogeneidade. Esta tultima mo-
tivacao para a escolha da funcao custos se baseia no ponto discutido na aula anterior de que,
na premissa de mercados perfeitamente competitivos para os fatores de producao, poderiamos
construir um caso mais robusto para a exogeneidade das variaveis independentes da relagao. Co-
mecemos a discutir esta abordagem. Assumindo uma funcao Cobb-Douglas tradicional:

InY; =A+ Zﬁr In X + (vie — wir)

Podemos escrever o problema dual ao da maximizacao de lucros como- o de minimizacao da
seguinte fungao custos:

1 B 1
hCyp=a+=—=mhY;+ = hw — =—(vie — w4
RS SNALECRD D s 5, e )

Neste caso, a ineficiéncia tem o sinal reverso: uma empresa ineficiente e que, portanto, opera
abaixo de sua funcao de producao, terd necessariamente que operar acima da sua curva de custos.
O custo desta eficiéncia técnica é dado por ﬁum que é o custo adicional além do implicito pela
curva de custos. No entanto, esta funcao de custos derivada da Cobb-Douglas impoe restrigcoes
muito fortes sobre a separabilidade das decisoes da empresa. Neste caso, uma solucao interessante
é o uso das formas funcionais flexiveis que vimos anteriormente. Em especial, Greene (1980) usa

uma funcao translog com sistema associado de participagoes dos insumos nos custos totais:

1
InC = ﬁo+5Y1HY+§VYY(1nY)2+

N (NN
+ Zﬂnlnwn+522vnmlnwnlnwm+
n=1

n=1m=1
N
+ ZvalnYlnwn + e
n=1

N
Sn = ﬂn+7YnlnY+27mnlnwm+€c

n=1

Neste caso, supondo que as empresas sejam alocativamente eficientes (ou seja, dados pregos
relativos, encontram o ponto na isoquanta que minimiza os custos), . mensura o custo da ine-
ficiéncia técnica; no entanto, a relacao entre este termo e o termo &. é bastante obscura. Em um
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contexto em que a funcdo de produgao é homotética, e existe ineficiéncia alocativa (a empresa
produz na isoquanta associada, mas nao no ponto de minimo custo dados os precos relativos dos
fatores de produgao), podemos relacionar os dois termos erros da seguinte forma: &, representaria
o custo da ineficiéncia técnica e alocativa, enquanto que &. representaria o custo da ineficiéncia
alocativa. Ainda assim, as coisas nao sao claras, sendo que as solucoes existentes claramente nao
sao suficientes para resolver este dilema.



Capitulo 7

Identificacao

7.1 Estimacao de Funcgoes de Producao e de Custos — Pro-
blemas

A estimagao das funges de producao comegou com o.trabnalho de Cobb e Douglas (1928), que
buscavam testar as implicagoes da teoria da distribuicao baseada na produtividade marginal dos
fatores. A principal critica deste tipo de literatura é que os dados sobre fatores de producao,
quando estamos falando em quantidades agregadas, sao determinados simultaneamente aos valores
do produto; desta forma, a funcao de producao nao seria-identificavel. Vamos ilustrar este ponto
mais detalhadamente. Vamos considerar a seguinte equacao:,

q=az+Pr+u

Em que ¢ é o log da quantidade produzida, z é o log do capital (ou qualquer outra quantidade
de fatores “fixos” de produgao), e = o log de todos os insumos variaveis. O problema, levantado ja
em 1944 por Marschak e Andrews, é que nao podemos tratar x e z com verdadeiramente exégenos
e estimar este negocio por OLS. Mesmo que imaginemos que z foi “pré-determinado”, ou seja,
escolhido pela empresa em um instante anterior e fora do controle da empresa hoje, os x podem
ser ajustados pela empresa.

A principal resposta a este problema foi a mudanca de foco da analise para dados microe-
conomicos, especificos a empresa. Aparentemente, estes problemas anteriormente mencionados
seriam de menor importancia, pois poderiamos afirmar que muito do que esta contido em wu, por
exemplo, o clima e pragas nao seria afetado pelas escolhas do operario, e muito do que esta do
lado direito da equacao seria determinado anteriormente. Ainda que, para alguns casos como os
de fazendas, isto poderia ser verdade, claramente nao o era para o caso de empresas industriais.

Vamos comecar a discutir como este problema foi levado em consideracao, decompondo o termo

86
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u acima da seguinte forma:
Uit = Qi + € + Eit

Em que i denota a empresa, a;; e e; denotam os fatores que sao conhecidos pela empresa e
nao pelo econometrista, enquanto ¢;; denota a parte deste termo erro devido a erros de medida
e de coleta de dados. Além disso, vamos supor que a;; seja conhecido imediatamente de forma a
afetar as decisoes atuais de z, enquanto que e; somente depois da decisao de escolha de x (por
exemplo, condigoes incomuns de tempo e mudangas no esforco produtivo decorrentes de alteragoes
na demanda). Note-se que, apesar de nao afetar a escolha corrente dos fatores de produgao,
eiainda afeta a escolha futura destes fatores de producao. Além disso, a;; sera transmitido com
atraso para a decisao de z.

Uma das formas pelas quais o problema da simultaneidade foi contornado é com a ajuda de
dados em painel. Neste caso, podemos reescrever a fungao de producao como sendo — ignorando
os erros de medida:

Qi = azy + Bry +a; + A + ey

Neste caso, a; representa efeitos individuais e \; os efeitos tempo. Note-se que a notacao a;, ao
ignorar o subscrito ¢, assume que os componentes a sao constantes ao longo do tempo. Supondo
que os componentes \; estao incorporados em z;;, com a transformacao de efeitos fixos elimina os
componentes de a.

Apesar deste problema do termo a ter sido eliminado — em parte — com este trabalho, ainda
assim temos problemas remanescentes. Isso se verifica no caso em que a estimacao deste tipo
de modelo geralmente leva a estimativas baixas e.pouco significativas para o capital e baixas
estimativas de retornos de escala. Um dos problemas levantados por Chamberlain em (1982) é que
a colocacao de efeitos fixos individuais acaba trazendo o termo e para dentro das variaveis. Vamos
considerar isso da seguinte forma. A transformacao “within” na equacao acima mostra o seguinte:

(qit — @) = ozt — Zi) + B(@ie — T) + (e — €;)

Em que os termos barra sao as médias do periodo. O problema é que, agora, temos as médias
do lado direito da igualdade, o que implica que deveriamos ter x e z nao apenas predeterminados
em relacdo a e (ou seja, os-seus valores correntes sao independentes das realizagbes atuais de e; e
os valores futuros-de x e z sdo dependentes de e) mas sim estritamente exdgenos.

Para resolver estes problemas, foram propostas duas alternativas: primeira diferenca e/ou
estimagao em GMM. A primeira diferenca da equagao acima implica:

Qit = Qit—1 = (2t — Zit—1) + B(Tit — Tir—1) + (@it — @ir—1) + €t — €it—1

Supondo a mesma coisa que antes, que o termo a seria constante ao longo do tempo, poderiamos
estimar esta equacgao por Minimos Quadrados Ordinarios se e;; e e;_1 fossem independentes de
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tanto x;, Ty_1, quanto zy, z;_1 (pois esta diferenca entre e;; e e;_1 vai cair no termo erro). Agora,
se 0 termo a nao seja constante ao longo do tempo, ou nao possamos garantir a estrutura de
independéncia entre os e e os z, esta diferenca entre os x precisa ser instrumentada. A idéia dos
instrumentos relevantes seria utilizar os x e z defasados pra mais de t — 1. Esta é a esséncia do
GMM em diferencas utilizado por Arellano e Bond (1991).

O problema é que os instrumentos disponiveis tendem a ser fracos. Em geral, as variaveis
como z e z evolvem como passeios aleatérios. Neste caso, os valores defasados de x e z sao pouco
informativos como instrumentos para as diferencas das variaveis. Uma das formas pelas quais esta
questao foi resolvida foi colocar equagoes adicionais em nivel, de forma a aumentar o poder dos
instrumentos, que é a abordagem de Blundell e Bond (1998). Na préxima aula falaremos de outras
abordagens para resolver o problema da simultaneidade.

Nesta aula, iremos apresentar duas das mais modernas formas de estimagao dos parametros
de fungoes de producao na literatura. A primeira, devida a Olley e Pakes (1996), que busca lidar
com os problemas da endogeneidade e selecao de amostra utilizando dados sobre investimentos, e a
segunda, associada com Levinsohn e Petrin (2000), que lida com estes dois problemas usando dados
de consumo de insumos intermediarios. As duas abordagens se baseiam em bases de microdados
de empresas.

7.2 Olley e Pakes (1996)

Os dois autores comecam o seu estudo afirmando que, paraa obtencao de estimativas consistentes
dos parametros de fungoes de producao dois problemas inter-relacionados precisam ser resolvidos:
um problema de selecao gerado pela relagao entre a varidvel nao observada de produtividade
e a decisao de saida do mercado, e um problema de simultaneidade gerado pela relacao entre
produtividade e demandas de fatores.

Neste caso, os autores propoem um algoritmo para a estimacao de funcoes de producao que
leva em consideragao explicitamente o viés de selecao decorrente da decisao de faléncia, bem como
o problema de simultaneidade. O primeiro passo do algoritmo é estimar a seguinte regra de
acumulacao para o capital:

ktJrl - (1-5)]@"‘%
a1 = Clt+1

Sendo k; o capital, § a depreciacao, e 7; o investimento em capital, e a; a idade da empresa.
Além disso, os autores assumem uma regra de evolucao para a produtividade, denominada wy, que
seguiria um processo Markoviano de ordem 1. Além disso, é assumido que a empresa maximiza o
valor presente dos seus lucros, o que nos da a seguinte equagao de Bellman:

‘/t(wb g, kt) = max{(I), sup Wt(wb g, kt) - C(it> + ﬁE[‘/H-l(wt-l—lu Ati1, kt-l—l)“]t}
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Em que ® representa o valor terminal da planta, 7; representa os lucros da empresa como fungao
das varidveis de estado (produtividade, idade e capital - supoe-se que o trabalho se ajuste instan-
taneamente as mudangas nestas varidveis), e c(i;) representa o custo do ajustamento do estoque
de capital — denominado investimento. Enquanto isso,3 é o coeficiente de desconto intertemporal
da empresa e J; é o conjunto de informagoes disponivel no instante ¢.

O que esta relacao quer dizer é que, se o valor presente dos lucros da empresa, descontados
adequadamente, for menor do que o valor terminal dos ativos, ela decidira sair do mercado e
fechar a empresa. Caso isso nao seja verdade, e ela decida manter-se no mercado; ela acabard por
estabelecer um nivel de investimento consistente com a operacao continuada.-da empresa. Dadas
as hipdteses sobre o comportamento do termo de produtividade — que, por seguir um processo
Markoviano de ordem 1, incorpora os choques aleatorios — podemos gerar uma regra de saida de
mercado e uma demanda por investimentos. A regra de saida é:

{1 1fwy > &t(@n kt)
Xt =

0 cc.
E podemos construir uma funcao investimentos da seguinte forma:
iy = (W ay, kt)

Segundo Pakes (1994, Teorema 27), temos-que esta fungao, para quaisquer valores do par (ay, k;)
é crescente em wy. Desta forma, definindo h = i~! a funcao inversa da anterior, podemos escrever:

Wy = ht(it, ag, kt)

Ou seja, podemos escrever a produtividade como uma funcao do investimento, da idade e do
estoque de capital. Com isso, podemos retornar a nossa fungao de produgao. Supondo que ela seja
Cobb-Douglas nos seus argumentos, podemos fazer o seguinte:

In(yi) = Bo + Ban(ai) + B In(ky) + G In(liy) + wir + it

Substituindo a funcao produtividade em termos de #;, a;, k; na funcao de producao acima, temos
que:
In(yir) = BiIn(li) + G (Gae, @ir, kie) + it

Uma vez que a colocacao da funcao w; vai absorver os logs da idade, do investimento e do
estoque de capital. Ou seja:

Gulie, ag, k) = Bo + BaIn(ai) + B In(ki) + iy, ar, ky)
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Aqui podemos fazer o primeiro passo da metodologia de estimacao de Olley-Pakes. Em
especial, esta metodologia consiste em fazer uma regressao de In(y;;) contra In(l;;) e um polinémio
de terceira ou quarta ordem em (i, as, k;). Ou seja, estimamos a seguinte regressao:

3
In(yy) = Fo+ Gin(ly) + Z Y1z (In(ki))* + Z You (In(i3))* + Z Vs (In(ay))” +
r=1

3
+ Z iz (In(kip) x In(az))” + Z Vse(In(kip) x In(iz))* + Z Yo (I (73¢) X In(ai))”

r=1

Com isto aqui, conseguimos estimar consistentemente o coeficiente (3, que é o de ajustamento
imediato. No entanto, precisamos ainda dos coeficientes dos outros elementos. Para estimarmos
os coeficientes de 3, e [, precisamos das estimativas de [;, bem como de qg e das probabilidades
de sobrevivéncia da empresa (ou seja, estar no mercado, dado ‘que esteve no periodo anterior).
Definindo esta varidvel por x;y1, podemos escrever um probit-da seguinte forma:

3
Prob(xi+1 =1) Z%x In(k;t))* + 2’7293 In(i;))*" + Z%x(lﬂ(ait)) +

+ Z Yar(In (k) X In(ay))® + Z Yoo (ki) X I(ie))" + > Yoo (In(iy) x In(as))”

r=1 r=1 r=1

A partir dai, sao calculados os valores previstos da probabilidade de sobrevivéncia. Caso
tenhamos uma base de dados balanceada, este estdgio nao seria necessario. Com este modelo, sao
estimadas as probabilidades de ocorréncia daquele evento, o que denominaremos B,

Finalmente, podemos estimar os coeficientes do capital e da idade. Em especial, isto é conse-
guido por meio de estimacao nao-linear! do seguinte modelo:

3—m

3
In(yi) — Bin(ly) = c+ Baln(ai) + By In(ki) + Z ﬂma i By + e

7=0 m=0

1 = Qgt—l + B In(ait—1) + Br In(ki—1)

Finalmente, os autores calculam a produtividade da seguinte forma:

bt = eXp[hl(yit) -5 1H(lit) — G 111(k?z‘t) — Ba ln(ait)]

Passemos, agora, ao segundo dos métodos de estimagao.

1Usando o comando n1 do STATA.
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7.3 Levinsohn e Petrin (2000)

Os autores deste artigo levantam um ponto importante sobre os resultados de Olley e Pakes (1996):
nem sempre o investimento responde integralmente aos choques de produtividade das empresas.
Uma vez que o investimento é uma variavel de controle sobre uma varidvel de estado (o estoque de
capital), em geral ela é custosa de ajustar. Estes custos de ajustamento podem ser de tal ordem
que tornam a inversao proposta por Olley e Pakes (1996) para a obtengao da produtividade como
funcao dos investimentos e do capital e da idade inviavel.

Em primeiro lugar, a produtividade pode possuir um componente previsivel e um componente
nao previsivel. Se parte do componente previsivel, o ajustamento nas varidveis de estado (o
capital) se dara especificamente sobre ela. Neste caso, o investimento somente responderia a parte
nao esperada do choque de produtividade. Além disso, como o trabalho é suposto que se ajuste
instantaneamente, provavelmente ele se ajusta aos dois componentes; criando assim simultaneidade.

Outro cenario em que isso pode ocorrer é quando a produtividade possui um componente i.i.d.
Neste caso, as expectativas sobre o futuro nao sao ajustadas, ainda que afetam os valores dos
fatores variaveis. Além disso, como os choques de produtividades sao i.i.d:, os investimentos nao
se alteram em resposta a estes componentes da produtividade.

Para resolver este problema, Levinsohn e Petrin utilizam o valor de alguns insumos inter-
medidrios como proxies para resolver este problema. Em especial, considerando a seguinte funcao
de producao:

Yir = Bo + Bekie + Bilf; + Bliz + B = By fie + Be€ir + wir + Mt
Em que as variaveis sao logs de:

e y; - Valor da Produgao

ki; - Valor do estoque de capital da planta da empresa

l5, - Valor da mao-de-obra qualificada

[% - Valor da mao-de obra nao qualificada

my;; - Valor das matérias-primas

fit - Valor dos combustiveis

e ¢;; - Valor da eletricidade consumida

Agora, Levinsohn e Petrin fazem a hipdtese que a demanda de insumos intermediarios — no caso,
energia elétrica — é uma funcao da produtividade e do estoque de capital (as duas varidveis de
estado do nosso problema dinamico):

€t = e(wt, kt)
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Como eles mostram, a funcao e , para qualquer valor de k;, é crescente em wy, o que indica que
podemos inverter a funcao e:
~1
Wy = € (et, kt)

Fazendo esta inversao, a funcao de producao fica assim:

Yir = Bk + B3, + Bl + Bmue + By fir + d(eir, kir) + 1t

Em que:
Git(eit, kit) = Bo + Brkir + wi(ex, kt)

Ao invés de usar aproximacoOes polinomiais para limpar os efeitos deste negdcio, Levinsohn e
Petrin utilizardo um método nao-paramétrico diferente para a estimagao (locally weighted least
squares). O que eles fazem é calcular o valor esperado de cada uma das varigveis, em funcao dos
termos e;; e k;;, e al fazer a diferenca:

Yit — E(Z/it’ffm kit) = ﬁs(lft - E(lft‘em kzt)) + 5u(lzt = E(l?tieit, kzt)) +
+  Bum(mi — E(mulei, kir)) + B (fir — E(firleir, kir)) + nie

Neste caso, conseguimos os coeficientes de todas as variaveis que se ajustam instantaneamente.
Supondo o que os autores chamam de separabilidade, nao precisamos estimar os coeficientes para o
insumo intermediario cujo consumo serve de instrumento. Este coeficiente seria exatamente igual
a elasticidade do produto com relagao a ele. No caso de uma fungao Cobb-Douglas, isto implica
que o coeficiente deste insumo ¢ igual & participacao do mesmo na receita:

ﬂe:Se

Neste caso, o processo se facilita muito. Precisamos apenas obter um coeficiente para a variavel
capital. Isto sera obtido por GMM. Dados os coeficientes estimados antes, podemos reescrever,
para um valor qualquer do parametro fy:

Yit — Brkiz — ﬂzlft 7 ﬂlié — Bz — 5ffit — Se€it — 5Zkit

Sabemos que este negocio ¢ igual aos choques de produtividade mais os componentes aleatorios
wit + n;e. Pela suposicao de que a produtividade segue um processo de Markov, temos que w;; =
E(wit|wit—1) + & Desta forma, temos que:

Yir = Bk = @lft - ﬂl?t — Bmmi — 5ffit — SeCit — ﬂi;kn - E(Witywitfl) = &t + Nt

Tudo estaria tranquilo, se soubéssemos o valor de E(w;|w;—1); no entanto, ainda nao o sabemos,
de forma que temos que estimar esta parada. Considerando que o termo 7;; é composto pela parte
aleatoria da funcao de producao, podemos afirmar que:

E(wit + nit|wir—1) = E(wit|lwit—1)
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Assim, podemos usar como estimativa de w;; + 1;; 0 seguinte:
Yit — Brkir — 6llist - ﬁl?t — Bz — 5ffit — Se€it — @tkit

Agora, para a estimativa de w;;_1, podemos fazer o seguinte:

Wit—1 = ng‘t—1 — Se€ir—1 — Prkir—1

Com estes valores, podemos utilizar minimos quadrados ponderados locais para calcular E(w;|wi;—1),
que denominaremos {2.Usando esta estimativa, podemos calcular os valores ‘de &;; + 7, para os
valores candidatos de ;. Finalmente, podemos calcular a funcao critério:

q= <Z Z (&t +7ht)k?z‘t>

i t=to+1

Com isso, estimamos o coeficiente do capital.
Finalmente, um ponto importante que devemos levar em consideragao ¢ o célculo de economias
de Escala. Panzar (1989, p. 8) dd4 uma medida de economias de escala tecnoldgicas, definidas da

seguinte forma:
I J of;
g _ 2ict Zj:l Tigy
=
Zj Yj
of;

Em que 7* ¢ a produtividade marginal do insumo ¢ na produgao do bem j, z; a quantidade
do fator ¢ de produgao e y; a quantidade do produto j. Os retornos de escala tecnolégicos seriam
crescentes caso S; fosse maior do que 1, decrescentes caso fosse menor do que 1, e constantes caso

fossem iguais a 1.
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Capitulo 8

Estimacao de Parametros de Conduta

8.1 Estimacao de Parametros de Conduta

O primeiro passo na estimacao direta de conduta em modelos economicos foi dado nos artigos de
Breshanan (1982)[13] e Lau (1982)[33]. A grande pergunta que estes dois autores se fazem ¢ se, a
partir de observacoes sobre quantidades agregadas e precos em um dado mercado, é possivel discer-
nir entre competicao perfeita e cartel? Note-se que, neste ponto, os autores nao estao preocupados
com a interacao estratégica entre as empresas, mas sim determinar se é possivel determinar, a
partir dos dados observados, se os casos polares de competigao e monopdlio sao discerniveis.

Basicamente, o autor pressupoe que as quantidades e pregos observados sao o resultado do
equilibrio entre uma curva de demanda e uma relacao de oferta. O sunblinhado no termo relacao
de oferta ocorre porque apenas no caso de concorréncia perfeita temos uma curva de oferta como a
que entendemos tradicionalmente — ou seja, o ramo ascendente da curva de custo marginal, acima
da curva de custo médio — o que implica em uma relacao de oferta P = CMg . A forma mais geral
desta relacao de oferta é RMg, = CMg, em que RM g, representa a receita marginal percebida
pela empresa, sendo que o percebida diz respeito ao fato que a receita marginal, em mercados
oligopolizados, é o resultado nao apenas das acoes da empresa, mas também do que as empresas
esperam que sejam as acoes dos seus competidores. A diferenga entre as duas formas, P = CMg
e CMg = RMg, daria, segundo Breshanan, uma aproximacao dos graus de poder de mercado das
empresas, com um extremo em que RMg, = RMg e temos o preco de monopdlio, ao extremo de
concorréncia perfeita em que RMgp = P.

Para ilustrarmos melhor o problema essencial de estimacao de parametros de conduta, vamos
assumir uma funcao demanda e uma fungao custos ambas lineares. Neste caso, a funcao demanda

95
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inicialmente seria igual a:
Q = ()éo+()élp+()é2Y+€

A funcao custo marginal seria, portanto, igual a:
CMg = po+ Q@+ LW

A receita marginal percebida pela empresa i seria entao igual a:

RMg = (%Pai;;é))
B oPoQ _ 8_P
= P—Qx%a%—P Qxan)\
NG
g

Em que o A é igual a alguma medida de o quanto a empresa espera que as outras respondam a
sua mudanga na quantidade, o que da o efeito sobre a quantidade agregada de mercado decorrente
de um aumento inicial na quantidade produzida por uma empresa. Por exemplo, no caso em que
tenhamos um monopdlio, isto seria igual a um, e na competicao perfeita teriamos isso sendo igual
a zero. Igualando a receita marginal ao custo marginal, temos que:

CMg = RMg
Bo + 1Q + oW = P_)\o%
P = A%wowl@wgw

Podemos notar que, para o caso em questao, nao conseguimos identificar separadamente ois
parametros: A e a;. Em outras palavras, em resposta aos choques do modelo, por exemplo, na
variavel Y, mao conseguiremos distinguir se os efeitos sobre os precos de mercado sao decorrentes
da inclinacao da curva de demanda ou do markup das empresas. A menos que conhecessemos
diretamente os custos marginais - ou tivéssemos informacoes adicionais sobre a forma da funcao
demanda — nao conseguiriamos estimar separadamente estes coeficientes.

A solugao proposta por Breshanan (1982)[13] e Lau (1982)[33] envolve modelar a inclinagao
da curva de demanda diferentemente. Em outras palavras, deveriamos modelar a sensibilidade do
preco a quantidade diferentemente, permitindo que a mesma mudasse de acordo com alteragoes



CAPITULO 8. ESTIMACAO DE PARAMETROS DE CONDUTA 97

em algumas varidveis exdégenas. Em especial, ele assume que a funcao demanda possui a seguinte
forma:
Q=ap+a1P+aY +a3PY +¢

Reescrevendo a fungao demanda como P em funcao de Q:

—GQop Q2 Y+ Q@
oy + Oé3Y oq + OégY o+ OégY

Montando a relagao de oferta, temos que:

Q

P=)———"—
a1 + azY

+ Bo + 51Q + LW

Neste caso, conseguimos identificar adequadamente os coeficientes envolvidos, pois o pacote de
trés coeficientes, aq, az e X pode ser obtido por duas variaveis diferentes. Como afirma Breshanan
(1982, p. 92)[13], as rotagoes da curva de demanda em torno do ponto de equilibrio sempre revelam
o poder de mercado. A seguir, vamos discutir algumas das limitagoes da estimacao de parametros
de conduta.

Considerando o que vimos anteriormente, um caminho interessante seria a estimacao de uma
equacao como a que vimos anteriormente, e obtendo estimativas para os coeficientes relevantes.
No entanto, temos algumas consideracoes de ordem pratica. A primeira delas diz respeito a forma
pela qual deveriamos modelar estes parametros de conduta em setores que, além de oligopolizados,
sao também caracterizados por produtos diferenciados. A critica a aplicacao deste modelo de
Breshanan neste caso sera abordada mais adiante.

A segunda critica diz respeito ao fato que, mesmo que consideremos os produtos dos diferentes
ofertantes como essencialmente -homogéneos, temos que a estimacao do parametro de conduta,
sendo realizada com dados de diferentes empresas, impoe uma restricao muito grande, que ¢é a
igualdade dos parametros de conduta — também conhecidos como variacoes conjecturais — entre
as diferentes empresas. Para isto, vamos supor que tenhamos informacoes sobre cada uma das
empresas, além de pregos de mercado. Aqui podemos investigar se o modelo de Cournot também
pode ser verificado com os dados. Neste caso, supondo j empresas, temos a seguinte funcao
demanda (assumida linear):

b = Oé—ﬂl(Zth)ﬂL@medj
J
Q= Z%’t
J

Além disso, temos a seguinte funcao de receita marginal, derivada do problema de maximizacao
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da empresa com relagao a quantidade:

RT, — P,
0P 0Q)

B oP Q q; 0Q

= P50 P Qo

_ 4 oQ
- P(l Q!eD\aqi)

_ @G Jq;
- P<1 Qo] (”;aq))

Por outro lado, supondo uma funcao custo marginal linear nos parametros:

CMg; = Bo + b14i + Bazi
Podemos chegar em uma relagao de oferta:
Bo + B1qi + Bazi
(1= (14 55 58))

Evidentemente, isso tem que ser feito para cada uma das empresas, gerando um sistema de J+1
equagoes. Applebaum (1982)[2] desenvolve raciocinio nessas linhas para estender a metodologia de
Bresnahan e Lau para o caso com muitas empresas. Se vocé estimar cada um dos coeficientes deste
sistema de equacoes na suposigao que os coeficientes sao diferentes entre as empresas, a menos que
exista um nimero descomunal de equagoes, ao estimar os termos g—g individualmente nao ha graus
de liberdade suficientes

O problema é que, para alguns casos, é razoavel supor que estas variagoes conjecturais sejam
diferentes entre as empresas. Uma solucao parcial para este problema foi levantada por Gollop
e Roberts (1979)[27]. Em primeiro lugar, os autores derivam uma rela¢ao de oferta a partir dos
insumos, com a seguinte funcao translog de producao:

P =

Ing; = 040+ZozklnXk+ZZmGlnXmlnXk
k m k

A funcao de lucro desta empresa é dada por:

m = P(Q)gi — Y | wp Xy,
k
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As derivadas desta funcao com relacao aa cada um destes fatores de producao sao dadas por:

om _ OPOQ da |, 0u
X, aQ 90X, T T ax, T T

B 8PP8quZ
_ <1+(ZQ3QP3% ))W

Lembrando que podemos reescrever a elasticidade da demanda pelos produtos de uma empresa
como uma funcao do market share e da elasticidade agregada de mercado':

I ¢oP  ¢QIPIQ g

P~ Pdg;  QPAQdg Qe

Com isto, podemos reescrever a férmula em termos da elasticidade da demanda de mercado:

om  ,0q; aqj B
an_Pan< < Z e

Dada a funcao de producao dos autores, temos que:

8qj 81nqj Xk Xk
= - == mk I X
0Xk 0ln X, g; q; ak+§v S
X
= M=t
qj

O que, jogando na condicao de primeira ordem, nos da o seguinte:

Wy Xy, i 0q;
)

Do lado esquerdo da igualdade, temos o peso do fator k£ na receita total da empresa i. O
problema esta do lado direito da igualdade. Obtendo independentemente uma estimativa da elas-
ticidade e'do termo M;;, temos que estimar os g Neste caso, temos exatamente J coeficientes a
serem estimados por equagao, o que é pouco razoavel. Além disso, e o que é pior, como estes coefi-
cientes estao todos multiplicando a mesma coisa, nao teriamos como identifica-los separadamente.

Note-se que isso nao necessariamente seria um problema. Se estivéssemos interessados em estimar
o grau de dependéncia oligopolistica, estimar a soma das variagoes conjecturais. No entanto, se

INa suposiciio que as outras empresas nao se mexam em resposta i sua acio
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estivermos interessados em modelar a sensibilidade da resposta de algumas empresas as alteragoes
na producao de uma empresa em especial, é necessario ir além.

Para isto, os autores comecam classificando as empresas por classes de tamanho, separando as
mesmas em diferentes categorias. Neste sentido, serao identificadas apenas as respostas de cada
classe de tamanho a alteragoes na quantidade produzida de uma empresa. Neste caso, a somatoéria
na férmula acima se transforma:

o (e (@ (28)

Supondo que estejamos interessados na resposta relativa de cada um destes grupos, podemos
reescrever o parénteses interno da seguinte forma:

a J aln(Z]Es J
22 (25 (2):

JES; JESs; JES;

A dltima passagem decorre do fato que a resposta do grupo é um parametro a ser estimado.
Neste caso, temos o seguinte:

= (1 (g 2 (30 7))

Neste caso, ja teriamos apenas S grupos a serem estimados, o que facilitaria bem mais a
estimacao, com um problema. Aqui estamos supondo que cada uma das empresas tenha uma con-
jectura identica, o que da problemas decorrentes do fato que fizemos uma separacao arbitraria dos
grupos. Ou seja, empresas de tamanhos parecidos, mas alocadas em diferentes grupos, acabariam
com conjecturas diferentes.

Gollop e Roberts (1979)[27] vém com uma solugao interessante para este dilema, reescrevendo
cada um dos 3, como fungao das conjecturas das empresas limites de cada um dos grupos:

B v= ﬂ;wi""ﬂst(l_wi)

Por exemplo, esta equacao para dois grupos fica da seguinte forma:

X
Wk _ Mm( qu 61wz+61(1_w2 QDZqJ 62w2+62( Z))>

P X
di JEGy JEG2

QD

Esta relacao vale para cada um dos K insumos, o que implica em um sistema de K equagoes
— somadas a uma equagao de demanda e/ou uma fungao de producao.



CAPITULO 8. ESTIMACAO DE PARAMETROS DE CONDUTA 101

8.2 Criticas

A critica principal do artigo de Corts (1998)[20] diz respeito & interpretagdo do parametro de
conduta. No mundo real, o “grau de competitividade” poderia ser entendido como se as empresas
no mercado jogam um jogo de variagoes conjecturais, sendo que a conjectura estimada se aplica
as expectativas de resposta dos seus competidores. Isto é incorreto se as respostas, na margem,
forem diferentes das respostas médias.

Para obtermos estimativas deste parametro de conduta, existem dois estagios, que inclusive
ilustrarao interpretagoes interessantes do parametro de conduta. O primeiro-deles envolve a es-
timacao do parametro propriamente dito que pode ser obtido de uma das trés formas:

e O custo marginal é constante e temos um deslocador paralelo da demanda

e O custo marginal nao é constante, mas temos um instrumento que desloca a inclinacao da
curva de demanda

e Se fizermos hipoteses externas sobre a forma da curva de demanda e sobre o mecanismo de
formacao de precos.

O segundo passo é mapear este valor estimado na margem preco-custo ajustada a elasticidade?.
Teoricamente, este mapeamento é da seguinte forma:

OP;
P, = CMg; — \i==4;
Reorganizando a equacao acima, e supondo firmas idénticas, temos:
S b —CMg;
Ap = ——
—P'g;
= —N«¢
2 D

Esta reorganizacao implica que podemos entender este “parametro de conduta” como sendo um
Indice de Lerner ajustado a elasticidade; ou uma medida da margem preco-custo que é normalizada
tanto pelo preco quanto pela elasticidade de demanda — para distinguir os mercados em que a
margem ¢ alta porque a demanda é menos elastica dos mercados em que a margem é alta por
aspectos colusivos. Ou seja, uma média da margem preco custo de cada empresa.

2Note que, abaixo, o que estd multiplicando a inclinacdo da curva de demanda é a quantidade da producdo da
empresa i, e nao a quantidade total. Neste caso, a interpretacao do parametro de conduta é similar, mas a definicao
é diferente.
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Agora vamos ver o que nds estamos estimando diretamente com a ajuda da técnica de parametros
de conduta ou variagoes conjecturais. Vamos supor o seguinte sistema:

P = a4+ oY + @+ ¢
P = By+ prw+ Bagi + &

A ultima equacao é a relacao de oferta e corresponde a uma funcao custo marginal da seguinte
forma: CMg; = ¢y + c;w. Podemos mostrar graficamente que isto pressupoe uma curva de custo
marginal horizontal, que permite a identificagao do parametro de conduta mesmo quando estamos
sem um termo que rotaciona a curva de demanda. Vamos supor que estimamos o sistema acima
por MQ2E, o que da a seguinte forma funcional para o parametro [:

Bo = (G"MwG) " (¢G:" My P)

= (@ Mw@) (@ Mwar1Y + ¢;" MywasQ + ¢;" Myc)

Uma vez que estamos em um equilibrio simétrico, temos que () = Ng;. Substituindo isso na
equagao acima, podemos reescrever a formula da seguinte forma:

52 (qz w(ji)_l((jiTMwaly + (jiTMwe) + Nas

Em que M, representa a matriz projetora no espaco ortogonal ao vetor w, ou My, = (I —
w? (wTw)lw)Para investigarmos a consisténcia deste estimador precisamos tirar o limite desta
expressao para o tamanho da amostra tendendo ao infinito. Logo, o plim sera:

ﬂZ (Qz qu) (QzTMwaly) + NCLQ

Podemos entao dizer que, assintoticamente, este parametro 62 é igual a:
A al
By ="+ Nay
Y

Em que v = (Y M, Y;)" 1 (Y;M,q) é a projecao linear de ¢; em Y . A grande moral da histéria
aqui é que isto implica que a estimativa do parametro de conduta é:

O que isto significa? Significa que o parametro de conduta estimado A é uma funcao de apenas
os parametros de demanda e do coeficiente v que ¢é a sensibilidade da quantidade de equilibrio
¢; ao deslocador de demanda Y;. Dadas estas premissas, o parametro de conduta estimado é
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completamente determinado pelo grau que as quantidades de equilibrio respondem ao lado da
demanda. Podemos escrever B = %7]\;{9“}/. E como isso se relaciona com os aspectos de oferta
deste modelo?

Vamos supor que a quantidade 6tima de uma empresa seja determinada por uma regra que é
linear em termos dos deslocadores de demanda — um equilibrio como o do Modelo de Cournot po-
deria jutificar uma regra como essa. Neste caso, v = fgj e o parametro de conduta que vimos pode
ser entendido como a ’inclinacao’ da margem preco-custo com relagao a flutuagoes na quantidade

de equilibrio devidas a alteragoes nos deslocadores de demanda. Mais formalmente, é igual a:

- 1 dP 1
)\ = = —

— P’ dqg* —0iy B
d(P—CMg;)dY

pPdy dg*

Ou seja, o parametro de conduta mede a resposta Marginal da quantidade de equilibrio do precgo
com respeito a quantidade, sendo que estas alteragdes sdo induzidas pela demanda (por causa da
premissa de constancia dos custos marginais). Note que este negécio é diferente da conduta média;
se os dois nao baterem, as interpretacoes tém de ser ajustadas.



Capitulo 9

Outras Abordagens

Nesta aula, iremos fechar a discussao da modelagem de conduta apresentando duas linhas alterna-
tivas as que apresentamos anteriormente. A primeira delas, baseada no artigo de Panzar e Rosse
(1987)[37] tem uma vantagem no fato que, para a sua implementagao nao é necessario possuir da-
dos sobre a quantidade de produto ou de insumos, apenas dados ~ especificos a empresa — sobre os
precos dos insumos enfrentados pela empresa, bem come dados sobre os precos dos outros insumos
utilizados pela empresa.

A segunda das metodologias, empregada por Baker e Breshanan (1985, 1988)[4, 5] busca deter-
minar a existéncia de poder de mercado apenas com a estimacao da curva de demanda residual da
empresa. Neste caso, a necessidade para o calculo de elasticidades cruzadas é eliminada. Passemos
a analise dos diferentes modelos.

9.1 Estatistica Panzar-Rosse

Vamos comecar pela derivacao da estatistica de Panzar e Rosse para o caso de uma empresa
monopolistica. Comecemos considerando a seguinte funcao receita:

R(q) =pla) x q
Além disso, vamos considerar a seguinte funcao custos:
Clq) = Clg, w)

Em que ¢ era a quantidade produzida, e w representa o vetor de preco dos fatores. Além disso,
podemos considerar a funcao demanda como dependendo de deslocadores exdgenos, como a renda,
ou aliquotas especificas de impostos. Como estas varidveis nao sao relevantes para a andalise que

104
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se segue, nao vamos representa-las para fins de economia notacional. Vamos formalizar mais esta
funcao custo como a solugao para o seguinte problema de otimizacao condicionada;

C(¢,w) = minwlL
W?q
suj.a
f(L) =q

Dada esta funcao custo, temos que a funcao lucro pode ser construida da seguinte forma:

Considere
a(h) = arg max g, (1 + h)w]
q

Para algum A > 0. Isto significa que esta é a quantidade que mazimiza o lucro dado uma
pequena oscila¢@o nos pregos dos insumos. Vamos definir também R(h) = R(q(h)). Portanto:

R(h) = C(q(h), (1 + h)w) = R(0) — C(q(0), (1 + h)w) (9.1)

Supondo uma funcao custo homogénea de grau 1 nos pregos dos insumos, esta regra pode ser
escrita como:

R(h) — (14 h)C(q(h),w) = R(0) — (14 h)C(q(0), w) (9.2)
Da mesma forma que a equacao (9.1), podemos a partir do comportamento da empresa, definir:
R(0) — C(q(0),w) > R(h) — C(q(h), w) (9.3)

Esta equacao pode ser reescrita como:
(14 h)R(0) — (1 + h)C(q(0),w) > (1 + h)R(h) — (1 + h)C(q(h),w) (9.4)
( e (9

Somando as equagoes (9.1) e (9.4), podemos escrever:

R(h) — (L4 h)C(q(h), w) 4 (1 + ) R(0) — (1 + 1)C(q(0), w) =
R(0) — (1+ h)C(q(0),w) + (1+ h)R(h) — (1 + h)C(q(h), W)
R(h)+ (1+Rm)R(0) > R(0)+ (1+h)R(h)

Podemos reescrever esta tltima desigualdade da seguinte forma:

“W(R(h) — R(0)) > 0
R(h) — R(0)

h

v

IN

0



CAPITULO 9. OUTRAS ABORDAGENS 106

Podemos reescrever esta razao da seguinte forma, uma vez que ¢(h) depende dos pregos dos
fatores (1 + h)w:
R((1+ h)w) — R(w)
h
O limite desta razao com h — 0, chegamos a estatistica 1, a estatistica Panzar-Rosse.
A derivada da fungao R(h) é dada por:

<0

OR
_ — <
5 w Vw R(h) <0

OR

7 — <

il = weeR@ <0

1 OR 1
= —— — = — XWVYwR(g) <0
v R(q) Oh|,_, R(q) Vv Rlg)

Como a quantidade demandada é igual a quantidade produzida do monopolista, estamos em
um monopdlio, e temos a conclusao do Teorema 1 de Panzar e Rosse (1987); a soma das elasti-
cidades dos precos dos fatores com relacao a receita total nao pode ser positival. Este resultado
intuitivamente quer dizer que, em resposta a uma elevacao nos custos em h%, as receitas totais se
reduzem. Alternativamente, definindo k = 1+ h ¢ R(k) = R(k — 1), podemos ter:

1 OR 1 OR
Y= R oh

(Q)a—h—@_%%

k—0

Ou seja, também ¢ a elasticidade da receita com um aumento dado nos pregos dos fatores,
mantidos os pregos relativos dos-mesmos constantes. Se obtivermos um 1/3 > 0, temos indicacao
que a empresa nao se comporta como um monopdélio. Agora vamos supor que a empresa esteja em
um mercado como em concorréncia monopolistica.

Vamos supor que existam n empresas idénticas, e que cada uma das empresas enfrenta uma

fungao demanda inversa percebida da forma p(q,n), sendo que g—z <0, g—z <0e % <—%p> > 0.
on

Esta ultima hipotese é que a elasticidade-preco da demanda enfrentada por uma tnica empresa
nao cai quando o numero de empresas aumenta. A segunda condic¢ao implica que a sensibilidade
da receita com relacado ao nimero de competidores é negativa (ou seja, mais competidores, menor
receita). Finalmente, vamos assumir que o mercado estd em equilibrio de longo prazo; ou seja,
existe entrada e saida de empresas até que o lucro por empresa seja zero.

!Na verdade, o que Panzar e Rosse afirmam acerca deste resultado é que ele caracteriza um equilibrio em que o
um jogador toma suas decisoes independentemente de outras empresas.
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Dadas estas condigoes, temos que as equagoes que definem o equilibrio na industria sao:

OR(g,n) 9C(¢,w)
dq dq
R(Qa n) - C(Q? W)

Il
o

Diferenciando as duas equacoes com respeito a w:

*R(g;n) ¢ | PR(g;n)On  [PCl(q,w)dq  PClg,w)] 0
0¢®  Ow dgon  Ow 0¢®>  Ow Oqow N
OR(g,n) 0q | OR(g,n) On [0C(q,w) 0g  C(e.W)| _
dq Ow on  Ow dq Ow ow
Reorganizando as equacoes:
R(g;n) 9*C(q,w)] 9qg | 9*R(q,n)n D2C(q,w)
0q? 0q? ow dqon’ Ow dqow
OR(¢q,n) 0C(g,w)| 9g  OR(g,n) on 9C(q, w)
dq dq ow on  Ow ow

Na primeira equagao, o coeficiente de g—fy é negativo devido as condicoes de segunda ordem de
maximizagao de lucros (o que estd no colchete é a derivada segunda da funcao lucro). Na segunda
equacao, pelas condigoes de primeira ordem do problema de maximizacao de lucros da empresa,
temos que os colchetes sao iguais a zero. Desta forma, podemos representar o sistema acima na

forma matricial:
9*C(q,w)
— 0qow
0C(q,w)
ow

o [PPRlan)  9Clg,w)] OR(g,n)
N 0q? 0q? on

O determinante da matriz a esquerda. Desta forma, o sistema fica sendo;

0q?

?*R(gn)  9*Clqw) 9*R(q,n) dq
- 0q> 6%}871 ( g_w
0 ot )\ G

Vamos definir

>0

dq OR(q,n) _ 9?R(g,n) 9%2C(q,w)

ow _ on dqon w
P ( i ) =) 2rem U Rogw olloiw)

ow g2 dq? B

O que permite que determinemos a sensibilidade da quantidade produzida a alteragoes no fator
de produgao. Cozinhando fortemente este negdcio, temos que, para uma empresa em concorréncia
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monopolistica, isto aqui implica que ¢ < 1. Da mesma forma, para uma empresa em concorréncia
perfeita, eles afirmam que 1) = 1. Este resultado se justifica pelo fato que, com uma elevacao nos
custos de todos os fatores de producao em h%, teremos entrada e saida de empresas até que a
receita total suba na mesma porcentagem, de forma que o efeito é unitario.

Além disso, como mostrado em Shaffer (1982), podemos mostrar que, para elasticidade-preco
da demanda constante e custo linear na quantidade produzida, temos que:

1
b= 1--
m
p—CMg 1
m fr—y N
p 3

No contexto de modelos especificos de oligopdlio, coisas adicionais podem ser feitas. Supondo,
mais uma vez, que a funcao custo marginal é constante na quantidade produzida, no caso de
conjecturas equivalentes (ou seja, as empresas seguem um comportamento oligopolizado), temos
que ¥ < 0. Passemos entao a andlise do ultimo dos modelos de conduta que abordaremos neste
curso: a analise da elasticidade da demanda residual.

9.2 Demanda Residual

A idéia desta abordagem é propor procedimentos econométricos para a estimacao de um sistema
de demanda que sera enfrentado pelas partes que serdo objeto de fusao, baseada somente em
dados pré-fusao. O elemento chave para isto é a agregacao dos efeitos de todas as outras firmas
em um unico parametro. Formalmente, comecaremos com um sistema de demanda de produtos
diferenciados com n empresas. Apos manipulacdo do sistema, eliminamos os precos de todas as
empresas, exceto as duas diretamente envolvidas em uma fusao. Isto reduz a dimensionalidade do
sistema, para um tamanho que o torna gerenciavel. Passemos entao a descricao da metodologia
propriamente dita.

Vamos supor que duas empresas estejam contemplando a fusao. Podemos representar a fungao
demanda inversa de cada uma das empresas da seguinte forma:

P = hl(CI1>C]2,§,Y,771)
P, = h2(CI1>C]2,§,Y,772)

Em que ¢ representa a producao das n— 2 empresas nao diretamente envolvidas, ¥ um vetor de
deslocadores de demanda, 7, e 15 sao vetores de parametros da fungao demanda das duas empresas.
Podemos, adicionalmente, representar a funcao demanda inversa das n —2 empresas remanescentes
do mercado da seguinte forma:

p = E(th%q;}/;ﬁ)
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Agora, vamos especificar o comportamento das n — 2 empresas remanescentes. Independente-
mente da hipotese comportamental, podemos assumir que elas agirao de forma a igualar a receita
marginal percebida (ou seja, envolvendo as conjecturas das empresas sobre o comportamento das
outras) igual ao seu custo marginal. Ou seja, para estas n — 2 empresas a receita marginal é da
seguinte forma: . .

MR =P+ 3(q1,9,3,Y,1)4q

Sendo que a funcao g é uma representagao da inclinagao da demanda h percebida pelas n — 2
empresas. Da mesma forma, podemos escrever a funcao custo marginal da seguinte forma:

CMg=j(GW.5)
Ou seja, a relacao de precos é dada pela seguinte igualdade:
MR =P +§(q1, 0.4, Y, 7§ = CMg = j(¢. W, 5)

Resolvendo o sistema composto pela equacao de demanda e a igualdade entre receita marginal
e custo marginal, podemos expressar a quantidade produzida pelas n — 2 firmas da seguinte forma:

G=¢elq,q0 Y, W, 7, B)

Com esta equagao, podemos escrever uma forma reduzida do sistema para as duas equagoes
que estao se unindo, da seguinte forma;

Pl = hl(Ql,CI%é(QhC]%Y;Wﬁ>ﬁ)>yﬂ71)
P2 - h?(q1:Q27é(q17qQ7Y7Wﬁ?ﬁ)7y7lr]2)
Pl - rl(q1:Q27Y7mn17lf]76)

(

P, = r Q1,C]2>Y>I/V,772>77,B)

A analise empiricasse baseia na estimacao do sistema composto pelas duas equacoes do sistema.
Uma versao muito comum envolve a estimacao de uma versao log linear destas equagoes, da seguinte
forma:

log P, = 'mo +nhflogq + niflog gy 4+ Ty logy + Ay logw + vy
log P, = 1o + 11z log g1 + 155" log g2 + Do logy + Ag log w + v,
O significado dos sobrescritos PR em cada uma das elasticidades diz respeito ao fato que estas

elasticidades sao residuais pois levam em consideracao as acoes das n — 2 empresas envolvidas.
Além disso, o termo parcial se aplica pelo fato que o comportamento da empresa parceira na fusao
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ainda nao foi especificada?. Em especial, podemos relacionar as elasticidades parciais residuais
com as elasticidades tradicionais com a seguinte equagao:

PR

i = 7711+§ N1 X €;1
§>2

PR

Ny = 7721+§ Nj2 X €52
§>2

PR

N2 = 7712+§ N1 X €;1
§>2

PR

Ny = 7722+§ Nj2 X €52
§>2

Sendo que 71 e n;2 sao as elasticidades cruzadas — inversas — das demandas da empresa j com
relacao aos precos de 1 e 2, e €;; e €2 sao as elasticidades da fungao melhor resposta da empresa
7 com respeito as agoes da empresa 1 e 2, respectivamente.

Para resolvermos o problema da identificacao dos coeficientes decorrentes da simultaneidade,
Baker e Breshanan puxam os seus instrumentos da relacao de oferta:

CMag (., WW1,61) = Pi+aqti(q, g, YW, 1, 5)

CMgs(qu, W,W1, Ba) = "Py+ qoto(qr, @2, Y, W. 12,7, 3)

Eles utilizam as variaveis deslocadoras de custos da empresa W; e W5 como instrumentos para
as quantidades ¢; e ¢o. Uma nota interessante é que, mesmo que nao tivéssemos instrumentos para
qi1€ @z, os resultados seriam viesados no sentido de negar a hipétese de existir poder de mercado.

9.2.1 Elasticidade da Demanda Residual e o Markup

Qual é a relacao desta elasticidade com o famoso indice de Lerner? Baker e Breshanan mostram
esta relacao, supondo que a demanda residual seja calculada para uma empresa apenas. Supondo
que ela seja lider a la Stackelberg, de forma que:

P1 - OMgl - R

P, ="

Da mesma forma, se as empresas estiverem em um equilibrio consistente em conjecturas, a
~ . . R __ ~ ~ , .
equagao acima vale;, com a diferenga que ni* = n;1 + > j¢1771€51, €m que £;;€ uma conjectura
consistente.

2Uma observacao importante é que podemos escrever a funcio demanda residual somente; para tanto, precisamos
apenas redefinir o comportamento das outras empresas apenas para deixar livre a primeira empresa.
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9.3 Residuo de Solow

Uma ultima forma de se estimar o poder de mercado — ou, no minimo, checar se ha violagoes da
hipétese de competigao perfeita — foi a desenvolvida por Hall (1988)[30] e Hall (1986)[29] para a
indudstria manufatureira norte-americana. O ponto de partida dos artigos é o calculo do residuo
de Solow de uma funcao de produgao:

6=Aln (%) —aAln (%) — BAIn (%)

Em que @) é o valor da producao, K o estoque de capital, L o estoque de mao de obra, M a

quantidade de matéria-prima utilizada, & = % ¢é o share da remuneragao da mao-de-obra no valor

da producao e (§ = % a participagao da remuneragao das matérias-primas no valor-da produgao.

Sob a premissa de competicao perfeita e retornos constantes de escala, Hall mostra que este termo
0 calculado nao deve ser correlacionado com nenhuma variavel que seja afetada pelos choques de
produtividade nem ser causada por varidveis que causam choques de produtividade. Para fazer
esta estimativa, o autor desenvolve um teste baseado na seguinte regressao:

0=¢o+ il +e

E testando se ¢; = 0, para uma ampla gama, de instrumentos — precos do petréleo, gastos milta-
res, oferta de moeda ou populacao. Nestes artigos, Hall também apresenta uma forma alternativa
de estimagao da margem preco-custo marginal, a partir da seguinte equacao:

on(2) s ontt) 5o (3

Em competicao perfeita, teriamos que p = 1, e fora de competicao teriamos que pu = CLMQ.
No entanto, nao temos como interpretar isso adequadamente a menos que tenhamos informacoes
sobre as elasticidades de demanda, conforme Shapiro (1987)[43].



Capitulo 10

Estimacao de Modelos de Conduta

10.1 Modelos de Simulacao

Vamos agora estender a metodologia discutida anteriormente para que possamos entender uma
das mais importantes aplicagoes de métodos empiricos em Organizacao Industrial: a elaboracao
de modelos de simulacao para os efeitos unilaterais de uma fusao. Vamos supor que existam n
empresas, cada uma com um produto. Originalmente cada uma das empresas tem a seguinte

funcao lucro:
m = (pi — C'Mgi) X q:(p)

Maximizando este negécio, temos a seguinte CPO:

Jy;
i i — CMg; =0
4 (p) + (p g)xapi
Reorganizando:
pi—CMgi _ —q(p) 1
Di 89: €ii(p)

Opi
Agora vamos supor que a empresa 1 e a empresa 2 decidam se unir, formando apenas uma
empresa. Neste caso, o ente resultante da fusao deve ter a seguinte condicao de primeira ordem
para o produto da ex-empresa 1:

0qs (p)
op1

oq (p)
op

=0

q(p) + (p1 — CMgy) x + (p2 — CMg3) x

Na verdade, temos um efeito adicional, decorrente do fato que a decisao de precificacao do
produto 1 deve levar em consideracao também os efeitos que esta precificacao tem sobre o produto

112



CAPITULO 10. ESTIMACAO DE MODELOS DE CONDUTA 113

2. Multiplicando os dois lados da equagao por p; e dividindo pela receita total da industria
N
> k1 @k (P)px, temos:

DP1a . na (p— CMgy) 9q1 p1 4 p2g2 (p2 — CMgy) g2 p1

=0
Dok kPE Dk QkPk p1 Op1 a1 Dy Gbr P2 Ip1 g2
Definindo o share de valor como s; = Eiljklpk e definindo as elasticidades preco e elasticidade

cruzadas, reescrevemos a equa(;éo acima da seguinte forma:
—CMg"
P1 91
—€ -+ S92

1 (P2'—'C7A495)6
4 D2

S1+ 81 2120

Para as outras empresas j, podemos reescrever estas CPO da seguinte forma:

—CMd*
%++%&———ﬁ%ﬁ:0
P

Neste caso, podemos reescrever este equilibrio pds-fusao da seguinte forma:

s p1—=CMg?

S1 €11 €21 0 0 1 yan
p2—CMgh
52 €12 €2 0 0 Sy =
_ p

. . . . pB

0 :
Sp, 0O 0 0 0 e g pn=CMg}
n
Pn

Em forma matricial, podemos escrever esta equacao como s+Ew = 0. Supondo que os analistas
tenham estimativas para as elasticidades e os shares de valor apds a fusao, podemos obter a nova
matriz w da seguinte forma:

w=—-E"s
Podemos recuperar os novos markups multiplicando elemento por elemento da matriz w pelo
inverso da matriz s, da seguinte forma:

pi—CMg;, w;

Di Si

Se supusermos que os custos marginais sao os mesmos antes e depois, podemos derivar as
variagoes nos precos ao consumidor.
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Capitulo 12

Modelos de Entrada

Nesta aula, iremos mudar o foco de nossa andlise, para investigarmos a questao da entrada e
saida das empresas em um determinado mercado. Em especial, esta discussao se filia a questao de
como entender a estrutura de mercado e a relagao entre esta e a competicao dentre deste mesmo
mercado. Em particular, uma questao que pode ser enfrentada €é: como o niimero e organizacao
das empresas neste mercado, o tamanho das mesmas e-dos competidores em potencial, bem como
a forma das linhas de produtos das empresas afeta a competicao e os lucros das mesmas.

A discussao sobre este tema variou bastante ao longo do tempo. Nos anos 50 a 70, as andlises
econométricas eram voltadas para como as varidveis tais como lucro das empresas, gastos com
P&D, e precos variavam em mercados concentrados ou potco concentrados. A maior parte destes
trabalhos assumiam que a estrutura de mercado era exdgena a decisao sobre estas variaveis. Nos
anos 80, os modelos tedricos de OI eram focados em entender como o comportamento estratégico
poderia influenciar a estrutura de mercado. Tais modelos consideravam a estrutura de mercado
como o resultado de um jogo em duas etapas, sendo que a primeira envolvia a decisao de entrada
ou saida, enquanto que a segunda etapa modelava a competicao entre as empresas que decidiram
pela entrada.

Do ponto de vistarempirico, a maior disponibilidade de dados dos censos industriais permitiu
documentar ricos padroes de entrada e saida das empresas, bem como mudancas na estrutura do
mercado. Nesta aula, iremos descrever como a andlise empirica mais moderna sobre este tema se
baseia, utilizando modelos de teoria dos jogos para construir modelos econométricos de entrada,
saida e concentracao de mercado. Em especial, iremos discutir as previsoes que estes modelos
fazem sobre os efeitos sobre a estrutura de mercado das seguintes varidveis:

e Tamanho e irrecuperabilidade dos custos fixos nao recuperaveis;
e Sensibilidade dos lucros das empresas a entrada e saida de competidores;

e O grau de substitutibilidade dos produtos
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e Expectativas dos potenciais entrantes sobre a competicao apds a entrada propriamente dita;
e A existéncia e a eficiéncia dos entrantes em potencial
e A endogeneidade dos custos fixos e dos custos irrecuperaveis.

Vamos comegar a nossa analise com uma estrutura bem simples de estudo, na secao seguinte.

12.1 Modelos de Escolhas Estratégicas Discretas

Vamos comecar a ilustrar como é esta metodologia com um problema bem simples. Vamos supor
que existam dados sobre as decisoes de entrada das firmas — supostas homogéneas — e queremos
estimar os custos fixos de producao das mesmas. Além disso, vamos supor que se observa um grande
nimero de mercados regionais distintos e que existem dados sobre a demanda de mercado e os
custos dos insumos das empresas. Se estes mercados fossem competitivos — o que implicaria que as
decisoes de entrada dos diferentes agentes sao independentes— poderiamos modelar esta entrada das
empresas como um modelo de escolha discreta. No entanto, quando estamos falando de mercados
oligopolizados, as expectativas das empresas acerca.do comportamento dos seus competidores
também afetam as decisoes de entrada, e vice-versa. Para que possamos saber até que ponto os
maiores custos fixos afetam a concentracao de mercado ou se o comportamento dos competidores
afeta os lucros, precisamos de modelos estatisticos para decisoes interdependentes.

Para isto, vamos comecar com um modelo bem simples, para investigar como os custos fixos
afetam a decisao de entrada de duas empresas. Vamos definir a; = 1 como sendo o evento de
entrada no mercado da empresa 72, e a; = 0 o evento de nao entrada da empresa 7. Podemos
representar a decisao estratégica das empresas com a ajuda da seguinte matriz de payoffs:

Figura 12.1: Payoffs das duas empresas
| | | Empresa 1 |

a; = 0 a; = 1
as =1 | Ty, TI5, | 104, 113,

Supondo que os dados observados venham de um jogo sem repeticao e simultaneo, e que
possamos restringir a nossa atencgao aos equilibrios de Nash em estratégias puras, as estratégias de
equilibrio dos agentes podem ser representadas pelas seguintes condigoes:

O = 1 semy >0
' 10 semf<0
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o — 1 sem; >0
2710 sems <0

Sendo que 7* representa os lucros adicionais para a empresa decorrentes da decisao de entrar.
Em especial, 7 = (1 — a»)(Ijy — M) + az(IT}; — Igy) e w3 = (1 — ar)(I1§; — II5) + ai (TTF; —
I13,). Uma vez que as empresas somente incorrem em custos fixos se elas decidirem pela entrada,
estas diferencas de lucros apresentam os custos fixos como termos separados. Para a estimacao
econométrica, precisamos especificar a distribuigao da parte varidvel dos lucros (o ganho de lucros
além do custo fixo que as empresas auferem no caso da entrada propriamente dita). Seguindo
Bresnahan e Reiss (1991), podemos escrever estes lucros incrementais da entrada da seguinte
forma:

* 1 1 1
™ = Xlﬂo +&2A1 — &
* 2 2 2

Podemos entender estas equagoes da seguinte forma. Normalizando os lucros na eventualidade
da nao entrada em zero, temos que 7} = I1j, + ao(I1}; —1I1j,). O primeiro dos termos representa
os lucros que a empresa 1 desfrutaria caso fosse monopolista neste mercado, que podemos assumir
que é uma funcao de elementos observaveis, alguns parametros e componentes aleatérios, dando
I}, = X163 —¢'. Além disso, o termo entre parénteses representa a diferenga nos lucros da empresa
1 decorrente da entrada da empresa 2. Este elemento podemos deixar como sendo um parametro
a ser estimado e denotado por Af.

Estas consideragoes fazem com que possamos especificar um modelo econométrico e estimar os
parametros relevantes. No entanto, ainda temos dois problemas, um de natureza tedrica e outro de
natureza econométrica. O problema de natureza econométrica é que, dado que consideramos Al
como um parametro a ser estimado, se nao pusermos nenhuma restrigao sobre o suporte da distri-
buicao do termo ¢, nao conseguiremos identificar adequadamente os parametros 3. O problema de
natureza tedrica é que nem sempre os valores sao tais que garantem a existéncia e a unicidade do
equilibrio (ou seja; pode haver um equilibrio multiplo, em que apenas uma das empresas entra).

A solucao para estes problemas passou pelo fato de se considerar os resultados nao tinicos como
observacionalmente equivalentes. Esta foi a abordagem de Bresnahan e Reiss (1990). Esta restrigao
implica que o modelo econométrico deixa de ser um modelo especificamente voltado para a decisao
de entrada, mas sim um modelo para a previsao do numero de entrantes em um determinado
mercado. "No caso-de um duopélio, a funcao de verossimilhanca contém as seguintes assertivas
sobre as probabilidades de ocorréncia:

Pr(a; =0,a, =0) = Pr(Xj3, <e', X3 <¢&?)

Pr(a; =1l,a,=1) = Pr(Xg3) +A] >e", X3+ A} >&?)
Pr(a;=1Vay;=1) = 1—Pr(ag =0,a2=0)—Pr(a; =1,a5 =1)
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A distribuicao dos termos A determinaria, entdo, a forma funcional especifica para estas
probabilidades. Evidentemente, esta distribuicao deve respeitar as restrigcoes sobre os payoffs dos
jogadores e permitir a identificagao dos parametros chave. Uma forma utilizada por Bresnahan e
Reiss (1990 e 1991) foi modelar este negdcio permitindo heterogeneidades nao observaveis entre os
jogadores. Por exemplo, estes autores usam A} = g(Z~*) + n’, em que g(-) é uma fungao definida
no ramo negativo dos ntimeros reais e ' é uma variavel aleatéria com um limite superior de zero.
Primeiro colocaremos um modelo mais geral, para depois abordar especificamente a forma pela
qual estes artigos chegaram aos seus resultados, de forma a nos familiarizar com as suas premissas.

12.1.1 Um Modelo Geral de firmas homgéneas

Como vimos anteriormente, para evitarmos o problema da identificacao dos modelos econométricos,
bem como a questao de como modelar os equilibrios miiltiplos, a solucao é considerar os resultados
multiplos como um tnico elemento e, depois, modelar a questao sobre o nimero de empresas que
entram. Iremos, em especial, discutir o que poderemos aprender sobre as primitivas do modelo
quando observamos um vetor de quantidades Ny, No,--- ,Np, que entraram em 7" mercados dife-
rentes. Para isto, precisamos relacionar o Ny observado com os lucros nao observados no mercado
T. Dados N; entrantes no mercado 1", temos que oslucros de cada uma delas é dado por:

Wi(Nz‘) = V(Niam’bg) — Iy

Em que V(-) representa os lucros varidveis totais.e F-0 custo fixo. Vamos assumir que os
custos fixos, que também nao sao observados pelo econometrista sao distribuidos de acordo com
O (F;|z;,w). Com esta funcao lucro, podemos ligar as decisoes de entrada ao nimero observado de
empresas. Para as N* empresas que entraram, temos:

V(N*,z,0) — F >0
Enquanto que para qualquer entrante potencial, temos que:
V(N*+1,2,0) — F <0
Combinando estas duas desigualdades, temos um limite para os custos fixos:
V(N*,z,0) > F >V(N*"+1,x,0)

Estes limites permitem que possamos estimar os parametros da funcao lucro variavel e os custos
fixos a partir da observacao do vetor x e do niimero de empresas:

Pr(V(N*,z) > Flz)—-Pr(V(N*"+1,2) > Flz) =
= O(V(N*, z,0)|x) — P(V(N*+ 1,,0)|x)
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Supondo amostras independente eidenticamente distribuidas, temos que a amostra possui uma
funcao de verossimilhanca “ordenada” da seguinte forma:

LL(6|{z,N*}) = Y _(In(V(N},z,)) = In(V(N; +1,2)))

t

A pergunta, para a qual veremos algumas respostas mais adiante, é como especificar esta funcao
de lucros varidveis. Uma delas seria montar a fungao V(-) de tal forma que ela torne a estimagao
simples e, ao mesmo tempo, atenda a restricao que a funcao seja nao crescente em N. A segunda
abordagem é baseada em especificar a fungao V(-)diretamente a partir de premissas de mercado
e hipdteses sobre o jogo apds a entrada. Vamos ver dois exemplos deste tipo de abordagem nos
papers a seguir.

12.1.2 Bresnahan e Reiss (1990)

Estes autores, em seu artigo, fazem a suposicao de que os resultados que equivalem a equilibrios
multiplos sao observacionalmente equivalentes. Neste caso, eles se focam no nimero de empresas
— que, neste caso, podem ser zero, uma ou duas empresas. A funcao de lucro de cada empresa é
dada por:

m¥ =vy¥ xSy)—-£eN

)

Sendo que a empresa ¢ pode ser monopolista N = M, ou duopolista N = D. A funcao V;
representa os “lucros variaveis por consumidor”, ou seja,-a margem entre preco e custo marginal,
multiplicada pela funcdo demanda individual. O termo S(Y') seria uma medida do tamanho do
mercado, enquanto que F é uma medida dos custos fixos. A modelagem é refinada ao assumirmos
uma parte nao observavel para os lucros variaveis por consumidor, bem como para os custos fixos,
o que deixa a funcao lucro da seguinte forma:

IV = VN+n)]xS(Y)—FEN +&V
= VY S() - BN gl
= Y +&Y

Acredito que as similaridades entre a forma colocada anteriormente e a que desenvolvemos agora
estejam bastante claras. Caso nao tenhamos elementos nao observaveis sobre os lucros variaveis
por consumidor, o termo &V fica igual ao termo £, de forma que podemos estimar este negdcio
por um modelo PROBIT ordenado. A diferenca entre o modelo PROBIT multinomial (ou seja,
a extensao do modelo PROBIT para o caso de mais de dois resultados) para o modelo PROBIT
multinomial reside no fato que a ordem dos valores que a variavel representativa dos lucros possui
relevancia para a analise. Caso tenhamos elementos nao observaveis sobre os lucros varidveis,
chegamos ao modelo PROBIT ordenado, s6 que o termo &V é inerentemente heteroceddstico, pois
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o termo ¢ ali presente est4 multiplicado pela funcao S(Y). Neste caso, as funcdes de probabilidade
ficariam sendo:

Py = 1—o(" /o)

O(M17 /)
Pl - 1—P0—P2

.
I

Em que uma restricao deveria ser imposta para que IIM > II”. Com relacao as precisas formas
funcionais utilizadas, elas foram:

S(Y)=TOWNPOP + \OPOP10 + \aNGRWT70 + \sPGRW 70 + \y\OCTY

Em que TOW N POP representa a populacao da cidade, O POP10 representa o montante de
demanda das pessoas em volta da cidade, NGRW70 e PGRWT0 sao as taxas de crescimento
negativas e positivas no tamanho da populagao entre 1970 e 1980. OCTY ¢ a fragao dos residentes
da cidade que comutam para fora da cidade. Com relagao a fungao lucros variaveis por consumidor,
temos a seguinte funcao:

VN =M+ 0°D + Z0z + Woy

Em que os 0 sao parametros a serem estimados, D é uma dummy com valor de um caso exista
mais de uma empresa no mercado, e W e Z sao variaveis que explicariam variagoes na demanda
e nos custos em cada uma das regides. Os-autores colocam variaveis tais como renda média dos
consumidores, a mediana da idade e dos anos de estudo, bem como o salario médio no varejo. Com
relagao aos custos fixos, os autores colocam a seguinte especificacao:

FN =AN £ ~PD 4 4y RETW AGE + v, LANDV AL

Em que RETAWGE é o salario médio do varejo na regiao e LANDV AL é o valor médio do
acre.

As varidveis relevantes para oestudo sao os valores de SPe S 0 minimo tamanho de mercado
que é viavel a sustentacao de duas e uma empresa, respectivamente. Além disso, outro elemento
importante é “//Z mensura a fracao pela qual os lucros variaveis por consumidor caem com a entrada
da segunda firma.. Por exemplo, se os duopolistas vendessem produtos iguais, esta razao deveria
ser igual a 0;5. Além disso, outra coisa interessante envolve a razao +3r

12.1.3 Breshanan e Reiss (1991)

O segundo dos artigos em que temos a aplicacao e o desenvolvimento desta metodologia também
¢ de Breshanan e Reiss, publicado no JPE em 1991. Este artigo é uma extensao da metodologia
anterior para o caso de um oligopélio. Ele faz a mesma premissa de equivaléncia entre os diferentes
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equilibrios multiplos em estratégias puras em um jogo de entrada,assumindo a seguinte funcao para
os lucros de uma entrante em potencial:

Iy =S5(Y,A) X VN(Z,W,a, ) = F(W,7) +¢

A verossimilhanca deste negécio é dada por:

P(N =n) P(IT, > 0 ATl < 0) = ®(I1,) — ®(I1,4)
P(N >n™%) = ®&(,mas)

A forma da funcao de lucros varidaveis por consumidor é dada por

N
Vv =01+ X8+ ay,

n=2

Neste paper, eles calculam os “limites de entrada’, ou seja, o menor tamanho de mercado
necessario para sustentar exatamente /N empresas, que € dado por Sy = %, bem como o limite

*

de entrada por empresa, que seria .
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Apeéendice A
Fundamentos de Microeconomia

Nesta aula, iremos detalhar alguns pontos da teoria do consumidor que serao importantes para a
analise econométrica subseqiiente. Em especial:

e Relacao entre o problema primal e o problema dual da escolha do consumidor.
e Relacao entre as fungoes derivadas dos dois problemas.

Tais relagoes sao importantes, na medida em que nos permitem entender muitas das derivacoes
que veremos quando da andlise do lado da demanda que sera discutida nos capitulos relevantes
mais adiante. O texto béasico para esta aula foi o Mas-Collell, Whinston e Green [35], em especial
os capitulos 3 e 5, ainda que o livro do Varian (1985)[50], caps. 7, 8 e 10, sejam referéncias tuteeis.

A.1 O problema Primal

O problema que chamaremos de “problema primal” de escolha do consumidor é o chamado Pro-
blema de Maximizacao da Utilidade do Consumidor. O primeiro passo deste problema é a
existéncia de uma fungao de utilidade continua a partir de preferéncias, completas e transitivas, o
que é estabelecido na Proposicao 3.C.1 da pagina 47 do MWG. Dado isso, temos que o problema
primal é

Mazx u(x)
tqg. p-x<w

Ou seja, o consumidor escolhe uma cesta de consumo no conjunto orgamentario Walrasiano
B, = {z € RL : p-x < w} para maximizar a sua utilidade. Em palavras, o conjunto orcamentdrio
Walrasiano é aquele conjunto delimitado pela reta de restricao orcamentaria, especialmente comum
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em livros de microeconomia da graduacao, como por exemplo, o Varian “baby”[49] e o Pindyck
e Rubinfeld [38]. Dado que existe uma solugao para este problema (Prop. 3.D.1, MWG), vamos
detalhar algumas funcgoes associadas com a solucao deste problema. Esta solucao do problema,
denominada z*(p,w) é chamada funcao de demanda marshalliana.

Antes de qualquer coisa, é importante contextualizar melhor o que entendemos por funcao
demanda marshalliana, pois na verdade, a resposta implicita pelo problema de maximizacao e
incorporada em z* é um vetor, em que cada elemento seria a funcao demanda marshalliana de
cada um dos itens componentes do vetor x.

A primeira destas fungoes é a chamada fungao de utilidade indireta. Basicamente, para
cada solucao do problema primal, existe uma relacao entre os vetores de precos e renda e o nivel de
x de solugao do problema — que denotaremos x* (esta relacdo é a nossa querida fungao demanda
Marshalliana). Com base nesta relacao, podemos substituir (p,w) de volta na funcao utilidade,
fazendo que exista uma fungao utilidade w(z*(p,w)) = v(p,w).  Esta funcao v é denominada
funcao de utilidade indireta. Esta fungao possui as seguintes propriedades:

e Homogénea de grau zero nos seus argumentos

e Estritamente crescente em w e nao decrescente em py, Vi.

e Quasiconvexa: o conjunto {(p,w) : v(p,w) < v} é convexo para qualquer .
e Continua nos seus argumentos.

Entao, temos as seguintes relacoes decorrentes do problema primal: funcao utilidade, funcao de-
manda marshalliana e fun¢ao utilidade indireta. Vamos agora conversar sobre o problema dual,
na préxima sec¢ao.

A.2 O problema Dual

O problema “dual” ao problema de maximizacao da utilidade dos consumidores é o Problema de
Minimizagao dos Gastos do consumidor. Supondo p > 0 e @ > u(0), o problema é

Ming>o p-x
t.q. u(x)>u

Ou seja, conseguir o menor custo da cesta de consumo sujeita a um determinado nivel de
utilidade. Da mesma forma que no caso anterior, existe uma relacao entre o nivel de consumo
associado com a solugdo do problema e as varidveis condicionantes do problema (p,u). Esta
relagao ¢é a nossa querida fungdo demanda hicksiana, e é representada por h(p, u).
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Da mesma forma que no caso da funcao demanda marshalliana, a funcao demanda hicksiana
retorna um vetor de demandas, correspondentes a cada um dos elementos da matriz x. Jogando esta
funcao demanda na funcao que estd se querendo minimizar, temos a chamada fungao dispéndio,
que representaremos por p-h(p, u) = e(p, u), ressalvada a conformabilidade dos vetores p e h(p, u),
para dar um elemento 1 x 1. Esta funcao dispéndio possui as seguintes propriedades:

e Homogeénea de Grau Um em p.

e Estritamente Crescente em u e nao decrescente em p;VI.
e Concava em p

e Continua em p e u

A importancia desta funcao de utilidade indireta esta no fato que, em geral, os sistemas de demanda
como os que veremos mais adiante em geral sao derivados com uma premissa sobre a forma da
funcao de utilidade indireta e, a partir dai, utilizamos uma relagao entre os dois problemas para
derivar as funcgoes propriamente ditas de demanda, pois em muitos casos isto fica muito mais
simples do que passar diretamente da funcao de utilidade direta para as demandas. Em resumo,
temos todos os elementos do problema dual: funcao demanda hicksiana e funcao dispéndio. Vamos
agora trabalhar as relagoes entre estas abordagens.

A.3 Relacoes entre o Problema Primal e o Dual

Vamos agora detalhar mais aprofundadamente as relagoes entre os dois problemas e entre as
equacoes derivadas dos dois problemas. De acordo com a proposicao MWG 3.E.1, se w > 0 e
u > u(0), as solugdes dos dois problemas sao iguais (o que poderfamos dizer que sdo as solugoes
nao triviais do problema). A primeira relacao que iremos fazer é entre a demanda Hicksiana e a
funcao dispéndio. -Dadas as premissas vistas anteriormentes, para todos os valores de p e de u,
temos que a funcao demanda Hicksiana é o vetor de derivadas da funcao dispéndio com respeito
a0s Precos:

hip,u) = ve(p,u)

hl(p7u) 86_1261
h(p,u) = : =| 1 | =Velp,u)
hk(pau) 66_;,6

Além disso, temos as seguintes propriedades da funcao demanda hicksiana:
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L vph(pu U) = V§€(p, U), ou

Ohi ... Ol g2 . _oe
Op1 Opr op? Op1pk
Ohg . Ohg 9e? L. 0
op1 Opk Ap1pk ap?

e /,h(p,u) é uma matriz negativa semidefinida e simétrica

o Vph(p,u)-p=0

A intuigao decorrente do tltimo ponto decorre do fato que, uma vez que h(p,u) - p = w, e temos
que w esta fixo, as variagoes nas demandas hicksianas decorrentes de um pequeno aumento de
precos tem que ser tais que, tanto antes quanto depois desta alteracao nos precos, o consumidor
continua gastando o mesmo montante w de reais. A relacao seguinte é entre a funcao demanda
hicksiana e a funcao demanda walrasiana. A principal forma pela qual estas duas equacoes se
relacionam é pela Equagao de Slutsky. Formalmente, se u(-) é uma func¢éo de utilidade continua
representando uma relacao de preferéncias localmente nao saciada e estritamente convexa definida
no conjunto de consumo X = R¥, para todos (p,w) € u=v(p,w), temos que

ahl(p>u) _ axl(pa ’LU) L § axl(p7u})
Opr Opr ow

xk(p7 w)

Esta é a chamada Equacao de Slutsky . Em forma matricial:

Vph(p,u) = 7,2(Pw) + (Vuwr(p, w))(2(p, w))"

Esta proposi¢ao implica que a matriz de derivadas de precos v/,h(p, u) das demandas hicksianas
é igual a matriz

su(p,w) - su(p,w)
S(pyw).= : g :
sp(pyw) - sp(p,w)
Em que cada casela é igual a s;(p,w) = % + %xk, e é chamada por isso a Matriz de

Substituicao-de Slutsky. Uma observacao importante para o que se segue é que ela é diretamente
calculavel a partir dos valores da funcao demanda Marshalliana. Por defini¢ao, a proposicao 3.G.2
do MWG garante que S(p, w) deve possuir as trés propriedades: deve ser negativa semidefinida,
simétrica e satisfazer S(p,w)-p = 0.

A relacao seguinte que iremos estudar é entre as fungoes demanda Marshalliana e as fungoes de
utilidade indireta. Esta relacao, denominada Identidade de Roy, pode ser derivada mais formal-
mente da seguinte forma. Supondo que exista uma funcao utilidade continua que representa uma
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relagao de preferéncias localmente nao saciada e estritamente convexa e que a fungao de utilidade
indireta é diferenciavel em (p,w) > 0. Entao

_ 1 _
T\p,W) = ———F7——= " VpVip,w
( ) vwv(p’ ’LU) Vp ( )
Ou seja, para cada produto:
- N\ av(paw)/apl
)= ) o

A prova desta afirmagcao esta na Proposicao 3.G.4 no MWG, e nos mostra um ponto interessante:
a obtencao da funcao demanda Marshalliana é muito mais facil partindo da funcao de utilidade
indireta do que da funcao de utilidade direta. Para derivar z(p, w) da funcdo de utilidade indireta,
nada além do que derivadas é necessario; fazer o mesmo a partir da funcao de utilidade direta leva
a um sistema de condi¢oes de primeira ordem em muitos casos complexo. A figura a seguir ilustra
a relagao entre as duas abordagens do problema de escolha do consumidor:

Finalmente, um ponto interessante é que em muitos casos estaremos interessados em pre-
feréncias com a propriedade que o caminho de expansao da renda seja linear em algum intervalo
de renda. Pela Identidade de Roy, podemos notar que funcoes de utilidade indireta da forma
v(p,w) = a(p) + b(p)w possuem esta propriedade.

A identidade de Roy também nos permite, a partir de uma determinada forma funcional, qual
seria a funcdo de utilidade indireta consistente com isto —~ COLOCAR DEMONSTRACAO DA P.
127 DO LIVRO DO VARIAN.

A.3.1 Excedente do consumidor

Um elemento importante na teoria microeconomica aplicada é a avaliacao de como medidas de
politica economica tém efeitos sobre o bem-estar do consumidor. Nessa secao, o foco é em desen-
volver conceitos que, com a ajuda dos modelos de demanda anteriormente descritos, possam gerar
medidas quantitativas destes efeitos. Neste ponto, a andlise aqui ird seguir de perto Varian (1992)
[50], capitulo 10.

Um ponto de partida para a andlise poderia ser a propria funcao de utilidade indireta, que
geralmente € postulada como forma de se chegar as equagoes estimaveis econometricamente. No
entanto o uso das fungoes de utilidade indireta, ainda que correto de um ponto de vista estritamente
tedrico, nao gera resultados diretamente interpretaveis. Isso explica-se se nos lembrarmos que a
funcao de utilidade tem um papel estritamente ordinal, racionalizando as escolhas do consumidor.
Portanto, o uso de medidas monetarias dos efeitos de bem estar se tornou o caminho mais comum
na analise dos efeitos de medidas de politica economica.
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Tais medidas podem ser diretamente tragadas a seguinte pergunta: suponha que o vetor de
precos se altere de p°, para p!, com a renda sendo diferente em cada um destes momentos, w°
e w!. Qual seria a renda que, em um terceiro vetor de precos q, que faria o consumidor ficar
indiferente a cada situacao? Esta pergunta pode ser respondida com a ajuda da funcao dispéndio
e e da funcao de utilidade indireta v:

€ = e(quv(p()?w()))
€1 = e(qav(plawl))

Se eg > ey, isso significa que a renda necessaria para ficar indiferente a q, no segundo momento,
é menor do que no primeiro. Portanto, o individuo estaria em pior situacao depois. A grande
pergunta é qual é o papel do vetor de precos q. Este vetor de precos é arbitrario, e 0 mais comum
¢ usar uma das duas situagoes — 0 ou 1 — o que d& margem aos nossos conhecidos conceitos de
Variacao Equivalente e Variacao Compensatoria:

EV = e(po,v(pl,wl))—wo
CV = w'—e(p',v(p%uw))

Em palavras, a Variagao Equivalente quer dizer a diferenca entre o quanto de renda é necessario
para compensar a diferenca na utilidade decorrente da mudanca. Neste caso, a base é composta
pelos precos no periodo inicial. A variacao compensatéria, por outro lado, é o quanto de renda
adicional é necessario para compensar pela variagao de precos. E como estes dois resultados
se relacionam? Varian (1992) [50], p. 167, mostra que a variacdo do excedente do consumidor
necessariamente esta limitada entre estes dois conceitos.

A.4 Teoria Microeconomica: Producao e Custos

Vamos comegar revendo a literatura microeconomica sobre producgao e custos. Vamos comecar pela
definicao do conjunto de todos os vetores, y, que caracterizam as possibilidades tecnolégicas de
uma empresa (por conveniéncia, 0stermos negativos deste vetor sdo os insumos). Para facilitar,
iremos partir este vetor nos seus componentes, q, que denota os produtos e z, que denota os
insumos.

Restringindo a dimensao do vetor q a um, podemos construir uma relagao que nos da o maior
valor de q que pode ser alcancado dado uma configuragao do vetor z. Esta relacao é denominada
funcao de producgao, e pode ser escrita da seguinte forma:

f(z) = mgx{q zeV(y)}

Em que V(y) denota o conjunto de todas as combinagoes possiveis de y. Esta fungao de
producao possui as seguintes propriedades:
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e Dominio: f(z) é uma funcao definida nos conjuntos dos reais.

e Monotonicidade: Uma elevacao nos insumos nao pode reduzir os produtos:

7 >z= f(z)> f(2)

e Continuidade: f(z)é continua (upper hemicontinous a la Mas-Collell);

e Concavidade: f é quasi-concava, o que assegura taxas marginais de substituicao técnica
decrescentes.

e Existéncia de derivada primeira e segunda (geralmente se assume isso).

No caso em que temos mais de um elemento no vetor q, podemos utilizar a chamada funcao
de transformagao para descrever a producao eficiente em q. Esta funcao representaria o maior
valor que poderia ser alcancado por um dos elementos de q, mantendo os outros elementos de q
constantes, bem como os elementos de z. Denotando os outros elementos de q por q, podemos
escrever:

F(q,z) = H}]?X{ql s (ayz) € V(y)}

Além das regras tecnoldgicas, a empresa precisa de regras de comportamento. Supondo vetores
de precos de fatores de produgao, denominados r, iremos assumir do ponto de vista da empresa um
comportamento minimizador de custos. Denominando €2;,-0 quadrante positivo e sendo r definido
neste quadrante, temos que a funcao custo é:

C(q,r) =min{rtz :z c V(y)}

Supondo as propriedades usuais para a funcao de producao, podemos dizer que a funcao custos
possui as seguintes propriedades:

e Dominio: C(q,r) é uma fungao definida no quadrante positivo dos nimeros reais e definido

para todos os precos positivos dos fatores de producao e quantidades produzidas. Em especial,
C(0,r) =0.

e Monotonicidade: C(q,r) é sempre nao decrescente na quantidade produzida e ndo-decrescente
nos precgos dos fatores. Além disso, tende ao infinito quando a quantidade produzida tende
ao infinito.

e Continuidade: C(q,r) é lower hemicontinous em q e continua em r.

e Concavidade: C(q,r) é concava em r.
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e Homogeneidade: C(qg,r) é homogénea linear em r.
e Diferenciabilidade: C(q,r) é diferenciavel duas vezes em r.
Esta tltima premissa implida duas propriedades importantes:

1. Lema de Shepard:

oC .
87”2' -
2. Simetria:
0C? B 0C?
877373 - 87337“1»
0% _ 0%
Grj - 873»

A primeira propriedade é ttil, pois pode gerar sistemas de demanda de fatores associados com a
funcao custo, o que aumenta a eficiencia das estimativas dos parametros. A segunda propriedade
é interessante, na medida que pode permitir reduzir o numero de parametros a serem estimados.



Apendice B
Estimacao de Sistemas de Equacoes

Como mencionado nos primeiros capitulos, um elemento importante para a modelagem estrutural
¢é saber como modelar de forma conjunta equacoes capazes de representar partes da estrutura em
que as acoes dos agentes se desenrolam. Neste apéndice, iremos discutir os aspectos econométricos
envolvidos na estimacao dos modelos de sistemas de equacoes lineares e nao lineares'. Além disso,
iremos discutir como impomos restrigoes lineares e nao lineares para os coeficientes — por exemplo,
para a imposicao de restrigoes consistentes com a racionalidade do consumidor — e, finalmente,
discutiremos as formas de estimarmos fungdes nao lineares dos coeficientes estimados (como, por
exemplo, elasticidade prego e elasticidades cruzadas).

B.1 Estimacao de Sistemas de Equacoes

A estimacao de sistemas de equacoes de demanda, qualquer que seja a especificacdo, possui uma
estrutura comum:

yi = Xi(61)+e
yo = Xy(fB2)+e

yvu = Xu(Bum)+em

Existem M. equacoes, em que as variaveis em cada uma delas possuem 71" observagoes. Es-
colhemos por denotar a parte independente das equagoes de demanda por X(f3) para enfatizar

'Esta ¢ uma revisao sucinta, e detalhamentos maiores dos assuntos aqui expostos estdo em Greene (2007)[28], em
especial o capitulo 10 — Sistema de Equacoes de Regressao — e 13 — Modelos de Equagoes Simultaneas. e Davidson
e MacKinnon (1992)[21].

135
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o fato que, na maior parte das vezes, estaremos lidando com uma funcao nao linear envolvendo
os regressores X e os coeficientes 3, e que esta funcao pode ser diferente — envolvendo diferentes
coeficientes, por exemplo — em cada uma da equacoes. Evidentemente, caso o modelo seja mais
simples, por exemplo linear, estas relagoes se simplificam bastante. Por exemplo, caso o modelo
seja linear, podemos expressar este sistema na forma do modelo de regressao generalizado:

Y1 X 0 -~ 0 o £1

0 X --- 0 €
el e B T (B.1)
Ym 0 0 - Xy Bu EM

Iremos, neste texto, enfatizar a similaridade das técnicas de estimacao e a sua base comum no
Método Generalizado dos Momentos. Para comecarmos, vamos introduzir uma notacao adicional.
Seja yo 0 vetor de dimensao MT x 1 obtido a partir da “vetorizagao” dos pequenos vetores y;.
Da mesma forma, iremos denotar X,(3) o vetor obtido a partir do “empilhamento” dos lados
direitos da igualdade, e €, 0 vetor obtido a partir do “empilhamento” dos residuos de cada uma
das regressoes. Uma ilustragao ttil desta formulagao pode ser-obtida a partir da equagao (B.1)
acima, da seguinte forma:

Y1 X151 €1
Y2 Xa/32 €2
. = : + .

Ym XmOBm M

Ou:
Yo = XO(ﬁ) T €

A partir desta estrutura bésica, vamos comecar com o método mais 6bvio de estimacao — o
Método dos Minimos Quadrados Ordindrios (OLS).

B.1.1 OLS
Neste caso, podemos escrever a ‘i-ésima equacao do sistema da seguinte forma:
yi = Xi(B) +e
E(EZ‘G?) = UiiIT

Em que I denota a matriz identidade de dimensao T x T'. Além disso, precisamos da seguinte
condicao:
E(ee)) =0,V #1i
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Em que 0 denota a matriz zero de dimensao T' x T' — Ou seja, nao hé correlagao entre os erros
da equacao i e os da equacao j. Neste caso, podemos construir a matriz variancia-covariancia do
sistema empilhado da seguinte forma:

JllIT 0 e 0
E(E.ET) vV 0 UQQ'IT . 0
0 0 ce UMMIT

Neste caso, podemos estimar os coeficientes do sistema se estimarmos equagao por equagao por
OLS, caso nao tivéssemos restricoes dos coeficientes entre as equacoes. ‘A estimacao se daria por
meio da minimizacao da funcao critério — que no caso seria a soma dos quadrados dos residuos,
ponderada pela inversa da matriz de variancia-covariancia dos residuos:

SSRe = (yo — Xe(8) (7' @ I)(yo=Xo(3))

Em que X representa a matriz de variancia-covariancia dos residuos, que no caso em questao
possuem a seguinte forma:
011 oo =0
>

0'M1:0 ... O—MM

No caso de OLS linear nos coeficientes, em uma forma parecida com a (B.1), temos que a
minimizagao da soma dos quadrados dos residuos da uma forma analitica fechada, que seria o
seguinte:

B=XTZ ' I)X) ' XT(Z eIy

Geralmente sao estimados oa membros desta matriz com os residuos da regressao, ou seja -
611 = (éT¢€1)/Com isto, temos como estimativa de variancia de 3:

Var(8) = (Xd™.(8)(Z7 @ D)Xd.(3)) !

Em que Xd.(f) é uma matriz de derivadas parciais de X,(3) com relacdo a cada um dos
coeficientes, e ® denota o Produto Kronecker. No caso de modelos lineares, esta funcao simplifica

para: .
Var() = (X" (2 @ )X)™

Vamos agora relaxar a premissa de independéncia dos erros das equacoes, no Método de Regressoes
Aparentemente Nao Correlacionadas de Zellner (1962)[52].
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B.1.2 SUR

A diferenca entre este método e o anterior reside na estrutura de correlacao entre os erros das
equagcoes. Neste caso, temos que a matriz 2 tem a seguinte estrutura:

011 - O1M
3=

OM1 " OMM
O que nos da a seguinte matriz de variancia-covariancia dos residuos empilhados:
T
E(ee,) =V =3I
Temos, neste caso, a mesma fungao critério a ser minimizada:

SSRe = (ye — Xe(B) (Z7' @I)(ye — X (B))

A nica diferenca entre este e o da semana anterior é a existéncia de correlacao entre os
residuos de equacoes. A idéia desta técnica é que, mesmo que tenhamos as variaveis independentes
e as variaveis dependentes sendo completamente diferentes entre as equacoes, a correlacao entre
os residuos da regressao pode ser diferente, de forma que estimar isto por Minimos Quadrados
Ordinérios nao da certo. A matriz de variancia-covariancia dos cieficientes neste caso é similar
também:

Var(8) = (Xd™.(3)(Z7' @ HXd.(3)) ™"

Algumas observagoes importantes para o caso do SUR. Quando os regressores sao 0os mesmos
em todas as equacoes, e nao ha restricoes entre os coeficientes de diferentes equacoes, SUR é igual
a aplicacao de OLS equacao por equacao. Neste caso, e considerando a formulacao da equacao
(B.1) acima, temos:

o (XTX) 1 g (XTX) o (XTX)™! (XTX) S ot
B o (XTX)! g XTX)™! oon (XTX)! (XTX) 211\11 o'y
out(XTX)TH oap(XTX)™H o oy (XTX) T (XTX) le\il oMlp,

Sendo que by = (XTX) 1XTy;. Em que ¢% representa o bloco jj da matriz X7, enquanto
que oj; representa o mesmo bloco, s6 que da matriz 3. Neste caso, qualquer linha deste produto
matricial — por exemplo, k, pode ser escrita como:

M M M
BK == b1 (Z kaO'j1> + b2 (Z ka0j2> + .- bM (Z kaO'jM>
=1 j=1 j=1
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Uma vez que os termos com subscrito sao da matriz X e os termos com sobrescrito sao elementos
da matriz 71, o produto destas coisas vao ser tal que oj;09 vai ser zero todas as vezes que j # i,
e um, caso contrario. Este monte de somatorios se elimina de forma que Bk = by, ou seja, é igual
a OLS equacao por equacao.

Agora ja discutimos a existéncia de correlacao contemporanea entre os residuos das regressoes,
vamos discutir os casos em que hé autocorrelacao e heterocedasticidade nas variancias de cada
uma das equagoes. Iremos ver o Método dos Minimos Quadrados Generalizados Factiveis.

B.1.3 Minimos Quadrados Generalizados Factiveis

Neste caso, a estrutura é bastante similar, o que mudaremos ¢ a forma pela qual a nossa ja queria
matriz 2 é calculada. Neste caso, teriamos uma situacao em que cada um dos elementos da matriz
3} seria calculada por um método como o de Newey-West, em que o;; seria uma soma ponderada
das variancias, das covariancias entre os residuos entre t e t — 1, ¢t e t — 2, e assim por diante.
Passemos agora aos sistemas de equacoes em que temos a existéncia de um problema potencial
de endogeneidade. Comecemos com o Método dos Minimes Quadrados a Dois Estégios (TSLS).

B.1.4 Minimos Quadrados a Dois Estagios

Neste caso, temos uma diferenga em relagao aos casos anteriores, em que temos entre os regressores
uma — ou mais de uma — variavel que se considera como sendo determinada conjuntamente com
a variavel dependente. No entanto, neste caso ainda nao nos preocupamos com a estrutura de
covariania entre os residuos das diferentes equagoes. Para entender isso melhor, iremos seguir a
abordagem de Davidson e Mackinnon (1993 [21], cap. 18), e representar o sistema — linear nos
coeficientes — como sendo:

YI'=XB+U

Sendo que Y representa uma matriz 7' x M de variaveis enddgenas, X uma matriz T' x k de
variaveis exégenas, B uma matriz k x M de coeficientes, I' uma matriz M x M de coeficientes
e U uma matriz T" x M de termos erro. Um problema ¢é que, se deixarmos I' sem nenhuma
restrigao, teremos um problema sério de identificagdo (imaginem se em todas as equagoes, além de
estimarmos os coeficientes do lado direito da igualdade, ainda tivéssemos que estimar um coeficiente
para a variavel dependente — os coeficientes obtidos nao seriam invariantes a multiplicacao por
uma constante). Portanto, uma normalizagdo importante é que os elementos T';; — ou seja, os
coeficientes da varidvel dependente da i-ésima equagao na i-ésima equagao — sejam iguais a um (esta
normalizacao é arbitraria — um monte de livros de econometria de graduagao, quando apresentam
este assunto, supdem que a mesma variavel endégena tem o coeficiente de um em todas as equagoes).
Para que este modelo possa ser estimado, ou seja, possamos obter Y de forma tnica em funcao
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das variaveis X, precisamos inverter I' e pés-multiplica-la pelo outro lado da igualdade, assim:

Y = XBrt+urt (B.2)
Y = XII+V (B.3)

Ainda, seguindo a abordagem de Davidson e Mackinnon [21], a primeira equa¢do matricial,
(B.2) é a forma reduzida restrita e a segunda é a forma reduzida irrestrita. A restrigdo decorre do
fato que IT = BI'"!. Nosso interesse, evidentemente, reside em obter estimativas para B e I'. E
aqui temos que tomar cuidado. Mesmo com a restricao sobre os elementos da matriz I', necessaria
para que consigamos identificacdo, ela possui M? — M elementos a serem estimados. Além. disso,
a matriz B possui Mk elementos. Por outro lado, a matriz IT possui Mk elementos apenas, bem
menos que os M? — M + Mk do pacote BT ™!, o que significa que teremos que impor pelo menos
M? — M restricoes em B ou em I' para que possamos estimé-los.

Para entendermos melhor esta questao de identificacao, vamos olhar o sistema equacao por
equacao. Como vimos, precisamos de restricoes nos coeficientes de B e I' para conseguir isso.
Usualmente, estas restrigcoes sao as chamadas restrigoes de exclusao - ou seja, alguns coeficientes
sao iguais a zero, ou seja, a variavel nao pertence aquela equacao.

Vamos pegar o vetor Y e particiona-lo da seguinte forma:

Y=[y ¥ v?]

Em que y é a varidvel dependente da primeira equagao; Y las varidveis endégenas do sistema
nao excluidas da equacao por restricoes de exclusao, Y2 as varidveis exdgenas do sistema excluidas
daquela equacao. Analogamente, podemos expressar a matriz de variaveis exégenas do sistema
como sendo:

X=X X?]

Com isso, podemos reescrever o sistema como sendo:

1 ]-—‘02 ﬂ B
[y YO X2 ]| -y Ty | =[ X' X7 L2 +U
0 Ty 0 Ba

A primeira equagao ficasendo, entao:
y:Y171+X151+u1 :y:Z(5+u1

Para que possamos obter estimativas por Minimos Quadrados a Dois Estagios, precisamos de
instrumentos para Y?!. As varidveis coletadas em X!, sendo exdgenas, sao instrumentos para elas
mas as varidveis em Y! precisam de instrumentos. Para que seja possivel a identificaciao, portanto,
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o ntimero de varidveis existente em X2tem que ser maior ou igual ao ntimero de varidveis em Y1
a chamada condicao de ordem para a identificagao.

Passemos ao método dos Minimos Quadrados a Dois Estagios. A idéia aqui é usar, como
instrumentos para Y?!, todas as varidveis constantes na matriz X:

Y =X[(X"X)'XTY
Com isso, o estimador de MQ2E para ¢ fica sendo:
. (?I)T?l (?I)Txl -1 (Yl)Ty
01MQ2E = (X1)TY—1 (X1)TX! (X1)Ty

Podemos também escrever de uma forma mais simplificada, 1til quando utilizamos programas
como o MATLAB para estimar:

O1niqas [(ZX)(XTX)~HXTZH T HZ X)) (XTX) T (X T2y
7' = X(XTX)(xTz!)
A variancia assintotica dos coeficientes é dada por:
Var(01y,q.5) = o [(ZMX)(XTX)TH(XTZH)] !

Aqui podemos trabalhar com a segunda das condi¢Oes necessarias para a identificagao, a cha-
mada condi¢ao de posto. Em especial, esta condicao de posto pode ser entendida como que a
matriz [(Z'TX)(XTX) 1 (XTZ')]* nio sejasingular. Vamos comegar supondo um modelo linear,
em que a 7 - ésima equacao possui a seguinte forma:

Yi =20 +¢

Em que z; = [Y;|x;]. Ou seja, juntamos as variaveis que sdo consideradas como endégenas e
as que sao consideradas como exdgenas. Supondo que X; inclua todas as variaveis exdgenas e que
estas variaveis exégenas sejam suficientes para o atendimento das condigoes de posto e condigoes de
ordem do sistema-de equagoes, temos que podemos obter a estimativa dos coeficientes do sistema
por meio das chamadas “condigoes de ortogonalidade”:

m(d) = % th(yi — 7;0)

A idéia é escolher os coeficientes de forma a minimizar este valor para torna-lo o mais préximo
de zero possivel. Supondo que tenhamos mais instrumentos do que variaveis endégenas no sistema
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— ou seja, ele é sobre-identificado — este sistema nunca da exatamente zero. Para resolver isso,
geralmente se escolhe o vetor de coeficientes que minimiza a seguinte funcao objetivo:

q=m(6)" W tm(9)

Na verdade isto aqui é uma forma quadratica, com uma ponderacao dada pela variancia dos
residuos. Se os residuos da equagao sao homoscedasticos e nao autocorrelacionados, a matriz
W = (XTX) é a mais adequada. Passemos a seguir para os métodos que consideram a estrutura
de correlacao entre as equacoes do sistema.

B.1.5 Minimos Quadrados a Trés Estagios

Vamos agora comecar a discutir os métodos de estimacgao que consideram a informagao de todos
os residuos do sistema. O primeiro destes modelos é o método dos Minimos Quadrados a Trés
Estagios, em que supomos que a estrtura de covariancia entre os residuos das equacoes é a seguinte:

011 - O1Mm
Y =
Opm1 -~ OMM
O que nos da a seguinte matriz de variancia-covariancia dos residuos empilhados:
T
E(ese, )=V =3I

Com esta estrutura de residuos, podemos calcular os estimadores de Minimos Quadrados a
Trés Estagios da seguinte forma:

Basrs = (Z(Z P ODZ)Z(Z 1 ®1)Zy

Neste caso, a matriz X é calculada com os residuos de Minimos Quadrados a Dois Estagios
calculados equacgao por equagao. Na verdade esta é uma aplicacao do caso mais geral do Método
Generalizado dos Momentos com equacoes nao-lineares, que é o que veremos mais adiante.

Finalmente, uma observagao adicional, de acordo com Davidson e Mackinnon (1993, 517):
quando as equacgoes do sistema sao exatamente identificadas, as estimativas dos parametros sao
exatamente iguais as dos Minimos Quadrados a Dois Estédgios.

B.1.6 GMM em Sistema

Finalmente, passamos ao método mais amplo de todos, o Método Generalizado dos Momentos
para o sistema de equagoes. a idéia neste caso comega com o seguinte conjunto de condicoes de
ortogonalidade para cada uma das equacoes do sistema:

m;(0) = X" (Y; — Z;())
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Em que X denota o conjunto de instrumentos utilizado. A partir destas condicoes de ortogo-
nalidade, podemos definir a seguinte fun¢ao a ser minimizada:

g=> > ((Yi—Z(3))"X) (W) (X" (Y; — Zi(0)))

i=1 j=1

Nesta equagao, o tnico termo ainda nao visto é o (W)Y, que seria a inversa da covariancia
entre os momentos da equacgao ¢ e os momentos da equacgao j. Podemos expressar esta fungao da
seguinte forma:

W = E(m(5)m(5)")
Ou ainda, podemos abrir o sistema da seguinte forma:

i—Z(B)™X 1" [ on(XTX) - ou(XTX) X (y1 — Z4(5))
. . . . . .

(ymr — Z;w(ﬁ))TX O'MI(XTX) - UMM(XTX) Xy - Zy(B))

Estamos supondo aqui que os residuos em cada uma, das equacoes sao homocedésticos e nao
autocorrelacionados. Em geral, ele é mais vantajoso do que o Método dos Minimos Quadrados a
Trés Estagios porque tem ganhos de eficiéncia na presenca de correlagao e heterocedasticidade (a
matriz do meio pode ser ajeitada com o uso do estimador de Newey-West para dar estimativas
robustas). A matriz de variancia-covariancia das estimativas é dada pela matriz na pagina 758 do
Greene.

Passemos agora a imposicao de restricoes nao lineares e a realizagao de testes de hipéteses nao
lineares para as estimativas.

B.2 Teste de hipéteses e o Método Delta

Vimos na aula passada que boa parte dos sistemas de demanda sao fungoes nao lineares das
variaveis independentes; além disso, as elasticidades-preco da demanda sao funcoes nao linea-
res dos parametros. Iremos agora detalhar como podemos usar as nossas estimativas, conjunta-
mente com-as estimativas dos erros-padrao dos coeficientes, para obter intervalos de confianca
para elasticidades-prego da demanda. Vamos imaginar que tenhamos um vetor de estimativas de
parametros, denominado B, e gostarfamos de obter um intervalo de confianca para uma fungao —
possivelmente nao linear — de 3, que denominaremos v = ¢(/3). O valor estimado de ~y seria

¥ =9(8)
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Fazendo uma expansao de Taylor em volta do valor “verdadeiro” de 3, que denominaremos de
0o, temos:

4 2 (o) + V59(Bo) (B3 — Bo)

Uma vez que ¢g(y) = 70, podemos reorganizar a equagao acima:

Y =% = Vﬁg(ﬁo)(ﬁ — o)

Multiplicando os dois lados por N'/2, para assegurar uma velocidade de convergéncia assintética
adequada, temos que a variancia de 4 — 7 € igual a seguinte forma quadratica:

(V69(50))V (B)(759(B0))"

Esta forma quadratica nos da a seguinte expressao para a funcao nao linear dos parametros:

Var(y) = (vs9(B)V (5)(59(3))"

B.2.1 Condicoes de Identificacao

Como estamos falando de modelos em que existe um potencial problema de endogeneidade quando
estamos falando de varidveis agregadas, é necessario que discutamos com maior profundidade o
que a literatura arrola como fonte de instrumentos para assegurar identificacao dos parametros em
uma situacao como esta.

O principio é o mesmo: encontrar uma variavel que seja correlacionada com a variavel poten-
cialmente problematica, para ai utiliza-la, juntamente com as outras variaveis explicativas, como
instrumento para a variavel probleméatica. Vamos detalhar alguns possiveis instrumentos:

e Precos dos Insumos: Geralmente sao bons instrumentos, pois estao relacionados com o lado
da oferta e nao com os termos erro da regressao do lado da demanda; geralmente sao chama-
dos de “cost shifters”. O problema é que o galho da endogeneidade envolve todos os pregos
dos produtos; 0 que indica que encontrar pregos de insumos para todos os precos que estao
nas equagoes de demanda fica.sendo algo um pouco complicado.

e Precos dos mesmos produtos em outras areas geograficas: este esquema de identificacao foi
adotado por Hausman et al. (1994) e Hausman (1997): a idéia deste esquema de identifica¢ao
¢é a seguinte; supondo que os choques de custos afetem os produtos vendidos em todas as
cidades; enquanto os choques de demanda sao especificos 4 cada uma das cidades, podemos
dizer que os precos dos produtos observados em outras cidades sao instrumentos validos para
o preco do produto na cidade. O problema é que a eficacia deste procedimento é duvidosa.
Bresnahan (1997) questiona a validade desta abordagem no caso dos cereais matinais, uma
vez que existem campanhas de marketing construidas nacionalmente, o que faz que tenhamos
choques de demanda gerais a todas as cidades.
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e Precos dos Outros Produtos produzidos pela mesma empresa: Neste caso, a idéia de identi-
ficacao reside no fato que os choques de custos sao comuns as empresas.

e Precos de todos os outros produtos.

Finalmente, uma abordagem alternativa também discute se nao é valido que nao nos preocupe-
mos com os problemas de endogeneidade, em especial se tivermos dados desagregados finamente o
suficiente. Hausman (1997) afirma que, se os supermercados nao ajustam os seus precos semanal-
mente para equilibrar oferta e demanda, e se as curvas de oferta sao horizontais; os precos podem
ser considerados como econometricamente predeterminados, e neste caso nao existiria o feedback
entre os shares e os pregos. Mesmo assim, existem duvidas sobre isso. Bresnahan (1997) afirma
que pra isso ser verdade, os supermercados nao poderiam ajustar os seus precos em resposta aos
choques nacionais de demanda, uma hipdtese pouco provavel.
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Apeéendice D
Teste para Modelos nao-aninhados

Uma outra critica foi levantada por Nevo (1998) a abordagem de Breshanan (1982) e Gollop e
Roberts (1979). Neste caso, a demanda pelo produto de uma empresa ¢ é uma fungdo nao apenas
do preco de mercado — que, dadas as premissas do modelo, seria o mesmo — mas também dos
precos dos produtos que sao substitutos imperfeitos dele. Neste caso, a demanda pelo produto da
empresa ¢ em um mercado com .J empresas pode ser escrita da seguinte forma:

QZ:D(pla >pJ>Y;>Oé)77;:17"' aJ

Em que a representa um vetor de parametros, py,---,p; um vetor de precos dos produtos.
Neste caso, os lucros da empresa podem ser escritos como

L =) (pi — CMgi(W, 8)) x Qi —

iel

Neste caso, W e (3 representam variaveis exdgenas do lado dos custos e os coeficientes da fungao
custos. Além disso, F' representa o total dos custos fixos. Supondo que as empresas compitam
em precos a la Bertrand, temos que os precos de qualquer produto da empresa ¢ deve atender as
seguintes condicoes de primeira ordem:

9Q;

=0
Op;

+Z — CMyg;) x

el

Para o caso de uma empresa que tem um conjunto — denotado I — de produtos, isto denota
um sistema de [ equacoes. Podemos resolver este sistema da seguinte forma. Vamos definir
Sir = aagr, 7,r=1,---,J, que é o negativo do vetor de sensibilidades das demandas aos precos.

Além disso, vamos definir o que seria uma matriz seletora de propriedade (ou seja, marca os

147
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produtos que sdo de uma mesma empresa), da seguinte forma:

@jT:{l, af :{r,j} el

0 cc

Adicionalmente, podemos definir €2;, = 6,,5;,. Desta forma, podemos representar em notacao
vetorial este sistema de condigoes de primeira ordem da seguinte forma:

Q(p) —Qp—CMg) =0
O que implica a seguinte relagao de oferta:
p=CMg+Q7'Q(p)

Nevo (1998) afirma que a modelagem de parametros de conduta como a que vimos equivaleria a
substituir a matriz © por uma matriz de parametros a serem-estimados, como no caso de Gollop e
Roberts. O problema que o autor levanta é que, no caso de produtos diferenciados, é extremamente
dificil identificar os parametros constantes nesta matriz ©. Para’isto, ele faz um exemplo, supondo
duas empresas. A demanda de uma delas, denominada j é dada por:

Qj = ajo + ajpr + apps + Ve e, = 1,2
Além disso, a funcao custo marginal é dada por:
CMg = ﬂjo + Wlﬁjl?j = ]-72

Fazendo uma andlise similar & de Breshanan (1982), podemos cozinhar as duas equagoes de
forma que:

0Q; 0Q;
pi = Bjo+ WGy —A (Aii%Qi — Aij jg] Qi) +n

= B0+ W81 — A NiiuQ; — NijoayiQi) +n,j =1,2,i=3—7
Em que:

905 O 005 0Q;\
A= ()\11)\22&& — /\12)\21&&) = (A1 \220i20011 — Apadg1p1r19) !
Ops Opy Op1 Opa

O problema é que, para identificar os A’s e os «’s teriamos que ter a dimensao de varidveis
ex6genas nas equacoes de demanda igual ao ntimero de produtos. Quando temos dois produtos,
encontrar dois instrumentos é facil. No entanto, quando temos um monte de produtos a coisa fica
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mais complicada. Como Nevo (1998, p. 394) afirma, “na prética, no entando, é dificil, se nao
impossivel, encontrar tal enorme nimero de variaveis exdgenas que influenciam a demanda mas
sao nao correlacionadas com o choque na regra de oferta”.

Para resolver este problema, os autores sugerem que, para a identificacao da conduta do setor,
sejam estimados diferentes modelos - correspondendo a diferentes estruturas para a variavel ©- e
depois fazendo um teste estatistico formal. Evidentemente, os testes envolvidos sao diferentes dos
tradicionais, por uma simples razao: eles envolvem as chamadas “hipdteses nao-aninhadas”, ou
seja, um dos possiveis resultados nao pode ser obtido a partir de outra especificagao, simplesmente
colocando-se alguns parametros iguais a zero. Um dos testes mais comumente utilizados para a
investigagao de diferentes condutas em um contexto de Maxima Verossimilhanga ¢é o teste de Vuong
(1989).

D.0.2 O Teste de Vuong (1989)

Vamos detalhar um pouco mais o principio do Teste de Vuong (1989). A idéia bésica subjacente é
que um dos dois modelos, mesmo que nao-aninhados, pode ser mais préximo de um limite que seria
dado pela distribuicao conjunta das observagoes e dos parametros dado o modelo “verdadeiro”.
Em especial, este conceito pode ser operacionalizado pelo Critério de Informagao de Kullback-
Leibler KLIC, que é uma medida da discrepancia entre dois modelos. Supondo que a densidade
condicional da variavel dependente em relacao as variaveis independentes segundo a distribuicao
conjunta “verdadeira” seja dada por ho(Y;|X;)!', e a densidade condicional da varidvel dependente
na distribui¢ao que escolhemos é dada por f(Y;|X;, 5%), podemos expressar o KLIC da seguinte
forma:

KLIC = Ey[ln ho(Y;|X;)] = Eo[ln f(Yi| X;, 6%)]

Sendo que esta esperanca é caleulada tomando-se em consideracao o modelo verdadeiro, e é
denotada por FEy. Definimos adicionalmente (3* como os valores dos coeficientes da distribuicao
quando f nao é o modelo verdadeiro. Neste caso, o modelo “melhor” seria aquele que possui o
valor menor para este KLIC. Como nao sabemos exatamente como é a funcao hg, temos que a
comparacao entre os diferentes modelos envolvera a comparacgao das log-verossimilhancas entre os
diferentes modelos. Esta é a esséncia do teste de Vuong (1989).

Para facilitar as idéias, vamos considerar dois modelos competidores, M; = {F3,5 € B} e
M, = {F,,v € T'}, em que F e G sao funcoes distribuicdo que caracterizam os D.G.P. dos dois
modelos, o que implicam f.d.p., f e g, respectivamente. Como estes modelos sdo nao-aninhados,
nao podemos construir nenhuma densidade condicional (Y;|X;), que seja elemento de My e M,.
A hipétese nula deste teste é que eles estao igualmente distantes do modelo “verdadeiro”, o que

!Evidentemente, esta distribuicdo é desconhecida. Sendo, a usariamos e tudo estaria resolvido.
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implica:

H()ZEO {IHM] =0

9(Yi|Zi,v*)

Isto implica duas hipéteses alternativas:

Hy: Ey {lnw} >0

9(Yi|Zi, )
Que implicaria que o modelo f é preferido ao modelo g, e a hipétese contréria:

f(Yz'|Xz‘,ﬂ*)] <0

H, : Ey|ln
g 4 9(YilZi, v)

Note que, como estamos falando de Ej ainda, esta esperanca nao pode ser calculada. O truque
do Vuong é que, sob condigoes de regularidade, podemos realizar a seguinte aproximacao:

S (Y3 XG, 5*)]
A Mﬁ@mﬂ
LRy (B,7) = Inf(Yi]X: 5) = Ing(YelXi,9)

[
NUMWW)H”%PH

Ou seja, é a nossa conhecida razao de verossimilhanca dividida pelo nimero de observacoes. Mas
ainda nao temos o teste completo. Sob a hipdtese nula, temos o seguinte resultado de convergéncia

assintotica: A
LRN (ﬂ? :)/)

—4'N(0,1
TNow (0,1)

Sendo que:
N N Ing( Y |X < In g( Y |X
O que poderiamos dizer é que esta estatistica é uma média da razao de verossimilhanca, ade-
quadamente normalizada. ~O mais chato neste teste é conseguir calcular a normalizacao, que
depende das contribuigoes das observacoes individuais a funcao verossimilhanca. Considerando
as hipdteses alternativas mencionadas anteriormente, podemos dizer que o modelo f seria mais
préoximo do modelo verdadeiro se a estatistica de teste fosse positiva e diferente de zero; por outro

lado, poderiamos dizer que o modelo ¢ seria mais préximo do modelo verdadeiro se a estatistica de
teste fosse negativa e diferente de zero. Neste sentido, Vuong (1989) mostra que, sob Hy, temos:

LRy(B,%)
VNGO

—%% +00
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E, sob H,, terfamos:
L RN (ﬂ ) :)/) a.s.
_—
vVNwy
Caso o nimero de coeficientes difira entre os modelos, um ajustamento deve ser implementado.

Uma sugestao ¢ o critério de Schwartz (1978), que implica uma estatistica LR corrigida da seguinte
forma:

LEx{8,7) = LRx(8,7) = |5 (V) = 2 ()

Em que p e g sao as dimensoes dos vetores 3 e 7, respectivamente.

No entanto, até o momento nés podemos aplicar este teste somente para modelos nao aninhados
que foram estimados por Maxima Verossimilhanca. Para o caso de modelos estimados por GMM,
Rivers e Vuong (2002) apresentam algumas alternativas. Seja Q%) (B) o valor da funcao critério
para o modelo f aos parametros que a minimizam. Da mesma forma, Q%) (%) é ovalor da funcao
critério minimizada do modelo g. O teste de Vuong neste caso ficaria sendo:

VN@QY(B) — QR(7))

oNn

Vy =

Caso Vi seja negativo e significante — usando a distribuicao normal padronizada — temos
evidéncias que o modelo (f) é o mais adequado, caso tenhamos um Vy positivo e significante,
temos evidéncias que o modelo g é o mais adequado. Lembrando que N é o tamanho da amostra,
a Unica coisa que nao temos € o 6y, que é um estimador-da variancia do numerador da expressao.
Este estimador possui a seguinte forma:

oy =RIVR,
Em que:
mD (X, ) — BE(mD (X))
N
Vo gV | oz,5) - Bmo(z5)
= D(g)

2

E o outro componente ¢ dado por:
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Em que D, A e A sdao matrizes que sao definidas implicitamente, dependendo de como seja a
escolha de matriz de ponderacao na funcao critério do GMM.Para detalhes destas matrizes, ver
Rivers e Vuong (2002).

Para fechar, vamos discutir alguns limites desta abordagem. O primeiro deles, de ordem mais
técnica, diz respeito ao fato que o teste de Vuong tem um poder reduzido — A convergéncia para a
distribuicao normal precisa de amostras de tamanho razodvel para ocorrer. A segunda observagao
¢ que, na medida que a classificagao de modelos ¢é relativa, isto nao necessariamente implica que
um deles é o melhor, apenas que é melhor do que o outro.

Passemos a tltima das criticas sobre a estimacao de parametros de conduta.



