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Resumo

Este trabalho tem por objetivo discutir detalhadamente o desenvolvi-
mento de métodos de estimacao de pardmetros de demanda e oferta em
mercados de produtos diferenciados. As técnicas apresentadas consideram
explicitamente a endogeneidade dos precos e podem ser aplicadas a difer-
entes tipos de industrias. O sistema de demandas de mercado é derivado
a partir de modelos de escolha discreta descrevendo o comportamento
do consumidor. Esse sistema é entdo combinado com hipéteses sobre
as fungoes custo e sobre o comportamento de determinagao dos pregos
por parte das firmas para gerar pregos e quantidades de equilibrio. Os
parametros a ser estimados sdo os que determinam os custos marginais
das firmas e a distribui¢ao dos gostos dos consumidores. Essa distribuigao
determina elasticidades e estas, combinadas com o custo marginal e com
uma hipétese de equilibrio de Nash na determinacdo de pregos, deter-
minam pregos de equilibrio. Essas elasticidades e pardmetros de custo
desempenham um papel central em andlises de questoes descritivas e de
mudangas no ambiente do mercado sob analise.

Palavras-chave: Demanda, produtos diferenciados, escolha discreta,
endogeneidade, GMM.

Resumo

The purpose of this paper is to discuss in details the development of
estimation methods of demand and supply parameters in differentiated
products markets. The techniques presented consider explicitly the en-
dogeneity of prices and can be applied to different types of industries.
The market demands system is derived from discrete choice models de-
scribing the behaviour of the consumer. This system is then combined
with hypothesis about the cost functions and the behaviour of price de-
termination by the firms to generate equilibrium prices and quantities.
The parameters to be estimated are those that determine the marginal
costs of the firms and the distribution of the consumers’ tastes. This



distribution determine elasticities and these, combined with the marginal
cost and a hypothesis of Nash equilibrium, determine equilibrium prices.
These elasticities and cost parameters play a central role in analysis of
descriptive

Keywords: Demand, differentiated products, discrete choice, endo-
geneity, GMM.



1 INTRODUCAO

Este trabalho tem por objetivo discutir detalhadamente o desenvolvimento de
métodos de estimagao de parametros de demanda e oferta em mercados de
produtos diferenciados. As técnicas apresentadas consideram explicitamente a
endogeneidade dos pregos e podem ser aplicadas a diferentes tipos de indus-
trias. Essas técnicas s@o desenvolvidas por Berry (1994) e Berry et al. (1995) e
possuem algumas aplicacdes bem sucedidas na literatural.

A demanda de mercado ¢é derivada a partir de certos modelos de escolha
discreta descrevendo o comportamento do consumidor. A utilidade dos con-
sumidores depende de caracteristicas dos produtos e parametros individuais de
gosto por essas caracteristicas. Obtém-se, assim, uma distribui¢ao das prefer-
éncias dos consumidores em relagao aos produtos. Essas preferéncias sao entao
explicitamente agregadas para obter participacoes de mercado dos produtos, as
quais representam as demandas de mercado. Esse sistema é entdo combinado
com hipdéteses sobre as fungoes custo e sobre o comportamento de determinagao
dos pregos por parte das firmas para gerar precos e quantidades de equilibrio.
Os parametros a ser estimados sdo aqueles que determinam os custos marginais
das firmas e a distribuicao dos gostos dos consumidores. Essa distribuicao de-
termina elasticidades, e estas, combinadas com o custo marginal e com uma
hipétese de equilibrio de Nash na determinagao de pregos, determinam pregos
de equilibrio. Essas elasticidades e pardmetros de custo, como destacam Berry
et al. (1995), desempenham um papel central em andlises de questoes descritivas
e de mudangas no ambiente do mercado estudado (tais como a introdugao de
um novo produto e a fusdo de firmas). A andlise se baseia ainda nas hip6teses
de um equilibrio estédtico e de um comportamento de fixagao de pregos por parte
das firmas.

O método de estimagao proposto por Berry (1994) ndo requer que o econometrista
observe todas as caracteristicas relevantes dos produtos. A utilidade dos con-
sumidores é modelada de forma a incluir um termo representando caracteristicas
nao observadas dos produtos (esse termo pode incluir todas as caracterfsticas
que sejam dificeis de ser quantificadas ou que ndo sejam muito relevantes). A
inclusao desse termo introduz o problema de endogeneidade dos precos, comum
a estudos de mercados de bens homogéneos. O preco é determinado, entre
outros fatores, pelas caracteristicas observadas e nao observadas dos produtos.
Berry (1994) e Berry et al. (1995) apresentam resultados de Monte Carlo que
demonstram, além da relevancia da inclusao do termo de caracteristicas nao
observadas, a importancia de levar em consideracao a correlagao entre o preco
e esse termo. Os resultados empiricos de Berry et al. (1995) sugerem o mesmo.

Diferentemente do caso de bens homogéneos em que os precos e os fatores
nao observados da demanda entram de forma linear nas equacoes de demanda,
no caso de modelos de escolha discreta, tanto os pregos quanto as caracteristi-
cas nao observadas dos produtos entram de forma nao linear nessas equagoes, o

1 Alguns exemplos siao Nevo (2000a), que estima a demanda por cereais matinais, e Berry
et al. (2004), que estimam a demanda por automéveis nos Estados Unidos.



que impede a aplicagao de métodos lineares de varidveis instrumentais. Berry
(1994) apresenta um método para evitar o problema mais complexo de var-
idveis instrumentais nao lineares. Esse método, denominado pelo autor método
da utilidade média, inverte a fungao que define as participacoes de mercado
para obter os termos de utilidade média dos varios produtos especificados pelos
parametros do modelo. Esses termos podem entdo ser relacionados, de forma
linear, a caracteristicas dos produtos (incluindo as néo observadas) e pregos, e
podem ser tratados como equagoes de demanda. Os termos de caracteristicas
nao observadas representam os erros de demanda dessas equagoes. Esses erros
obtidos podem entao entrar num algoritmo de estimagao que aplique técnicas de
varidveis instrumentais. Apresentamos aqui um algoritmo de método dos mo-
mentos generalizados proposto por Berry et al. (1995). Esse algoritmo interage
os erros de demanda e de oferta com instrumentos e encontra os parametros que
os minimizam segundo alguma métrica.

Na préxima segao, apresentamos uma discussao a respeito da literatura de
estimagao de demanda por produtos diferenciados. As duas sec¢oes seguintes de-
screvem possiveis modelos para descrever as equacoes de demanda e de oferta.
Na segao 3 expomos alguns possiveis modelos de escolha discreta para a de-
manda; na se¢ao 4 modelamos o comportamento das firmas e derivamos o equi-
librio de mercado. Na se¢ao 5 mostramos em detalhes o procedimento de esti-
magao proposto por Berry et al. (1995) com o uso de apenas dados agregados,
assim como o procedimento aplicado a outros tipos de dados, procedimentos
alternativos e uma discussao a respeito da escolha de instrumentos. Na segao
6 apresentamos uma aplicagao para o mercado brasileiro de carros novos com
resultados que ressaltam alguns pontos do modelo apresentado. Na tltima segao
concluimos o trabalho e discutimos algumas possiveis extensoes para o modelo
apresentado.

2 REVISAO DA LITERATURA

Estimagao de demanda tem sido uma parte central de muitos estudos recentes
que examinam as mais variadas questdes, tais como poder de mercado?, fusdes?,
inovacoes* e avaliacdo de efeitos da introducdo de novos produtos ou de politicas
comerciais em industrias de produtos diferenciados®. Os modelos de demanda

2Bresnahan (1987), por exemplo, estuda a indistria automobilistica dos Estados Unidos
e testa se o choque de preco em 1955 foi uma mudanga transitéria na conduta da indistria.
Nevo (2001) examina se hd competicdo de pregos na industria de cereais matinais.

3Nevo (2000a), por exemplo, analisa os efeitos de fusdes na indistria de cereais matinais.

4Bresnahan et al. (1997), por exemplo, estudam ganhos da inovagdo na industria de
computadores.

5Petrin (2002), por exemplo, analisa os efeitos econémicos da introdugio da minivan no
mercado automobilistico. Goldberg (1995) usa os resultados da estimagao do equilfbrio do mer-
cado automobilistico para investigar os efeitos de politicas comerciais. Berry et al. (1995, 2004)
estimam os pardmetros de demanda e oferta no mercado automobilistico norte-americano e
realizam previsdes acerca de mudangas na industria. Fiuza (2000) estima demanda e oferta no



utilizados, assim como os procedimentos para a sua estimacao, desenvolveram-
se com o passar do tempo e tornaram-se mais adequados para especificar a
demanda por produtos diferenciados. Esta secao tem por objetivo apresentar
algumas abordagens adotadas na literatura de estimagao de demanda em mer-
cados de produtos diferenciados.

Assim como apresentam Berry (1994), Berry et al. (1995) e Nevo (2000b),
possivelmente a abordagem mais direta para representar demanda seja especi-
ficar um sistema de equagoOes lineares de demanda, uma para cada produto.
Essa é a abordagem mais utilizada para a estimagao da demanda por bens ho-
mogéneos, caso em que o0 pre¢o é o mesmo para todas as firmas. Como destaca
Berry (1994), essa abordagem permite lidar facilmente com o problema de en-
dogeneidade dos pregos. No caso de produtos diferenciados, como cada produto
possui um prego diferente, cada equagao do sistema especifica a demanda por
um produto como fungao, além de outras varidveis, de seu préprio preco e dos
precos dos demais produtos.

Nesse caso, um numero elevado de produtos implica um nimero elevado
de parametros a serem estimados. Consideremos o exemplo de sistemas de
demandas apresentado por Berry (1994), em que cada equagdo é especificada
por:

In(g;) = o + Xk:m-k- In (pr) +¢; (1)

em que 7);, € a elasticidade do bem j em relagao ao prego do bem k. As demandas
representadas pela equacdo (1) s@o chamadas de demandas com elasticidade
constante (ou log-log). Uma vez que a equagao (1) € linear em In(p) e ¢, se esses
dois termos forem correlacionados, o sistema de demandas pode ser estimado
por técnicas de varidveis instrumentais usuais. Entretanto, um sistema com N
bens implica N? elasticidades para estimar, o que, na maioria dos casos, é um
nimero extremamente elevado®.

E possivel evitar o problema de mimero excessivo de elasticidades, como sug-
ere Berry (1994), estabelecendo restri¢oes a priori sobre o padrao das elasticidades-
preco cruzadas. Pode-se impor, por exemplo, que certas elasticidades cruzadas
sejam iguais entre si ou iguais a zero. Isso pode diminuir sensivelmente o niimero
de parametros, mas ainda assim esse nimero pode continuar sendo demasiada-
mente elevado para ser estimado. Além disso, essas restrigbes sdo arbitrarias
e, segundo Berry (1994), em muitos mercados, a teoria econdmica nao indicard
de forma apropriada a sua determinagao. Outra possivel solucao, proposta por
Berry et al. (1995), é agregar os produtos em diferentes grupos. Afora a questao
de as restrigoes impostas para tal serem ou nao adequadas, esses autores desta-
cam que métodos de agregacao que podem parecer lteis para uma determinada
andlise normalmente nao serdo 1teis para outras’.

mercado automobilistico brasileiro e avalia transformagoes sofridas pela indistria, tais como
taxagoes e politicas comerciais.

6Vide, por exemplo, o caso em que temos 100 diferentes produtos. Assim, teremos 10.000
diferentes elasticidades para ser estimadas.

"Como exemplo, esses autores discutem que um pesquisador investigando tarifas no mer-
cado automobilistico pode estar tentado a agregar todos os carros estrangeiros e todos os



Alguns problemas adicionais associados & abordagem de demandas de mer-
cado sao a incapacidade de avaliar o impacto da introdugao de novos produtos
sobre a demanda e de incorporar heterogeneidade nos gostos dos consumidores.
Sendo assim, como sugere Berry (1994), ¢ desejdvel especificar a demanda in-
dividual, o que pode ser feito, por exemplo, através de hipéteses a respeito da
utilidade do consumidor. Essa especificagao também tem por objetivo reduzir
o nimero de parametros de demanda a serem estimados.

Uma forma de especificar a demanda individual é por meio do uso da abor-
dagem das caracteristicas para a demanda, alternativa bastante usada para a
abordagem de demandas de mercado. A origem dessa abordagem de uma forma
consolidada pode ser apontada em Lancaster (1966). Seu aspecto mais inovador
é considerar os bens como cestas de caracteristicas. Os bens sao projetados em
um espago de n caracteristicas, sendo descritos, portanto, por um vetor com
n coordenadas. Dessa forma, o tamanho relevante se torna a dimensao desse
espaco, o que reduz consideravelmente o nimero de parametros a serem estima-
dos. Além disso, como os bens representam diferentes cestas de caracteristicas,
isso permite representar de forma mais adequada e explicita a existéncia de
diferenciacao entre os produtos.

De acordo com essa abordagem, a utilidade do consumidor é derivada a par-
tir das caracteristicas dos bens, e nao mais diretamente deles. Em geral, cada
bem possuird mais de uma caracteristica, e muitas caracteristicas serao com-
partilhadas por mais de um bem. Essa abordagem permite que os bens sejam
similares de acordo com suas caracteristicas. Segundo Lancaster (1966), so-
mente com miiltiplas caracteristicas podemos incorporar muitas das qualidades
intrinsecas de cada bem. A abordagem tradicional considera, por exemplo,
dois carros idénticos em todas as caracteristicas exceto cor como o mesmo bem
ou como bens diferentes. Ja a abordagem de Lancaster (1966) os considera
como bens associados a vetores de caracteristicas que diferem em uma coor-
denada. Ademais, isso permite a realizagdo de previsoes acerca dos efeitos da
mudanca de uma dessas caracteristicas sobre as preferéncias dos consumidores,
algo, em geral, invidvel na outra abordagem. Lancaster (1966) ainda ressalta
que a abordagem das caracteristicas implica previsdes que diferem daquelas da
teoria tradicional e que essas previsoes parecem se ajustar melhor as realidades
do comportamento do consumidor.

De acordo com Fiuza (2002), a primeira tentativa de aplicar a abordagem das
caracteristicas e testd-la empiricamente foram as regressoes hedonicas. Seguindo
a contribuigdo de Lancaster, Rosen (1974) especifica um modelo de diferenci-
acao do produto baseado na hipétese hedénica de que os bens sao avaliados
de acordo com os seus atributos (dos quais sdo derivadas as utilidades dos in-
dividuos). Esse autor define pregos hedonicos como os pregos implicitos dos
atributos e sao revelados aos agentes econdmicos a partir dos pregos observados
dos produtos diferenciados e os montantes especificos das caracteristicas associ-
adas a eles. Na metodologia hedénica, os pregos dos produtos sao regredidos nas

carros domésticos e compard-los. Entretanto, o modelo resultante nao sera ttil para investi-
gar questoes como competi¢do doméstica ou impostos sobre poluigao.



caracteristicas e estima-se os coeficientes associados a essas caracteristicas (os
precos implicitos). Uma vez que ndo depende da quantidade, essa regressao ja
representa a equacao de prego de equilibrio, nao sendo, portanto, simples iden-
tificar a partir das estimacoes obtidas os parametros estruturais das funcoes de
oferta e de demanda. Como essa regressao apenas determina a intersegdo das
curvas de oferta e demanda, esse modelo somente é compativel com a hipdtese
de competigao perfeita, pois, sob competicao imperfeita, os pregos ficam acima
da curva de custo marginal, resultado de um markup sobre os custos que nao é
medido aqui®.

Uma forma mais adequada de identificar os pardmetros da demanda pode
ser feita através de modelos de escolha discreta para especificar a demanda
individual. O principal custo dessa especificagdo é o fato de esses modelos
nao permitirem a possibilidade de escolha de mais de uma alternativa. Além
disso, eles impoem importantes restrigdoes paramétricas na estrutura da demanda
e nao incorporam facilmente aspectos dindmicos da mesma. De acordo com
Fiuza (2002), os modelos de escolha discreta foram desenvolvidos para que fosse
possivel lidar com demandas descontinuas. Eles geram demandas continuas
através da incorporagao de caracteristicas idiossincraticas dos consumidores que
nao sao observaveis pelas firmas. Supondo uma distribuicao de probabilidade
para esses termos, um modelo de escolha discreta pode ser estimado.

Muitas decisoes econoémicas relevantes envolvem escolhas entre alternativas
discretas, como decisoes sobre a participagao ou nao do mercado de trabalho, a
ocupagao a ser exercida, o nivel de educacao a ser alcancado, o meio de trans-
porte a ser usado ou a marca de um determinado produto a ser comprado.
McFadden (1981) argumenta que o problema de escolha economica discreta nao
se adapta a andlise da teoria do consumidor tradicional, mas se encaixa bem
no contexto de modelos de escolha probabilistica. A fim de motivar o seu ar-
gumento, o autor apresenta o exemplo do problema de decisao de cidadaos a
respeito do meio de transporte (carro ou énibus) para ir ao trabalho. Supo-
mos fixo o nimero de cidadaos, de forma que podemos nos concentrar apenas
na proporc¢ao de cidadaos que escolhe um dos meios de transporte. Esperamos
que essa proporcao seja funcdo do tempo de viagem e do custo relativos dos
dois meios. E possivel a realizacdo de previsdes, como do efeito do preco da
passagem de 6nibus sobre a escolha do meio de transporte, por exemplo, sem
qualquer especificagao para a fungao de demanda individual. Entretanto, se-
gundo McFadden (1981), uma andlise do comportamento de decis@o individual
e de sua relacao com a demanda agregada pode permitir que dados sobre es-
colha individual sejam usados para refinar as estimativas da funcdo demanda
agregada e para a obtengao de previsoes mais precisas.

Uma abordagem tradicional é supor que a demanda individual é o resultado
da maximizagao de utilidade de um consumidor representativo cuja varidvel de
decisdo é a proporcio de viagens feitas de 6nibus’. Uma vez que tal varidvel é

8Rosen (1974) cita alguns estudos com modelos que lidam com competicio imperfeita e
permitem que haja um markup sobre os produtos, como, por exemplo, o de Ohta e Griliches.
Vide referéncias naquele artigo.

9Vide Becker e Stigler (1977) para um exemplo desse tipo de abordagem.



continua, a andlise da teoria do consumidor tradicional se aplica e a demanda
de mercado é obtida através da agregagao de uma populagao de consumidores
representativos idénticos. Ela é, portanto, apenas a demanda individual mul-
tiplicada pelo nimero total de consumidores (é equivalente a abordagem de
demandas de mercado). Entretanto, apesar de o modelo de consumidor rep-
resentativo representar uma alternativa 1til sob hipéteses apropriadas, ele nao
fornece uma boa descricao do comportamento individual. Normalmente o que
se observa no mundo real é uma populagao quase inteiramente dividida entre
usudrios somente de carros e usudrios somente de onibus (e, em geral, poucos
utilizam ambos os meios para ir ao trabalho). O efeito de aumentar o prego
da passagem de Onibus deve se refletir, principalmente, na troca por alguns
individuos do 6nibus pelo carro como meio de transporte (e ndo na mudanga
da proporgao em que cada um é usado por cada individuo, como preveria a
abordagem do consumidor representativo). O conceito de um modelo de con-
sumidores idénticos com consumo fracional é ainda menos plausivel no caso de
decistes como o nivel de educagao ou a marca do produto a ser comprado.

A prépria dificuldade de usar consumidores representativos idénticos como
base para modelar o comportamento de escolha discreta fornece o caminho para
a solugao do problema, como sugere McFadden (1981). Suponha-se agora que
tenhamos uma populagao de consumidores em que os gostos variam de acordo
com certos fatores. A utilidade desses consumidores assume uma determinada
forma funcional cujos coeficientes estao distribuidos na populagao de acordo com
alguma distribuicao de probabilidade paramétrica especifica. Assim, podemos
expressar proporgoes, como a de cidadaos que usam 6nibus como meio de trans-
porte, como a probabilidade de que um individuo escolhido aleatoriamente na
populacao tenha gostos tais que a sua utilidade andando de 6nibus seja maior do
que andando de carro. Os parametros da fun¢do de demanda agregada serao,
portanto, os pardmetros da distribuicao de probabilidade dos coeficientes de
escolha.

Modelos de escolha discreta de estimagao da demanda, como destaca Berry
(1994), possuem longo histérico em econometria, sendo influenciados substan-
cialmente por McFadden'?. A literatura de escolha discreta, como aponta Berry
et al. (1995), desenvolveu a maior parte da metodologia econométrica necesséria
para estimar os parametros determinando as demandas individuais através do
uso de dados de decisoes individuais. Entretanto, segundo esses autores, somente
por meio de hipdéteses convenientes, mas bastante restritivas, muitos estudos
foram capazes de agregar as demandas individuais geradas por essa abordagem
em um sistema de demandas de mercado'!. Berry et al. (1995) desenvolvem
uma estratégia de estimacao que apresenta uma solugao para esse problema de
agregagcao e resolve um problema de equagoes simultaneas nao lineares para levar
em consideragao a correlagao dos precos com caracteristicas nao observadas dos
produtos. Essa técnica é desenvolvida para o uso de apenas dados agregados,

/.

mas é utilizada por trabalhos empiricos que fazem uso de dados de decisoes

10Como, por exemplo, McFadden (1973, 1984).
1Vide Berry et al. (1995) para referéncias de alguns desses estudos.



individuais (como Goldberg (1995)) ou ambos os tipos de dados (como Berry et
al. (2004)).

3 O MODELO: O LADO DA DEMANDA

Nesta se¢ao apresentamos alguns modelos de escolha discreta para a demanda
por produtos diferenciados, discutindo possiveis hipéteses distributivas e fun-
cionais, assim como suas principais implicagoes para os padroes de substitu-
icdo entre os produtos. Como a demanda agregada é obtida através da agre-
gacao na populagao das demandas individuais, precisamos descrevé-las precisa-
mente. Para tanto, inicialmente apresentamos caracteristicas relevantes para a
determinacao dessas demandas, como o conjunto de escolha disponivel para os
tomadores de decisao e a hipdtese de comportamento maximizador de utilidade.
A partir dessas caracteristicas, é possivel derivar as probabilidades de escolha
das alternativas.

3.1 Probabilidades de escolha

Para que se adapte a uma modelagem de escolha discreta, Train (2003) destaca
que o conjunto dessas alternativas, chamado de conjunto de escolha, deve ap-
resentar trés caracteristicas bdsicas. Primeiro, as alternativas devem ser mu-
tuamente exclusivas, de forma que o tomador de decisdo escolha apenas uma
alternativa do conjunto de escolha. Segundo, esse conjunto deve esgotar todas
as possibilidades para o mesmo, o que implica que ele necessariamente deve es-
colher alguma alternativa. Terceiro, o mimero de alternativas deve ser finito. As
duas primeiras condigbes sao normalmente satisfeitas através da especificagao
apropriada do conjunto de escolha'?. A terceira condicdo, por sua vez, é re-
stritiva. E ela que, segundo Train (2003), caracteriza os modelos de escolha
discreta e distingiie o seu escopo de aplicacao daquele de modelos tradicionais
de regressao, em que as varidveis dependentes sao continuas e, portanto, ap-
resentam um numero infinito de resultados possiveis. Quando o nimero de
alternativas nao é finito, modelos de escolha discreta nao podem ser aplicados.

Em geral, modelos de escolha discreta podem ser derivados a partir de uma
hipétese de comportamento maximizador de utilidade por parte do tomador de
decisdo. Seguindo McFadden (1981), tal hipétese é chamada de hipétese de

12Suponha-se, por exemplo, que haja duas alternativas, A e B, que nao sdo mutuamente
excludentes, de forma que o tomador de decisao possa escolher ambas. Além disso, ele poderia
optar por nenhuma delas. Redefinindo as alternativas como "somente A", "somente B", "A e
B"e "nenhuma das alternativas", vemos que o conjunto de escolha esgota todas as alternativas
possiveis para o tomador de decisao e essas alternativas sao mutuamente excludentes. Train
(2003) apresenta esse e outros exemplos.



maximizacao de utilidade aleatéria e estabelece que a distribuicao de deman-
das na populacao é o resultado da maximizagao das preferéncias individuais,
sendo estas influenciadas por varidveis nao observadas (do ponto de vista do
econometrista)'®. O consumidor escolhe a alternativa que lhe gera maior utili-
dade. Do ponto de vista das firmas e do econometrista, a utilidade, como aponta
Fiuza (2002), é descrita como uma varidvel aleatéria que reflete diferencas nao
observédveis nos gostos. A utilidade é chamada de aleatéria nao por ser o com-
portamento do consumidor estocdstico, mas sim pelo fato de alguns fatores nao
serem observados e poderem variar entre os consumidores, afetando, assim, as
suas escolhas. Vale salientar, entretanto, que modelos derivados a partir dessa
hipétese, além de serem consistentes com o comportamento maximizador de
utilidade, podem ser consistentes com outras formas de comportamento indi-
vidual.

A partir da hipétese de maximizacdo de utilidade aleatéria, sabemos que o
consumidor escolherd a alternativa que lhe gerar maior utilidade. Suponha-se
que se observem T diferentes situagoes de escolha ou, seguindo a nomenclatura
de Nevo (2000b), T' diferentes mercados. A defini¢do de um mercado dependerd
da estrutura dos dados observados'*. Cada mercado contém I; consumidores e
J; alternativas e observam-se caracteristicas dessas alternativas e desses consum-
idores em cada um dos mercados. A fim de simplificar a exposi¢cao, supomos que
se observa apenas uma situacao de escolha com I consumidores se defrontando
cada um com a escolha entre J diferentes alternativas.

O consumidor 4 obtém um certo nivel de utilidade com a alternativa j, o qual
é representado por U;;, j =1, ..., J. O comportamento maximizador de utilidade
implica que o consumidor 7 escolherd a alternativa j se e somente se U;; > Uy,
para todo k # j. O nivel de utilidade é conhecido pelo consumidor, mas nao
é observado pelo econometrista. Este, na verdade, observa caracteristicas das
alternativas (representadas pelo vetor x;; 15 para cada i e cada j) e caracterfsticas
dos consumidores (representadas pelo vetor z; para cada i) e, a partir dai, pode
especificar uma fungao que relacione esses fatores observados com a utilidade dos
consumidores. Essa funcgao, denominada utilidade representativa, é denotada
por Vi; = V(x,5,2;). Como existem aspectos da utilidade que o econometrista
nao observa, temos que V;; # U;;. Dessa forma, podemos decompor a utilidade

130 autor examina as caracteristicas necessdrias e/ou suficientes das distribui¢des obser-
vadas das demandas para a sua consisténcia com a hipétese de maximizacao de preferéncias
aleatérias. Segundo ele, podemos tomar como dada a hipdtese de uma populagdo de maxi-
mizadores de preferéncias e procurar estruturas paramétricas de demanda adequadas para a
andlise econométrica.

14Para citar alguns exemplos, Berry et al. (1995) usam dados correspondentes as vendas
anuais de carros em um periodo de 20 anos; dessa maneira, definem um mercado como o
mercado nacional de carros em um dado ano. Em Nevo (2000a), os dados dizem respeito a
observacoes sobre um dado nimero de cidades em um perfodo de 20 trimestres, e um mercado
é definido como uma observagao de uma cidade em um dado trimestre.

15 As caracteristicas das alternativas podem variar entre os individuos. No entanto, muitos
trabalhos na literatura, como Nevo (2000b) e Berry et al. (1995), supdem, como simplificacao,
que as mesmas caracteristicas das alternativas séo oferecidas para cada individuo. Berry (1994)
destaca que essa simplificacdo é adotada pela maior parte dos estudos empiricos de produtos
diferenciados.
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como U;; = Vij + €;5, em que €45 inclui os fatores que afetam a utilidade da
alternativa j para o individuo ¢ mas nao estao incluidos em V;;.

Denotemos a densidade conjunta do vetor aleatério e; = (g;1,...,€;5) por
f(g;). Com essa densidade, o econometrista pode estabelecer probabilidades a
respeito da escolha do consumidor. A probabilidade de o consumidor 7 escolher
a alternativa j é:

Pij = PI‘Ob(UZ‘j > U VEk 7é _])
= PrOb(Vij +eij > Vie + e Yk # 7)
= Prob(sik — &5 < V;j — Vir VE 75 j) (2)

Trata-se uma distribuicao de probabilidade acumulada: é a probabilidade de que
cada termo aleatdrio €;; — €; esteja abaixo da quantidade V;; — Vix. Usando a
densidade f(g;), essa probabilidade acumulada pode ser reescrita como

P = / I(eir, — €ij < Vij — Vik Yk # j) f(e:)de; (3)

i

em que I (.) € uma funcdo indicadora: I (.) =1 se a expressao entre parénteses
for verdadeira e I (.) = 0 caso contrario. Essa é uma integral multidimensional
na densidade da porg¢ao ndo observada da utilidade, f (g;). Diferentes modelos
de escolha discreta sao obtidos a partir de diferentes especificagoes dessa fungao
densidade f (.), ou seja, a partir de diferentes hipéteses acerca da distribuigao de
;. Para certas especificagoes de f (.), a integral apresenta uma forma analitica
fechada (é o caso dos modelos logit e nested logit). Para outras, a integral
nao possui forma fechada e tem de ser calculada numericamente através de
simulagdo (& o caso do modelo logit com coeficientes aleatérios). Podemos con-
statar que a interpretacao do econometrista a respeito dessa densidade afeta
diretamente a sua interpretacao das probabilidades de escolha. Na subsegao 3.3
apresentaremos alguns diferentes modelos de escolha discreta, discutindo sobre
as suas diferentes hipéteses distributivas e as implicagoes dessas hipdteses. Na
proxima subsecao, trataremos de questoes relevantes a respeito da identificagao
desses modelos.

3.2 Identificagao de modelos de escolha discreta

Muitos aspectos do comportamento do processo de decisao por parte dos in-
dividuos afetam a especificagao e a estimagao de qualquer modelo de escolha
discreta. Segundo Train (2003), os mais relevantes dizem respeito ao nivel e a
escala da utilidade, e s@o os que trataremos aqui.

O nivel absoluto de utilidade que uma alternativa gera nao é relevante nem
para o individuo, nem para o econometrista. Do ponto de vista do individuo,
0 que importa para a sua tomada de decisao é saber qual alternativa max-
imiza a sua utilidade, e nao o nivel da utilidade que cada alternativa gera.
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Do ponto de vista do econometrista, como ele estd interessado nas probabil-
idades de escolha de cada alternativa pelos individuos, o que importa sao as
diferengas das utilidades das alternativas. Isso pode ser visto a partir de (2):
P;; =Prob(U;; > U, Yk # j) =Prob(U;; — U, > 0 Vk # j). Quando a utilidade
é decomposta entre as partes observada e nao observada, a probabilidade de es-
colha se torna P;; = Prob(e;, —&;; < Vij — Vir Vk # j), que também depende
somente de diferencas. O fato de que somente diferencas de utilidades importam
possui varias implicagoes para a identificagao e a especificagao de modelos de es-
colha discreta. Em geral, isso significa que os inicos parametros que podem ser
estimados (ou seja, que sdo identificados) sdo aqueles que capturam diferengas
entre as alternativas.

Como veremos mais adiante, freqiientemente é razodvel especificar a util-
idade representativa como uma funcao linear nos pardmetros mais uma con-
stante: Vi; = x;;03; +6; Vj, em que x;; ¢ um vetor de atributos da alternativa j
com que se defronta o individuo i (esses s@o os fatores incluidos no modelo), 3
sao os coeficientes dessas varidveis e §; ¢ uma constante especifica a alternativa
J (é comum a todos os individuos). Essa constante capta o efeito médio sobre a
utilidade de todos os fatores nao incluidos no modelo. Dessa forma, quando ela é
incluida, a parte ndo observada da utilidade, €;;, passa a ter média zero por con-
strucao. Entretanto, uma vez que somente diferengas de utilidades importam,
do mesmo modo apenas diferencas das constantes especificas das alternativas
sdo relevantes, e nao seus valores absolutos. Para levar em conta esse fato, é
preciso normalizar os valores absolutos das constantes. Note-se que as utilidades
de duas alternativas j e k quaisquer sao representadas, respectivamente, como
U;; = x;jﬁz + 5j +eij e Uy = x;kﬁi + 0 + €ix, com d = 5j — 0. H& uma
infinidade de possibilidades para §; e J; que leva a mesma diferenca de con-
stantes d (o termo que entra na probabilidade de escolha em (2)), sendo, assim,
impossivel estimar ambas as constantes. Assim, com J alternativas, o proced-
imento padrao é normalizar uma delas em zero e incluir no modelo as demais
J — 1 constantes, as quais sao interpretadas como os valores dessas constantes
relativos & constante normalizada.

A mesma questao afeta a forma como atributos observados dos individuos en-
tram no modelo. Diferentemente das caracteristicas das alternativas que geral-
mente variam entre elas, as caracteristicas observadas dos individuos nao variam
entre as alternativas. Dessa forma, os atributos observados dos individuos so-
mente podem entrar no modelo se forem especificados de forma a criar diferencas
de utilidade entre as alternativas. Uma forma possivel é a inclusdo de forma
linear desses atributos no modelo, com eles afetando de maneira diferenciada a
utilidade de cada alternativa. Isto é, eles devem possuir diferentes coeficientes
para cada alternativa, e somente as diferengas entre esses coeficientes podem ser
estimadas. Outra forma possivel é através da interacao desses atributos com as
caracteristicas observadas das alternativas. Mediante essa interagao, os atribu-
tos dos individuos afetam as diferencas de utilidade, ndo havendo necessidade,
nesse caso, de normalizar os coeficientes.

A questao de somente as diferencgas de utilidade importarem possui reflexo
também sobre os erros. Equivalentemente ao exposto acima, uma dimensao
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da densidade de f (g;) néo é identificada e precisa ser normalizada. Em todos
os modelos de escolha discreta, o econometrista deve levar em consideragao que
somente a densidade das diferencas dos erros afeta as probabilidades e, portanto,
apenas ela é identificada.

Assim como o nivel absoluto da utilidade, a escala da utilidade nao é rele-
vante para o econometrista. Se multiplicamos a utilidade de cada alternativa
por uma mesma constante, apenas estamos alterando a escala da utilidade, e a
alternativa que gera maior utilidade para o individuo continua sendo a mesma.
E preciso, portanto, normalizar a escala da utilidade. A forma padrao de fazé-
lo é normalizando a variancia dos erros'®. Entretanto, é importante ressaltar
que a interpretacdo do modelo é afetada pela normalizacdo. A normalizagao de
modelos logit e nested logit se dé automaticamente pelas hipéteses distributivas
impostas sobre os erros. A interpretagao sob essas hipéteses é relativamente di-
reta. Para o modelo logit com coeficientes aleatdrios, poucas hipdteses sao feitas
sobre a distribuicao dos erros, de forma que a normalizacdo nao é automatica.
O econometrista deve sempre levar em conta as questoes da normalizagdo ao
especificar e interpretar um modelo.

3.3 Formas funcionais e hipéteses distributivas

Comecemos especificando uma forma para a fun¢ao utilidade representativa V.
Ela é normalmente especificada de forma linear nos parametros. Train (2003)
afirma que, sob condigGes bastante gerais, qualquer fungao pode ser arbitraria-
mente aproximada por uma fungao linear nos parametros. Além disso, McFad-
den (1973) demonstra que tal hipétese de linearidade nos parametros é bastante
conveniente para a realizacao de procedimentos de maximizagao numérica. Fare-
mos essa hipétese para a representagao da fungao V.

A fim de apresentar uma forma geral para a fungao V', é importante descrever
o contexto especifico que desejamos analisar e o conjunto de escolha disponivel
para os individuos nesse contexto. HEstamos interessados em modelar escolha
discreta em uma situagao na qual os individuos devem escolher um (ou nenhum)
dentre os diversos produtos diferenciados de uma certa classe de bem que lhes
sao oferecidos. Suponha-se haver J diferentes produtos disponiveis para os
consumidores. Pelo exposto, o conjunto de escolha deve ser formado por essas
J alternativas e mais a de nao comprar nenhum desses produtos. Chamaremos
essa alternativa de "bem externo"'”. O conjunto de escolha contém, portanto,
J+1 alternativas para os consumidores e satisfaz as trés condi¢oes requeridas (é
finito, as alternativas sdo mutuamente excludentes e esgotam as possibilidades
para o consumidor). O termo Ujo representa a utilidade do consumidor ¢ caso
ele ndo consuma nenhum dos .J produtos e aloque toda a sua renda no consumo
de outros bens. Sem a presenca do "bem externo" no modelo, Nevo (2000b)
destaca que um aumento de pregos homogéneo (relativo a outros setores) de

16Para maiores detalhes, vide Train (2003).
1"Traducao do termo inglés outside good.
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todos os produtos no mercado nao afetaria as quantidades compradas, algo
pouco razodvel.

Seguindo a literatura recente de estimagao de demanda por produtos difer-
enciados'®, adotaremos a abordagem das caracteristicas para especificar a util-
idade representativa. Ou seja, cada V;; (para cada individuo ¢ e cada produto
j) dependerd das caracteristicas do produto j. Entre estas, estdo incluidas K
que sao observadas pelo econometrista, agrupadas no vetor x;;, e um termo
representando as que nao sao observadas, denotado por & j19. A inclusdo desse
termo, segundo Berry (1994), parece ser bastante adequada para um contexto
de decisdao em que as alternativas sdo produtos diferenciados?’. Esses produ-
tos podem ser diferenciados uns dos outros em miltiplas dimensoes. Como
nao podemos esperar incluir todas as fontes de diferenciagdo de um produto,
devemos incluir as caracteristicas que correspondam as fontes mais relevantes,
representadas pelo vetor x;;. A caracterfstica ndo observada §; tem o papel
de englobar o impacto total das caracteristicas nao incluidas em nossa especifi-
cacao’!.

Seja j = 0,...,J o indexador dos produtos competindo em cada mercado,
em que j=0¢éo "bem externo". A utilidade representativa do individuo i
escolhendo a alternativa j é especificada por:

Vij = XijBi +&; (4)

em que X;; ¢ 1 X K, Bz ¢ um vetor K x 1 contendo coeficientes associados a cada
uma das K caracteristicas, os quais representam os "gostos"do individuo i por
essas caracteristicas??. Sendo U;; = Vij + €45, a utilidade total que o individuo
1 obtém ao escolher a alternativa j é dada por:

Uij = xijB; + §;+eij (5)

Um fato importante é que a representacgao geral da utilidade dada pela equagao
(5) permite que os individuos possuam gostos diferentes por cada uma das K
caracteristicas dos produtos. Além do termo aleatério ¢;5, a heterogeneidade

18Vide, por exemplo, Berry (1994), Berry et al. (1995), Nevo (2000a), Nevo (2000b) e Berry
et al. (2004).

19A inclusdao desse termo alteraria a interpretacdo da utilidade representativa Vij como a
parte da utilidade observada pelo econometrista. No entanto, como o que foi exposto a respeito
das probabilidades de escolha na subse¢ao 3.1 nao é afetado, podemos ignorar esse fato por
ora. Esse termo afeta substancialmente a estimacdo, e Berry (1994) propde um método de
estimagao para levé-lo em conta, assim como a correlagao entre ele e o prego. Apresentaremos
esse método na se¢ao 5.

20Berry (1994) apresenta resultados de Monte Carlo que confirmam isso.

21 As caracteristicas observadas sdo atributos mensuraveis e variam de acordo com o produto
em questdo. Berry et al. (2004), por exemplo, examinam a demanda por automdéveis e
incluem como caracteristicas observadas prego, tamanho, poténcia do motor etc. Nevo (2000a)
examina a demanda por cereais matinais e observa calorias, sédio, quantidade de fibras etc.
J4 as caracteristicas ndo observadas podem incluir aspectos nao mensuraveis da qualidade do
produto ou choques sisteméticos sobre a demanda, por exemplo.

220 termo &§; nao possui um coeficiente de gosto associado a ele. Segundo Berry (1994),
esse termo pode ser visto como a média das valorizagoes por parte dos consumidores de uma
caracteristica ndo observada do produto j, tal como qualidade do produto.
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entre os individuos em um mercado pode ser modelada através dos coeficientes
de gostos Bl Os diferentes modelos de escolha discreta se distinguem essen-
cialmente na forma como modelam a heterogeneidade. A seguir, apresentamos
os principais desses modelos usados na literatura de estimacao de demanda por
produtos diferenciados.

3.3.1 Modelo logit

O logit, segundo Train (2003), ¢ o modelo de escolha discreta mais simples e mais
usado. Sua popularidade pode ser atribuida ao fato de a férmula para as prob-
abilidades de escolha assumir uma forma fechada e ser facilmente interpretada
nesse modelo. A férmula do logit foi originalmente derivada?? a partir de uma
hipétese acerca das probabilidades de escolha chamada propriedade de inde-
pendéncia de alternativas irrelevantes (IAI). Essa propriedade diz que a chance
relativa de escolher uma dada alternativa j em relacao a outra alternativa k é
a mesma, nao importa que outras alternativas estejam disponiveis ou quais os
atributos dessas outras alternativas. Isto é, a razao Pj; /Pir, ndo depende de
nenhuma outra alternativa além de j e k (e seus respectivos atributos). A idéia
¢é considerar IAI uma propriedade de probabilidades de escolha adequadamente
especificadas e, assim, derivar o modelo logit a partir dessa hipétese. Como
citado em Train (2003), Marschak mostra que essa hipétese implica que o mod-
elo é consistente com o comportamento maximizador de utilidade por parte dos
individuos. Ja Marley, também citado em Train (2003), segue outro caminho e
desenvolve a relagao entre a férmula do logit para as probabilidades de escolha
e a distribuigdo da parte nao observada da utilidade (g;;), mostrando que a
distribuicao valor extremo para essa parte leva a férmula do logit. McFadden
(1973) mostra que a reciproca também é verdadeira; isto é, a férmula do logit
para as probabilidades de escolha (derivada a partir do IAT) necessariamente im-
plica que a parte nao observada da utilidade segue distribuigao valor extremo.
Em nossa exposicao, derivaremos a férmula do logit a partir de uma hipétese
a respeito da distribuigdo da parte ndo observada da utilidade (que esta segue
distribuigdo valor extremo) e entdo verificaremos que IAI é uma propriedade
resultante dessa especificagdo para as probabilidades de escolha.

Tomemos a defini¢ao da utilidade que o individuo ¢ obtém ao consumir o
produto j apresentada anteriormente: U;; = V;; + €;;. O modelo logit é obtido
ao se supor que cada €;; é i.i.d. segundo uma distribuicdo valor extremo tipo
I. A distribuicdo acumulada de cada componente nao observado da utilidade é
dada por

Fleg)=e (6)
Train (2003) afirma que a diferenca entre duas varidveis distribuidas segundo
uma distribuicao valor extremo segue uma distribuicao logfstica. Isto €, se ;5 €

23Essa derivagio foi feita por Luce, como citado em Train (2003).
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€% sao 1.i.d. segundo a distribuicao valor extremo, entao € kj = Eik — Eij segue
;
a distribuicao logistica:

o
efiki

Plein) = ™)

Nosso préximo passo é derivar a férmula do logit para as probabilidades de
escolha. A partir de (2), sabemos que a probabilidade de que o individuo &
escolha a alternativa j é:

P = Prob(Vij +e;; > Vii, + e Yk # j)
= PrOb(Eik < Eij + Vij - Vzk vk 7é j) (8)

A equacao acima representa a probabilidade de que g;; seja menor do que
€ij + Vij — Vir, simultaneamente para todo k # j. Assim, se ;; for considerado
dado (assim como V;; e Vii), a expressdo ¢é a distribuicdo acumulada conjunta
de cada g;, avaliado em €;; + V;; — Vi A distribuic@io acumulada individual, a
partir de (6), é dada por:

e (Eij+Vij—Vig)
F(esj+ Vij = Vi) =e™ 7707 (9)

Uma vez que os €’s sao independentes por hipétese, a distribuicao acumulada

conjunta (condicional a ¢;;) dos e;’s (k # j) é simplesmente o produto das
distribui¢oes acumuladas individuais:

e (EijtVij—Vik)
e ¥ !
Pyley=]]e

k#j

Como ¢;; nao ¢ dado de fato, a probabilidade de escolha da alternativa j pelo
individuo ¢ é a integral de P;j|e;; em todos os valores de ¢;; ponderados por
suas respectivas densidades. Isto é:

Py = /Pz‘j|5ij f (gij) deij

€ij
o (i +Vij—Vig) e e Cij
= / He ¢ e fiie” % “dey
£, \F7#J

Resolvendo a integral acima?*, chegamos & férmula do logit para a probabil-
idade de escolha da alternativa j pelo individuo :

eVii

Z e‘/z‘k
k

Como a férmula do logit (10) apresenta uma forma fechada, podemos ver di-
retamente que P;; esté necessariamente entre 0 e 1, uma propriedade requerida
para uma probabilidade, e que as probabilidades de escolha para todas as al-
ternativas somam um?°. Esta ultima propriedade garante que o individuo nec-

Py = (10)

24Para os detalhes da resolugio da integral, ver Train (2003).

J
25 Observe-se que > P;; = |exp (Vij) /S exp (Vir)| =1
j=0 7 k
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essariamente escolhe uma das alternativas. A probabilidade de escolha em (10)
exibe a propriedade TAI, como pressupoe o modelo logit. Para verificar isso,
devemos tomar a razao das probabilidades de escolha de duas alternativas j e
k quaisquer:

eVijt/ Z eVitt
l

Pije - _
Pikt eVikt/ Z eVilt
l
eViit
- evikt
_ eVijt—Vim (11)

A razao acima nao depende de nenhuma outra alternativa diferente de j e k. Ou
seja, se, por exemplo, uma nova alternativa qualquer é introduzida ao conjunto
de escolha, a razao das probabilidades de escolha de j e k nao se alterara.

Enquanto a propriedade IAI pode ser realista em algumas situacoes de es-
colha, Train (2003) destaca que ela é bastante inadequada em outras. Mode-
los logit sempre prevéem erroneamente probabilidades de escolha em casos nos
quais, na realidade, a razao entre duas alternativas muda com a introdugao ou al-
teracdo de alguma outra alternativa. A fim de ilustrar o problema, Train (2003)
apresenta o exemplo de uma situagao de escolha em que um individuo deve
decidir entre carro e 6nibus azul para ir ao trabalho. Suponha-se que as proba-
bilidades de escolha de cada um deles sejam dadas, respectivamente, por P, e P,,
eP.=P,, = % A razdo das probabilidades de escolha ¢, portanto, P./P,, = 1.
Agora suponha-se que um o6nibus vermelho seja introduzido e o individuo o
considere exatamente igual ao 6nibus azul. Dessa forma, sendo a probabilidade
de escolha do énibus vermelho dada por P,,, temos que P,,/P,, = 1. Como
no modelo logit as razdes nao se alteram, valem simultaneamente P./P,, = 1
e P,o/P,, = 1. As tnicas probabilidades que satisfazem essas condigbes sao
P.=P,=P, = %, que sao, portanto, as probabilidades de escolha previs-
tas pelo modelo logit. Entretanto, o que se esperaria no mundo real é que a
probabilidade de ir de carro para o trabalho nao mude e que a de ir de 6nibus
se divida igualmente entre os dois énibus (que sao idénticos) quando um novo
onibus ¢ introduzido. Ou seja, esperariamos P, = % e P,=P, = i. Nesse
caso, por causa da propriedade TAI, o modelo logit superestima a probabilidade
de ir ao trabalho com qualquer um dos 6nibus e subestima a de ir de carro.
Como vemos, a propriedade TAI pode nao ser realista em muitas situagoes. No
entanto, quando reflete a realidade, ou uma aproximacao adequada da mesma,
segundo Train (2003), vantagens considerdveis podem ser obtidas com o seu uso,
pelo fato de ele ser facilmente implementével.

A propriedade TAI das probabilidades de escolha é decorrente da hipétese de
independéncia dos erros. Ou seja, a parte nao observada da utilidade de uma
alternativa para um individuo nao esté correlacionada com qualquer outra parte
ndo observada da utilidade de outra alternativa e/ou de outro individuo (tam-
bém nao estd correlacionada no tempo e/ou entre os mercados). Como vimos, é
uma hipotese bastante restritiva, e o desenvolvimento de outros modelos surgiu
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muito pelo propédsito de evitar essa hipétese e permitir erros correlacionados.
Train (2003) ressalta que violagoes da hipétese de independéncia do modelo logit
parecem ter efeitos maiores sobre a previsao de padroes de substituigao do que
sobre a estimacao das preferéncias médias dos consumidores.

O préximo passo é apresentar uma forma funcional para V;; no modelo logit
a partir da representagio geral em (4). Como vimos, o termo B@ permite que os
gostos dos consumidores pelas caracteristicas observadas dos produtos variem
entre os individuos. O modelo logit pode capturar variagoes nos gostos, mas
de maneira limitada. Segundo Train (2003), somente gostos que variam de
acordo com varidveis observadas dos individuos podem ser incorporados a esse
modelo, enquanto gostos que variam de acordo com varidveis nao observadas
ou de maneira meramente aleatéria nao o podem. Para ver isso, considere-se
ser a utilidade dada por U;; = V;; + €;;, em que €;; representa a parte nao
observada da utilidade, incluindo €;; e os demais termos nao observados que
sejam incluidos. Train (2003) mostra que os novos termos de erro, €;;, néo
podem ser independente e identicamente distribuidos como requerido para a
derivacao da férmula do logit. O autor ainda mostra que a inclusao de varidveis
observadas ndo afeta a propriedade i.i.d. dos erros®®.

Apesar de o modelo logit ser capaz de incorporar caracteristicas dos indivi-
duos aos pardmetros de gostos, por simplicidade suporemos que os gostos pelas
caracteristicas dos produtos nao variam entre os individuos. Ou seja, BZ = B.
Essa é uma hipétese adotada por Mc Fadden (1973) e pela maior parte da lit-
eratura de estimacdo de demanda que faz uso do modelo logit?”. Uma hipétese
adicional comum na literatura é supor que as caracteristicas dos produtos sao
as mesmas para todos os individuos. Isto é, x;; = x;. Dessa forma, no modelo
logit, representamos a utilidade representativa como

Vij :ij+£j (12)
Dali, a utilidade total é dada por:
Uij = 05 + €i (13)

em que §; = sz + ¢, ¢ a utilidade média do produto j (¢ comum a todos os
individuos).

Nesse caso, como os gostos e as caracteristicas dos produtos sao comuns
na populagao, observamos que a probabilidade de que um individuo ¢ qualquer
escolha uma dada alternativa j é simplesmente a de que essa alternativa seja
escolhida por algum individuo da populagao. Equivalentemente, pode ser inter-
pretada como a fragao da populagao que escolhe a alternativa j ou a participagao
de mercado dessa alternativa, denotada por s;. Suponha-se adicionalmente a
normalizagao de que dg = 0%®. Assim, a partir de (10) e (13), vemos que a

26Para detalhes, vide Train (2003).

27Vide, por exemplo, Berry et al. (1995) e Nevo (2000b).

28Essa normalizagdo é adotada, por exemplo, por Nevo (2000b) e ¢, como vimos na segio
3.2, importante para a identificacdo dos parametros.
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participagao de mercado do produto j no modelo logit é dada por:

edi

7
1+ > e
k=1

(14)

Sj:

Agora que apresentamos uma forma funcional linear para a fungao utilidade
representativa V;;, podemos expor de maneira mais simples o reflexo da hipétese
de independéncia dos erros (e, por conseguinte, da propriedade IAI) sobre os
padroes de substituicio entre as alternativas (mais exatamente as elasticidades
cruzadas). Consideremos a alteragdo de uma caracteristica de uma alternativa
qualquer. Estamos interessados no efeito dessa alteracao sobre as participagoes
de mercado (ou probabilidades de escolha) das demais alternativas. Seja s; dado
por (14). Esse efeito ¢ medido através da elasticidade de s; em relacdo a uma
caracteristica k da alternativa [, denotada por x;:

Js; x
) - J Lk
E; = —

s5L1k

8xlk Sj

0 <6Vij /> eV““>
A

6$lk S5
_ 9y
= — Tk
0wy,

= —Brrus (15)

Podemos constatar que a elasticidade cruzada em (15) é a mesma para toda
alternativa j. Isso quer dizer que uma alteracao em um atributo da alternativa
l gera a mesma variagao percentual na participagao de mercado de todas as
demais alternativas, independentemente de suas caracteristicas. Assim, quanto
maior a participagdo de uma alternativa j qualquer (com j # [), maior a vari-
acao absoluta na sua participagao decorrente dessa alteragao. Se essa alteragao
gerar redugao da utilidade representativa V;;, os consumidores tenderao a sub-
stituir a alternativa [ pela alternativa (diferente de ) com maior participagao de
mercado. J4 no caso de essa alteragao gerar um aumento em Vj;, o sentido da
substituigao é inverso: os consumidores tenderao a substituir a alternativa com
maior participagdo de mercado pela alternativa [. Dessa forma, vemos que o
modelo logit restringe os consumidores a substituirem de acordo com as partic-
ipacoes de mercado das alternativas, nao importando as suas caracteristicas e a
similaridade entre elas. Esse padrao de substituicao é um reflexo da propriedade
IAI das probabilidades de escolha do logit. Como por essa propriedade a razao
de probabilidades de duas alternativas deve sempre permanecer constante se um
atributo de uma terceira alternativa qualquer se alterar, essas probabilidades de-
vem todas variar exatamente na mesma proporc¢ao. Como destaca Train (2003),
essa substitui¢ao proporcional pode ser realista em algumas situagoes, casos em
que o modelo logit é apropriado. Entretanto, em muitas outras, outros padroes
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de substituigao podem ser esperados, e a imposicao de substituicao proporcional
pode levar a previsoes pouco razodveis.

O econometrista espera representar suficientemente bem a utilidade através
de V;; de forma que o restante, a parte nao observada, seja apenas um ruido
branco. Ou seja, ele espera que um modelo logit seja apropriado. Mas se ele
acreditar que, na verdade, existe correlacao entre as utilidades das alternativas,
ele pode usar uma representagao diferente, em que essa correlagao pode ser
gerada tanto através dos erros e;; quanto através dos coeficientes 3, em (5).
Dessa forma, obtém-se modelos alternativos (e mais gerais) ao logit simples, os
quais sao apresentados a seguir.

3.3.2 Modelo GEV (Nested logit)

Modelos valor extremo generalizados (ou GEV??) sio alguns dos modelos que
surgiram para contornar a limitacao imposta pela hipétese de independéncia do
logit. Trata-se de uma classe de modelos baseada no fato de as partes nao ob-
servadas da utilidade de todas as alternativas serem distribuidas conjuntamente
segundo uma distribuicao valor extremo generalizada. Essa distribuigao é uma
generalizagao da distribuigao valor extremo univariada usada no modelo logit
simples, podendo assumir diversas formas que permitem correlagoes entre as
alternativas. Quando todas as correlagoes sdo iguais a zero, a distribuicao valor
extremo generalizada se torna o produto de distribui¢oes valor extremo (tipo
I) independentes. Nesse caso, o modelo GEV se torna um logit simples. Ou
seja, o logit faz parte da classe de modelos GEV, a qual inclui uma variedade de
outros modelos. O mais usado é o nested logit e serd o que abordaremos aqui.
Ele apresenta uma forma funcional simples comparado a outros tipos de GEV e
prevé padrdes de substituigdo mais razodveis do que o logit. Train (2003) apre-
senta outros modelos como o nested logit generalizado (GNL), mas diz que uma
pequena parcela dos possiveis modelos GEV j4 foi alguma vez implementada. A
maior vantagem dos modelos GEV estd no fato de as probabilidades de escolha
normalmente assumirem uma forma analitica fechada como no logit, podendo,
assim, ser estimadas diretamente, sem que seja necessdrio o uso de simulagao.

Modelos nested logit sdo apropriados, de acordo com Train (2003), quando
o conjunto de alternativas para cada individuo puder ser particionado em sub-
conjuntos®’, de forma que, para duas alternativas pertencentes a0 mesmo sub-
conjunto, valha a propriedade IAI e, para duas alternativas de subconjuntos
diferentes, IAI nao valha em geral. Assim como fizemos com o modelo logit,
derivaremos a férmula da probabilidade de escolha do nested logit a partir de
uma hipétese sobre a distribuicao da parte nao observada da utilidade. Em
seguida, veremos que as propriedades descritas acima para as probabilidades de
escolha decorrem naturalmente da férmula do nested logit.

29Do inglées Generalized extreme value.
30Em inglés, esses subgrupos sdo chamados de nests. Dai o nome do modelo ser nested logit.
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Para derivar o modelo, inicialmente é preciso dividir todas as J 4+ 1 al-
ternativas em subconjuntos mutuamente excludentes e que esgotam todas as
possibilidades para os individuos. Segundo Train (2003), o modelo nested logit
& consistente com o comportamento maximizador de utilidade. Podemos, assim,
derivar o modelo tendo esse comportamento como hipétese, como fizemos com
o logit simples. Considere-se haver G + 1 subconjuntos, denotados por Y, com
g=0,1,...,G + 1. Supomos que o bem externo, 7 = 0, é o nico membro do
grupo Y. Como antes, a utilidade que o individuo ¢ obtém com a alternativa j
no subconjunto Y, é denotada por U;; = V;; + €5, em que V;; é observada pelo
econometrista e ;; ¢ uma varidvel aleatéria cujo valor nao ¢ observado por ele.
O modelo nested logit é obtido ao se supor que o vetor das partes nao observadas
da utilidade, ¢; = (g;1, ...,€:7), possui a seguinte distribui¢do acumulada:

A
a g

F(g)=exp | — Z Z e~/ Aa (16)

g=0 jETg

Este ¢ um tipo de distribuigao valor extremo generalizado e se trata de uma
generalizagao da distribuicao que gera o modelo logit simples. O pardmetro
Ag ¢ uma medida do grau de independéncia entre as partes nao observadas
das utilidades das alternativas do subconjunto T,. Quanto maior A4, maior a
independéncia e menor a correlagdo entre os termos nao observados. Assim,
1 — Ay pode ser usado como uma medida de correlacao®!. O valor de Ag =1
indica que nao hé correlagdo entre as alternativas do subconjunto T,. Quando
isso vale para todo g, significando total independéncia entre todas as alternativas
em todos os subconjuntos, a distribuicdo GEV em (16) se torna o produto de
J + 1 termos independentes seguindo uma distribui¢ao valor extremo tipo I,
dada pela equagao (6). Ou seja, nesse caso o nested logit se reduz a um logit
simples’2.

A distribuicdo GEV para os componentes nao observados da utilidade dada
em (16), como mostrado por Train (2003), implica a seguinte probabilidade de

31 Train (2003) ressalta que a mensuragio exata da correlagdo entre os termos nio observados
da utilidade na verdade ¢ mais complexa do que 1 — Ay. Apesar disso, essa estatistica pode
ser usada como um indicador de correlagao.

32Train (2003) trata de algumas questdes acerca do termo Ag4. Primeiro, testes de hipdtese
podem ser usados para determinar quando sdo razodveis restrigdes sobre os A\g’s (como se \g é
igual para todo g ou se Ay = 1 para todo g). Segundo, para que o modelo seja consistente com o
comportamento maximizador de utilidade, o valor de Ay deve estar entre zero e um. Se A\g > 1,
o modelo é consistente somente para um dominio das varidveis explicativas, mas nao todas; se
Ag < 1, o modelo ¢ inconsistente com o comportamento maximizador. Terceiro, na notagao
apresentada, A4 ¢ fixo, indicando que todos os individuos possuem as mesmas correlagoes entre
fatores nao observados. Para acomodar a possibilidade de essas correlagdes variarem entre os
individuos, Train (2003) sugere que cada Ay seja especificado como uma fungao paramétrica de
caracteristicas dos individuos ou outras varidveis, contanto que mantenha um valor positivo.
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escolha para a alternativa j € Ty:

Ag—1
eVij/)‘9< Z eVim/)‘y>
P,

meY,

ij = it by (17)
S ( > eww&)

=0 meY;

A partir dessa férmula podemos mostrar que as propriedades requeridas em
um modelo nested logit valem, sejam elas que a propriedade IAI vale para
alternativas dentro de um mesmo subconjunto, mas nao para alternativas em
subconjuntos diferentes. Considerem-se duas alternativas j € T, e k € Ty,
Uma vez que o denominador em (17) é o mesmo para todas as alternativas, a
razao das probabilidades de j e k é a razao dos respectivos numeradores:

Ag—1
e‘/ij/)‘g Z e‘/im/)‘g

meY,

Py, An—l
evz‘k/kh Z eVim/Ah

meYp

Se g = h (i.e., se j e k pertencem ao mesmo grupo), os termos entre parénteses
acima se cancelam e obtemos

Pi; eViilrg

P;  eVik/An

Essa razao é independente de todas as outras alternativas. Logo, verificamos
que a propriedade IAI vale para alternativas dentro de um mesmo grupo.

Para g # h (i.e., j e k em diferentes grupos), os termos entre parénteses nao
se cancelam e a razao de probabilidades depende das caracteristicas de todas
as alternativas dos dois grupos. No entanto, podemos constatar que essa razao
nao depende das caracteristicas de alternativas percentes a outros grupos. Como
destaca Train (2003), uma forma de IATI se verifica também para alternativas
em diferentes grupos, sendo descrita como independéncia de grupos irrelevantes
(IGI). Em um modelo nested logit, IAI vale para alternativas dentro de um
mesmo grupo e IGI vale para alternativas em grupos diferentes. Sendo satis-
feita a propriedade TAI somente para alternativas dentro de um mesmo grupo,
constatamos que o modelo nested logit permite padroes de substituicao entre as
alternativas mais flexiveis do que o modelo logit padrao.

Da exposicao anterior, repare que, no modelo nested logit, as escolhas sao
modeladas de forma seqiiencial: primeiro o individuo escolhe um dos subconjun-
tos de alternativas e, em seguida, escolhe uma das alternativas do subconjunto.
Esse é o caso do nested logit com dois niveis. Em algumas situagoes, pode ser
mais apropriado o uso de modelos nested logit com trés ou mais niveis. Modelos
com trés niveis, por exemplo, sao obtidos ao se particionar as alternativas em
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grupos e, em seguida, particionar cada grupo em subgrupos. A férmula para
a probabilidade de escolha, como destaca Train (2003), é uma generalizagdo de
(17), com somatérios extras para os subgrupos dentro dos somatoérios para os
grupos®3.

Um problema com a modelagem do nested logit, como ressalta Fiuza (2002),
é que os padroes de substituicao sao restringidos a priori por hipéteses que o
econometrista faz acerca da seqiiéncia de decisdo, tal como a ordem das escol-
has, a particao do conjunto de escolha, entre outras questoes relevantes. No
caso do mercado automobilistico, por exemplo, Fiuza (2002) destaca que a lit-
eratura (Goldberg (1995), por exemplo) se concentrou com sucesso em uma
ordem de escolhas particular: primeiro os individuos escolhem o tipo do au-
tomovel (compacto, meédio, sedan, utilidrio etc); em seguida, escolhem entre
automoéveis domésticos e importados; e, por fim, escolhem um automoével den-
tro do subgrupo escolhido.

Num modelo nested logit bastante geral podemos representar a utilidade que
o individuo ¢ obtém consumindo o produto j como:

Uij = Vij + vij (18)

em que v;; € um termo aleatério nao observado, que varia entre os individuos
e entre as alternativas. Como apresenta Berry (1994), um modelo nested logit
com dois niveis surge ao se supor que:

Vij = Eig (1 — O') Eij (19)

em que, para o individuo 7, €;4 ¢ a parte do termo aleatério que ¢ comum a todas
as alternativas no grupo g, €;; é uma parte que ¢ i.i.d. e segue uma distribuigao
valor extremo, e ¢ mede a correlagao entre as alternativas dentro do grupo g
(i.e., 0 = 1 —\)**. Segundo Fiuza (2002)*, o modelo nested logit é consistente
com o comportamento maximizador de utilidade quando 0 < ¢ < 1. Se o for
igual a zero (total independéncia entre todas as alternativas), obtemos o modelo
logit simples. Agora, caso o for positivo, as preferéncias estarao correlacionadas
entre alternativas dentro de um mesmo grupo®°.

Segundo Berry (1994), e;4 + (1 — 0) .€;; segue uma distribuigdo valor ex-
tremo. Esse autor ainda destaca que, com uma representacao para o erro como,
por exemplo, em (19), o modelo nested logit permite modelar a correlagdo en-
tre grupos de produtos similares de uma maneira simples. Entretanto, como
ressaltado anteriormente, esses padroes de correlacao dependem dos agrupa-
mentos dos produtos que sao determinados antes da estimacao.

Por fim, queremos uma expressao para a participagao de mercado da alterna-
tiva j, s;, no modelo nested logit. Com a hipétese usual de que z;; = x;, temos

33Para uma derivacio exata da férmula, ver literatura citada em Train (2003).

34Note que, por simplificagdo, o1 é o mesmo para todo subgrupo h e o3 ¢ 0o mesmo para
todo grupo g.

35Ver literatura citada nesse artigo.

36Ver Fiuza (2000) para uma extensao para o caso de trés niveis, em que se permite também
correlagao entre subgrupos.
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que Vi; = 0; e s; = P;;. Sabemos ainda que A\; = A = 1 — o. Substituindo
na equagdo (17), temos que a participagdo de mercado de uma alternativa j
pertencente a um dado grupo g é dada por:

e&j/(l—ﬂ')( Z e(sm/(l_”)>

meY,

at1 1—0o
Z ( Z eém/(la)>

=0 meY,;

Sj—

Denotando D, = ) e¥m/(1=9) ¢ substituindo na expressio acima, obtemos:
meYy

i/ (1-0)
G+1

o o]

(20)

Sj:

3.3.3 Modelo Logit com coeficientes aleatérios

O modelo logit com coeficientes aleatdrios ¢ um modelo extremamente flexivel
que, segundo Train (2003), pode aproximar qualquer modelo derivado a partir
da hipétese de maximizagao de utilidade aleatéria. Ele acaba com a limitagao
do logit simples de exibir padroes de substituicao restritivos ao permitir vari-
acao aleatdria dos gostos dos individuos e correlagao nos fatores nao observa-
dos. A parte aleatéria pode assumir qualquer distribuicao de probabilidade. A
derivacao do logit com coeficientes aleatérios é direta. No entanto, diferente do
logit e do nested logit, a férmula derivada por esse modelo para as probabilidades
de escolha ndo possui uma forma analitica fechada. Train (2003) destaca que
o logit com coeficientes aleatérios se tornou totalmente implementavel somente
com o advento da simulagao para o célculo das probabilidades de escolha.

O modelo logit com coeficientes aleatérios é um modelo bastante geral e
é, na verdade, uma das abordagens possiveis do modelo logit misto, o qual
é apresentado em Train (2003)%7. Assim como os demais modelos, o modelo
logit misto pode ser derivado a partir da hipdtese de maximizagao de utilidade
aleatéria por parte do tomador de decisao. Ele pode ainda ser derivado a partir
de uma variedade de outras especificagoes comportamentais diferentes e cada
derivagao prové uma interpretagao particular do modelo. Entretanto, segundo
Train (2003), o modelo logit misto ¢ definido com base na forma funcional de
suas probabilidades de escolha. Qualquer especificacao comportamental cujas

37 A nomenclatura logit misto ficard mais clara mais adiante. Além disso, uma outra abor-
dagem apresentada por Train (2003) para o modelo logit misto é criar correlagdes entre as
utilidades de diferentes alternativas através de componentes de erro em vez dos coeficientes
aleatoérios.
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probabilidades de escolha derivadas assumem essa forma particular é chamado
de modelo logit misto.

As probabilidades de escolha do logit misto sdo definidas como as integrais
das probabilidades do logit simples na densidade dos parametros da utilidade (os
quais variam na populagdo). Isto ¢, um modelo logit misto é qualquer modelo
em que as probabilidades de escolha possam ser expressas na forma:

Py= [ Ly (3) () d (21)

em que L;; (B) é a probabilidade de escolha do logit avaliada nos pardmetros

B: |
Ly (B) = Je% (22)

ef (B) é a funcao densidade dos parametros f3.

Podemos constatar em (21) que a probabilidade de escolha do modelo logit
misto ¢ uma média ponderada da férmula do logit avaliada em diferentes valores
de ,5’, com os pesos dados pela densidade f (B) De acordo com Train (2003), a
média ponderada de diversas funcoes é chamada de funcao mista e a densidade
que prové os pesos é chamada de "distribuicio mista"?®, justificando-se, assim, a
denominagao do modelo. O logit simples é o caso especial em que a distribuigao
mista f (B) é degenerada para parametros fixos b: f (,5’) = 1 para B =be0
para 3 £ b3,

Podemos obter a abordagem dos coeficientes aleatérios de uma forma bas-

tante geral representando a utilidade representativa V;; (BZ) , para dados valores

de Bi (que representam os gostos de um dado individuo ), como:
Vij (B,) =x;B; + & (23)

com a simplificacdo usual da literatura z;; = x; para todo i. Os pardmetros a
ser estimados sao aqueles que regem a distribuigao dos coeficientes de gostos, Bi,
na populagdo. Substituindo (23) em (22), obtemos a probabilidade condicional
a um dado f;:
- e%i Bi"r{j
L (B) = ——— (24)
Z efﬂlﬂi"!‘gl
1=0

38Em inglées, mizing distribution.

39Segundo Train (2003), foram desenvolvidos testes para checar a necessidade de uma dis-
tribui¢do mista nao degenerada, assim como se qualquer distribuicao dada é adequada para
uma situagao especifica. Ver literatura citada por esse autor.

25



Como o valor exato de BZ nao ¢ conhecido, deve-se integrar L;; (B ) em todos

%

os possiveis valores de Bi para obter a seguinte probabilidade incondicional:

@i B+E; . -
ry= | ZJ;Mf (3) a3 (25)
=0

Esta é a forma usual assumida pela probabilidade de escolha do logit com coe-
ficientes aleatdérios.

Seguindo a especificagdo de Berry et al. (2004), os gostos variam na popu-
lacao de acordo com caracteristicas observadas e caracteristicas nao observadas
dos individuos. Sao incluidas R caracteristicas observadas de cada individuo
1, sendo cada uma denotada por z;., e um termo representando caracteristicas
nao observadas que afetam a preferéncia pela caracteristica k, o qual é denotado
por v;,. As caracteristicas observadas incluidas constituem varidveis relevantes
que afetam as preferéncias dos consumidores e que normalmente sdo facéis de
ser obtidas. Por exemplo, Berry et al. (2004) utilizam como caracterfsticas
observadas renda, tamanho da familia e idade do chefe de familia. J& as car-
acteristicas nao observadas constituem caracteristicas relevantes dos individuos
que nao podem ser observadas diretamente. Berry et al. (2004) destacam que
essas caracterfsticas possuem papel importante na determinacao de padroes de
substituicio mais precisos entre os produtos*’. Como exemplos, Berry et al.
(2004) apontam, no caso da demanda por automoéveis, distancia para o tra-
balho e a necessidade de transportar um grande nimero de pessoas.

Considere a representagdo da funcdo utilidade representativa Vj; dada em
(23). Seja B@ um vetor K x 1, em que cada coordenada, Bik, representa a
preferéncia do individuo ¢ em relagao & caracteristica k dos produtos. Para
cada individuo ¢, representamos esse termo da seguinte forma:

Bik = Bk + Z ZirBor + Vik By (26)

em que B ; € uma constante que representa um gosto médio pela caracteristica
k, 87, representa o efeito médio do atributo r dos individuos sobre o gosto pela
caracteristica k e 8, representa o impacto de atributos ndo observados sobre o
gosto pela caracteristica k. O coeficiente sz representa um termo de interagao
entre a caracteristica observada k dos produtos e as caracteristicas observadas
e nao observadas do consumidor ¢. Esse é o termo que varia na populagao e,
nessa especificacao, a sua distribuigao depende diretamente da distribuigao das
caracteristicas dos individuos.

Uma vez que (3; = (Bﬂ, ...,Bik,...,BiK>, podemos substituir (26) em (23)

10Esses autores apresentam evidéncia empirica que sugere que a interacdo das caracterfs-
ticas observadas dos produtos com as caracteristicas nao observadas dos individuos sejam
mais importantes para a determinagao de padroes de substitui¢ao do que a interagao com as
caracteristicas observadas dos individuos.
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para obter:

Vij (Bz) =0+ Z Tk zir By + Z TikvinBy (27)
kr k

com &; = > xif) + §;- Note que a especificacio para V;; em (27) ¢é linear nos
i

parametros, como suposto inicialmente, mas nao é linear nas varidveis.
Substituindo a equagéo (27) em (22), obtemos:
5j+k2 xjkzmﬁ‘;ér-‘r; TipVikBy
~ e T
Li; (B;) = 28
* Bi J 5l+kE ﬂflkzwﬁz,‘-‘r; TikVik Bl ( )
e

=0

Integrando L;; (BZ> em todos os possiveis valores de z; = (2i1, ..., Ziry -+, ZiR) ©

dev; = (Vi1 .oy Vik, .-, ViK ), temos que a participagao de mercado da alternativa
j (ou sua probabilidade de escolha) no modelo logit com coeficientes aleatérios

¢ dada por:
i+ wikzir B+ 2 TikVik By
e kr k

J o+ wikzir B, 4> Tikvik By
e kr k

Sj:

(h) dh (29)

=0

em que h = (z,v) e f(h) é a fungdo densidade conjunta de z e v.

A partir de (29), notamos que a razdo s;/s; = P,;/P; depende das car-
acteristicas de todas as alternativas, nao se verificando, portanto, a restritiva
hipétese TAI das probabilidades do logit simples. Na verdade, percebe-se que
essa elasticidade varia para cada j. Isso quer dizer que o padrao de substituicao
entre as alternativas é bem mais flexivel, podendo ser guiado pela similaridade
entre as caracteristicas das alternativas. Formalmente, a elasticidade da par-
ticipagao de mercado da alternativa j em relagao a uma caracteristica de outra
alternativa [ qualquer é dada por

aSj Tk

E; (30)

,T
th 8!Elk Sj

= Zlk fBiLijLilf(h) dh

Sj

em que L;; e L; sao dados por (28).

4 O MODELO: O LADO DA OFERTA

Na segao anterior, tratamos de possiveis modelos de escolha discreta para rep-
resentar o sistema de demandas por produtos diferenciados. Nessa segao, es-
pecificamos o lado da oferta do mercado através da modelagem do processo de
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formacgao de pregos por parte das firmas, as quais sao, por hipétese, fixadoras
de preco*!'. Pode-se optar por estimar os pardmetros das equacdes de oferta em
conjunto com os parametros das equacoes de demanda (como o faz Bresnahan
(1987) e Berry et al (1995), por exemplo) ou separadamente das mesmas (como
Fiuza (2002), por exemplo). Trataremos das vantagens e desvantagens de cada
0pGao na secao H.

Inicialmente, precisamos tratar do tamanho total do mercado. Denotemos
o nimero de consumidores em um mercado por M. Segundo Berry (1994), esse
nidmero pode ser observado (como, por exemplo, o nimero total de individuos
no mercado) ou estimado. A quantidade total demandada pelo produto j é,
entao, dada por:

qj = M.s; (x,p,§;0) (31)

em que s; é a participacdo de mercado do produto j, a qual depende das car-
acteristicas observadas e nao observadas dos produtos e dos parametros a ser
estimados, denotado pelo vetor 6. Berry (1994) ressalta que a presenga do "bem
externo", cuja participacao de mercado é dada por sg, significa que as obser-
vagoes a respeito das quantidades dos J produtos, (g1, ..., ¢s) ndo sao suficientes
para calcular as participagoes de mercado de todas as J + 1 alternativas. Se M
¢é diretamente observado (como em Berry et al (1995), por exemplo, em que o
tamanho do mercado ¢é dito igual ao nimero de familias na economia), entéo s;
pode ser facilmente calculado por s; = ¢;/M. Caso contrario, M tem que ser
estimado??.

Consideremos agora uma hipdtese bastante usada na literatura de que as
firmas presentes no mercado sdao multiprodutoras®®. Isto é, suponha haver F
firmas, cada uma produzindo um subconjunto ¥ dos J produtos. Assim como
Berry et al (1995), estamos interessados em estabelecer uma estrutura oligopolis-
tica de mercado. Para tanto, é razodvel supor, como hipétese comportamental,
que as firmas sdo fixadoras de precos*!. Dessa forma, elas escolhem os precos
de seus produtos que, conjuntamente, maximizam o seu lucro total.

Seja C; (g5, w;,w;,7) a funcdo representando o custo total de produzir o
bem j, em que g; é a quantidade total demandada do produto j, dada em (31),
w; é um vetor de caracteristicas observadas que afetam o custo de produgao
de j, w; ¢ um termo nao observado representando todos os fatores que afetam
o custo mas nao foram incluidos explicitamente em w;, e v é um vetor de
parametros desconhecidos. E razodvel esperar que as caracteristicas observadas
do produto, z; (com excegdo do preco), afetem o custo desse produto, sendo,

41 A hipétese mais simplificadora dessa abordagem diz respeito a exogeneidade das carac-
teristicas dos produtos (exceto o prego); isto é, as firmas nao tém poder de decisdo sobre elas.
Modela-se apenas a determinacao do prego. Como sugere Berry (1994), a incorporagdo de um
modelo do processo dindmico que gera essas caracteristicas pode contornar essa restri¢ao.

42Como exemplo de um possivel método de estimacgio de M, Berry (1994) diz que, quando
se tem informacao a respeito do nimero de mercados, M pode ser parametrizado de forma
a depender de dados agregados, tal como o tamanho da populac¢do, que variem entre esses
mercados e que afetem o nivel agregado do produto.

43Vide, por exemplo, Berry et al. (1995), Berry et al. (2004) e Fiuza (2002).

44Berry (1994) ressalta que outras hipGteses comportamentais para as firmas sio faceis de
serem incorporadas & modelagem com comportamento fixador de pregos.
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portanto, parte do vetor wj45. Veja, por exemplo, o caso em que os produtos
se tratam de carros, como em Berry et al. (1995). Sabemos que carros maiores
normalmente sao mais custosos de serem produzidos. Logo, faz sentido incluir a
caracteristica observada "tamanho do carro"tanto em x;, afetando, dessa forma,
a demanda, quanto em w;, afetando o custo. Adicionalmente, podemos esperar
que a caracterfstica nao observada do produto, {;, esteja correlacionada com
a caracterfstica nao observada do custo, w;. Isso porque produtos com maior
qualidade nao observada (£ j) podem ser mais custosos de serem produzidos
(como ¢é algo nao observado, deve entrar em w;).

Seguindo o modelo de Bresnahan (1987), supomos que o custo C; de se
produzir a quantidade ¢; de um produto j qualquer seja decomposto em um
custo fixo, Fj, mais um custo marginal, mc;, multiplicado pela quantidade
produzida ¢;. Formalmente:

Cj (g5, wj,wj;y) = Fj + mej (¢;, w5, w537) -4 (32)

Dada a equagdo (31) para a demanda total por cada produto j, temos que o
lucro da firma f, 11y, é dado por:

VIS

= Z [pj.M.Sj—(Fj +ij.M.8j)]
JEYY

= X (pj — me;) M.s; — F] (33)
JjeYs

em que ¢ = (6,7) é o vetor de todos os pardmetros desconhecidos.

Por hipétese, cada firma f escolhe os pregos p;,Vj € ¥y, que maximizam o
seu lucro dados os atributos (observados e ndo observados) dos seus produtos e
os precos e atributos dos produtos concorrentes. Supomos existir um equilibrio
de Bertrand para esse jogo de fixagdo de precos por parte das firmas e que os
precos de equilibrio estdo no interior dos conjuntos de estratégias das firmas.
Caplin e Nalebuff (1991) apresentam condigbes para garantir a existéncia de
equilibrio em modelos com firmas monoprodutoras’®. Os seus teoremas nio
sao facilmente generalizados para o caso de firmas multiprodutoras. Berry et
al. (1995) sugerem que se tome como dado que existe um equilibrio para o
jogo entre as firmas multiprodutoras para, ao final, checar numericamente se as
estimativas dos parametros desconhecidos sao consistentes com a existéncia de
um equilibrio. Além disso, apesar de nenhuma das propriedades das estimativas
dos pardmetros requerer unicidade do equilibrio, tal propriedade é bastante
desejével, uma vez que, como apontam esses autores, sem unicidade, nao é claro
como usar essas estimativas para examinar os efeitos de mudancas diversas no

45Nesta secdo, consideramos a caracteristica preco, pj, como separada do vetor de carac-
teristicas x;.

46 Assim como Berry (1994), consideraremos apenas equilibrios em estratégias puras. A
incorporacao de equilibrios em estratégias mistas complicaria excessivamente a andlise. Caplin
e Nalebuff (1991) discutem a existéncia de equilibrio apenas em estratégias puras.
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ambiente de mercado. Caplin e Nalebuff (1991) apresentam também condigoes
para a unicidade do equilibrio.
Tomadas como dadas as hipéteses de existéncia e unicidade do equilibrio,
a partir de (33), cada produto j produzido pela firma f deve ter um preco p;
satisfazendo a seguinte condicdo de primeira ordem:
D S ey (34)
k€T pj
Como ha J produtos no mercado, temos J diferentes condigbes de primeira
ordem, todas implicando em markups b; = (p; — mc;) para cada produto j. No
caso de firmas monoprodutoras, como no modelo de Berry (1994), o markup é
apenas o inverso da semi-elasticidade da demanda com relagao ao prego; isto
é, bj = s;/0s;/9p;|*". No caso de firmas multiprodutoras, a férmula para os
markups é mais complexa. Para obté-la, fagamos como Berry et al. (1995) e
definamos uma nova matriz A, J por J, em que o elemento Aj; ¢ dado por
—gip’;, caso k e j sejam produzidos pela mesma firma, e 0 caso contrério (isso
porque somente os produtos produzidos por uma firma entram em sua funcao
lucro, como vemos em (33)). Dessa forma, em notacao vetorial, as condigoes de
primeira ordem em (34) podem ser escritas como:

S (X7 P, 539) —-A (Xa p; 570) [p - mc] =0
Rearrumando:
p =mc +b(x,p,§:0) (35)
com
b(x,p, &) = A (x,p.&6) " s (x, p. &) (36)
representando o vetor de markups da firma f. Assim, vemos que os precos sao
decompostos na soma do custo marginal com o markup.

H4 muitas especificagdes possiveis para a funcao custo marginal me; (-). Uma
hipétese bastante comum na literatura'® é a de que os custos marginais sdo con-
stantes na quantidade produzida, sendo representados como mc; = mc; (wj; 7).
Ademais, uma simplificagao bastante relevante para a estimagao do lado do custo
é, na verdade, supor, assim como Berry (1994), que o custo marginal é linear no
termo nao observado do custo, w;. A outra parte costuma ser especificada como
funcao das caracteristicas observadas do custo, w;, e hd uma certa liberdade ac-
erca da sua forma funcional. Se, por exemplo, mc; = mc; (w;;7y) + w;, em
que mc; (wj;y) representa o custo marginal médio, entdo podemos reescrever o
vetor de precos em (35) como:

p =mc(w,v) +b(x,p,&0) +w (37)

A equagdo (37) pode agora ser tratada como uma equagdo de estimagio da
mesma forma que (31) do lado da demanda®®. As varigveis observadas do lado

1TEssa formula ¢ obtida a partir de (34) ao considerarmos que ¥y = {j}.

48Vide Bresnahan (1987) e Berry et al. (1995), por exemplo.

49 A principal diferenga é que a equacio de demanda ¢é nio linear nas varidveis e no erro.
O método de Berry (1994), apresentado na se¢do 5, inverte essa equagdo de forma a se obter
uma equagao linear para levar aos dados.
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direito de (37) sdo os termos definindo o custo marginal médio, mc (w,~), e o
markup, b(x,p,&;0), dado em (36). Os parametros a ser estimados sdo os da
fungao custo, 7, e os da fungao demanda, §. O termo w é o erro da equagao
de determinacao do preco. O termo ¢, (w;,y) pode ser especificado de muitas
formas, como por exemplo, de forma linear®® ou log-linear nos parametros®!.
Berry (1994) destaca que o lado direito da equagao (37) inclui varidveis que
estao correlacionadas com w. Uma fonte de correlacao é através do termo de
markup, b(x,p,&;0). Uma vez que p é fungdo de w, b(-) também é funcao
de w e essa correlagdo ndao pode ser desconsiderada. A correlagdo entre € e w
também gera uma dependéncia entre b(-) e w. Dessa forma, assim como no
caso da equagao de estimagdo do lado da demanda, também no lado da oferta
precisamos encontrar instrumentos apropriados para tratar a endogeneidade.
Assim, consideramos (37) a equacao de oferta que é levada aos dados. Rear-
rumando (31), também obtemos a equacao de demanda que levamos aos dados:

S =s(x,p,&;0) (38)

em que s = ($1,...,87) € o vetor das J participagoes de mercado previstas
e S = (51,...,85), sendo S; = ¢;/M a participacdo de mercado do produto
j observada. Como vimos, em ambas as equacoOes verifica-se correlagao entre
varidveis observadas e o erro. Entretanto, diferentemente da equagao de oferta, a
equagdo de demanda (38) nao ¢ linear no seu termo de erro, o que impossibilita o
uso de métodos de varidveis instrumentais tradicionais. Berry (1994) propoe um
método de inversao dessa equagao para se obter, para cada j, a utilidade média
d0; como funcgao do vetor de participacoes observadas, S, e dos demais pardmetros
desconhecidos, que denotaremos por ;. Esse termo 9; é especificado de forma a
depender linearmente de caracteristicas observadas dos produtos, z;, e do termo
nao observado §;:

35 (8,01) = ;B + &, (39)

Essa nova equagdo, de acordo com Berry (1994), pode ser tratada como a
equagao de demanda num procedimento de estimagao. Sendo ela linear, pode-se
usar métodos tradicionais de varidveis instrumentais.

Como ressalta Berry et al. (1995), as estimativas dos parametros de (37) e
(38) podem ser obtidas se forem supostas condi¢oes de ortogonalidade entre w
e £ e instrumentos apropriados. Discutiremos na préxima segao a respeito da
estimagao desses parametros.

5 ESTIMACAO

Nesta segao apresentaremos um procedimento de estimagao para o modelo de
oferta e demanda por produtos diferenciados exposto nas secoes anteriores.

50Vide Fiuza (2000) e Berry et al. (2004), por exemplo.
51Vide Bresnahan (1987) e Berry et al. (1995), por exemplo.

31



Nesse modelo, o econometrista nao é obrigado a observar todas as caracterfsti-
cas relevantes dos produtos. Todas as caracteristicas nao incluidas no modelo
estao contidas no termo nao observado §; para cada j. A presencga desse termo
introduz o problema econométrico de pregos endégenos. Berry (1994) apre-
senta resultados de simulagdes de Monte Carlo, demonstrando que métodos de
estimacao que ignoram a endogeneidade dos precos na presenca das caracteris-
ticas nao observadas dos produtos podem levar a resultados equivocados. Dessa
forma, o problema de endogeneidade nao pode ser ignorado.

No caso de bens homogéneos, os parametros da demanda, na presenga de
fatores nao observados da demanda correlacionados com fatores observados, sao
estimados de maneira consistente através do uso do método tradicional de var-
idveis instrumentais (IV). No entanto, no contexto de modelos de escolha disc-
reta, tanto pregos quanto caracteristicas nao observadas dos produtos entram
nas equagoes de demanda, dadas em (38), de uma forma néo linear, impedindo
uma aplicagao direta do método IV.

O método apresentado aqui foi introduzido por Berry (1994) e contorna
o problema de nao-linearidade. Esse método inverte a func@o, definindo as
participagoes de mercado para obter os niveis de utilidade média dos vérios
produtos, especificados por d; em (39).

O procedimento de estimacao que descrevemos em 5.2 faz uso de dados
agregados. No caso de dados sobre decisoes individuais ou de ambas as fontes de
dados, o procedimento sofre alteragoes, sendo essas discutidas separadamente,
na subsecao 5.5. Métodos alternativos sao discutidos na subsecao 5.6.

5.1 Identificagcao e endogeneidade

Adicionalmente ao que foi abordado na se¢do 3.2 a respeito da identificacio
de modelos de escolha discreta, apresentamos outras questoes para o caso es-
pecifico em que as alternativas sao produtos diferenciados. Como ponto inicial,
discutimos como, em geral, um modelo de escolha discreta ajuda a identificar
os pardmetros de demanda e, dessa forma, os padroes de substituicao entre as
alternativas.

Caracteristicas nao observadas dos produtos sdo um aspecto relevante em
muitos mercados. Caracteristicas como estilo e qualidade, como aponta Berry
(1994), sdo extremamente dificeis de ser quantificadas, mas costumam ser im-
portantes determinantes da demanda. Em alguns mercados, por exemplo, pro-
dutos podem ser fisicamente similares, mas diferirem na percepcao dos consum-
idores quanto a qualidade, durabilidade ou reputacdo. Além disso, pode ser
que o numero de caracteristicas (mensurdveis) importantes para os consumi-
dores seja muito maior que o de observacoes disponfveis para o econometrista,
tornando impossivel estimar os efeitos separados de cada caracteristica. Nesse
caso, devem-se incluir no modelo apenas as caracteristicas mais relevantes e
deixar que o efeito das demais seja captado pelo termo de caracteristicas nao

32



observadas. H& ainda a possibilidade de existirem caracteristicas que sao men-
surdveis mas simplesmente nao estao presentes nos dados disponfveis para o
econometrista. Da mesma forma, o efeito dessas caracteristicas sera captado
pelo termo de caracteristicas nao observadas.

A exposicao anterior aponta razbes importantes para a inclusdo do termo
de caracteristicas nao observadas. Em todas as especificagoes de utilidade na
secao 3 havia um termo representando essas caracterfsticas nao observadas, dado
por §;. Além dessa varidvel, verificamos que essas especificagoes podem incluir
outras varidveis que nao sao observadas pelo econometrista, sejam elas as car-
acteristicas individuais no modelo logit com coeficientes aleatérios, denotadas
por (D;,v;,€;;). Como essas caracteristicas individuais seguem uma dada dis-
tribuicao na populagao, integramos a probabilidade de escolha da alternativa j
por um individuo 7 qualquer nessas caracteristicas para obter a participagao de
mercado dessa alternativa, a qual representa a sua demanda agregada. Assim, o
tinico termo néao observado que resta ¢ £, que pode ser descrito, segundo Berry
et al. (1995), como a média dos distirbios especifica do produto j (é a mesma
para todos os individuos), o que é equivalente ao distiirbio estrutural no sistema
de demanda agregada em mercados de produtos homogéneos. Ou ainda, como
descreve Nevo (2000b), &; ¢ o erro econométrico da equagao de demanda.

Experimentos de Monte Carlo apresentados em Berry (1994) e os préprios
dados em Berry et al. (1995) dao indicios acerca da relevancia desse termo em
modelos de escolha discreta para produtos diferenciados. Uma vez que as carac-
teristicas nao observadas sao importantes e devem ser incluidas a especificagao
do modelo, nossa principal preocupagao, como apontam Berry et al. (1995), diz
respeito & correlacao dos precos com essas caracteristicas®® e o decorrente viés
sobre os pardmetros da demanda. Assim como no caso de sistemas de demanda
por bens homogéneos, métodos de estimacao de modelos de escolha discreta que
ignoram a endogeneidade dos pregcos na presenca de caracteristicas nao obser-
vadas do produto podem levar a conclusoes equivocadas acerca dos parametros
verdadeiros. Isso pode ser demonstrado através dos resultados de Monte Carlo
em Berry (1994) e dos resultados empiricos em Berry et al. (1995).

Assim como no caso de modelos tradicionais para bens homogéneos, supore-
mos que &; é independente de algum conjunto de instrumentos exdgenos para,
entao, derivarmos estimadores a partir das condigoes de ortogonalidade que es-
sas hipodteses implicam. Esse procedimento para produtos diferenciados, como
destacam Berry et al. (1995), requer apenas as mesmas hipdteses necessdrias
para obter estimadores por varidveis instrumentais (IV) dos parametros da de-
manda no caso de mercados de produtos homogéneos. Em particular, nao re-
queremos uma hipétese explicita sobre a distribuigao de §;. A tnica hipdtese
necessdria ¢ que ele seja independente dos instrumentos. Ademais, o proced-
imento nao depende da forma exata da regra de determinacao dos pregos dos
produtos, sendo possivel estimar a demanda independente de uma especificagao
para a oferta das firmas. Por outro lado, uma vez que essa regra depende, em

52Essa correlacdo advém diretamente da regra de determinacio dos precos, a qual depende
de todas as caracteristicas dos produtos.
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equilibrio, dos valores verdadeiros dos parametros da demanda (como podemos
ver na equagao (37)), a estimacao conjunta das equagoes de demanda e de oferta
pode aumentar a eficiéncia caso o modelo esteja corretamente especificado. Essa
é a estratégia de estimacao adotada por Berry et al. (1995) e que discutiremos
em detalhes na subsecao seguinte.

Em modelos de demanda por bens homogéneos, o termo de distirbio nor-
malmente entra de maneira linear nas equacoes de demanda, o que permite
o uso direto do método linear de estimagao por varidveis instrumentais. No
entanto, no caso dos modelos de escolha discreta apresentados, tanto pregos
quanto caracteristicas ndo observadas dos produtos (o disturbio nesse caso) en-
tram nas equagoes de demanda de maneira ndo linear, como vemos em (38).
Dessa forma, de acordo com Berry et al. (1995), as condi¢des de ortogonali-
dade entre £ e o vetor x (que, como veremos em detalhes, podem servir como
instrumentos para o pre¢o) nao podem ser usadas para estimagdo sem antes
transformar quantidades, precos e caracteristicas observadas em uma fungao
linear em £. Essa transformacao ¢ o foco do trabalho de Berry (1994) e evita
o complexo problema de varidveis instrumentais nao lineares. O método pro-
posto por esse autor consiste em inverter a fungao que define as participagoes
de mercado para obter os niveis de utilidade média (d;) dos J produtos como
funcao dos demais parametros desconhecidos do modelo. Esses niveis de util-
idade média, como pode ser visto em (39), estdo relacionados de forma linear
com as caracteristicas observadas dos produtos (incluindo prego) e com o termo
de caracteristicas nao observadas, sendo possivel, assim, o uso de técnicas tradi-
cionais de varidveis instrumentais. O método da utilidade média, segundo Berry
(1994), pode ser aplicado a vdrios modelos de escolha discreta, ndo se baseia na
existéncia de um unico equilibrio e com freqiiéncia é computacionalmente mais
simples que outras alternativas usadas. Na préxima subsegao discutiremos os
detalhes desse método e na subsegao 5.5 discutiremos métodos alternativos.

Uma questao adicional bastante relevante diz respeito a importancia de se
observar mais de um mercado para a identificagdo dos verdadeiros pardmetros
que regem a distribuicdo dos coeficientes da demanda. Nevo (2000b) ressalta
que a observacao de mudangas nas participagoes de mercado com a inclusao de
novos produtos ou com a mudanca em caracteristicas de produtos j& existentes
(ou seja, a observagdo de diferentes mercados) fornece variagdo bastante ttil
para a estimacao dos parametros de interesse®>.

5.2 O procedimento de estimagao

Nessa subsecao descrevemos como os modelos de oferta e demanda descritos
nas secoes anteriores podem ser estimados de forma consistente utilizando as
técnicas desenvolvidas por Berry (1994) e Berry et al. (1995). Trata-se de um
procedimento conveniente do ponto de vista computacional, pois permite que

53Vide esse artigo para maiores detalhes.
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alguns parametros da demanda (ou todos, dependendo do modelo de escolha
discreta que se utilize) entrem de forma linear na fungéo objetivo de um método
dos momentos generalizados (GMM), evitando, assim, um custoso problema de
minimizagao nao linear. Esse procedimento faz uso apenas de dados agregados,
mas pode sofrer alteragbes para casos de aplicagoes com dados individuais ou
com ambos os tipos de dados. Na subsegao 5.5 discutimos esse ponto, assim
como procedimentos alternativos.

Berry et al. (1995) seguem uma literatura que integra sistemas de demanda
com escolha discreta com um modelo oligopolistico de determinagao de preco
conjuntamente para estimar os parametros do custo marginal e da demanda. No
entanto, o procedimento de estimacgao da demanda ndo depende da forma exata
da regra de determinagao de prego. Por outro lado, como ressaltam Wooldridge
(2002) e Nevo (2000b), uma vez que essa regra depende, em equilibrio, dos val-
ores verdadeiros dos parametros da demanda (através do termo de markup),
a estimagao conjunta das equagoes de demanda e de oferta pode aumentar a
eficiéncia dos parametros estimados caso o modelo esteja corretamente especi-
ficado®® e todos os instrumentos de ambas as equacdes sejam exégenos. Jd a
estimacao de uma equagao separadamente exige, como restrigoes, apenas que
os instrumentos dessa equacao sejam exdgenos. Satisfeitas essas restrigoes, os
parametros estimados sao de maneira geral consistentes e robustos a qualquer
especificacdo das demais equagbes. Caso se opte pela estimacao conjunta e al-
guma das demais equacdes nao esteja corretamente especificada, os parametros
estimados podem se tornar inconsistentes. Como destaca Wooldridge (2002),
verifica-se aqui o trade-off cldssico entre robustez e eficiéncia na escolha da es-
timagao separada ou conjunta das equagoes de um sistema. Seguindo Berry et
al. (1995), optamos por apresentar um procedimento para a estimacao conjunta
de todos os parametros do sistema de oferta e demanda. A estimacdo apenas
da equagao de demanda, por exemplo, segue um procedimento andlogo, com a
diferenca de ser imposto um nimero menor de restrigoes. Nevo (2000b) segue
nesse caminho e estima apenas os parametros da demanda. Berry et al. (2004),
por sua vez, dispondo de diferentes fontes de dados, sugerem que a regra de de-
terminagao de prego seja estabelecida e utilizada apenas numa segunda etapa,
para a estimacao de somente alguns pardmetros da demanda remanescentes.
Dessa forma, os demais parametros sao robustos a qualquer especificagao para
o lado da oferta.

Para simplificar a exposigao, assim como Berry et al. (1995), faremos al-
gumas hipéteses simplificadoras, sendo que algumas delas serdao posteriormente
removidas. Em primeiro lugar, apesar de o modelo ser compativel com o uso
de dados em painel, suporemos dispor de dados de apenas um mercado para a
estimagao. Outra hipdtese diz respeito ao processo gerador dos dados. Supo-

54 Além da necessidade de uma forma funcional para a regra de determinacao de preco que
seja adequada ao ambiente de mercado em questdo, segundo Wooldridge (2002), isso significa
que as restrigoes de exclusao sobre todas as varidveis do modelo (pois algumas que aparecem
em uma equacado podem nao aparecer na outra) devem estar corretas em ambas as equagoes.
Caso uma equacao no sistema esteja mal especificada, as estimativas por GMM de todos os
parametros sdo, em geral, inconsistentes.

35



mos dispor de uma amostra aleatéria de n consumidores de uma populagao com
uma distribuicao de caracteristicas, (z;,v;, €;5), dada por P,(.). Essa populacao
segue as regras de decisao do nosso modelo sob os pardmetros verdadeiros; isto
é, quando 0 = #,. Denotamos o vetor de participagoes de mercado na popu-
lagdo por s,. Sao as participagoes calculadas pelo nosso modelo quando temos
os parametros verdadeiros. Berry et al. (1995) argumentam que S, o vetor de
participagoes obtido a partir da nossa amostra, converge para s,. Além disso,
0s vetores (§ 5 Wis Tj, wj), que representam as caracteristicas dos produtos, con-
stituem retiradas independentes de uma populagao maior de possiveis vetores
de caracteristicas®.

Uma vez que as equacoes de oferta e demanda que estimamos sdo lineares%,
podemos aplicar métodos usuais de varidveis instrumentais para levar em consid-
eragao a endogeneidade e obter os parametros de interesse. Wooldridge (2002)
mostra que a base para estimar consistentemente os pardmetros sao as seguintes
condigoes de ortogonalidade:

E (Zuj) =0 (40)

sendo Z; uma matriz de instrumentos®’ e u; = (gj,wj)', em que §; e w; sao,
respectivamente, os erros das equacoes de demanda e de oferta.

Berry et al. (1995) mostram que, para dados pregos e caracterfsticas obser-
vadas dos produtos, qualquer escolha conjunta de um vetor observado de partici-
pagoes de mercado positivas, denotado por s, de uma distribuicao das caracteris-
ticas dos consumidores, denotada por P, e dos pardmetros do modelo, denotados
por @, implica uma tinica seqiiéncia de estimativas para as duas caracteristicas

nao observadas dos nossos produtos, denotada por {ﬁj 0,s,P),w;(8,s, P)};]:l.

Supondo que possamos calcular {gj (0,50, P,),w; (6,50, Po)}J em que s, e P,

.y
sao as verdadeiras participagoes de mercado e distribuigao Jdas caracteristicas
dos consumidores, respectivamente, entdo, em 8 = 6,, o nosso célculo repro-
duzird os verdadeiros valores das caracteristicas nao observadas dos produtos.
Conseqiientemente, quando § = 6,, as condigdes de ortogonalidade em (40)

implicam que, para todo j:

E [Zj’»uj (00, S0, Po)] =0 (41)

!/

em que uj () = (& (), w; (1)
A partir do principio do método dos momentos, Hansen (1982) mostra como
construir uma classe de fungoes com minimizadores que convergem quase cer-
tamente para o vetor de parametros verdadeiros. Os estimadores resultantes

55 A razdo para usar essa hipétese, em vez da mais restritiva hipétese de independéncia, é
permitir que as caracteristicas de um produto estejam relacionadas com as de outros produtos.
Para detalhes, ver Berry et al. (1995). A partir dessa hipétese, abrimos a possibilidade de usar
como instrumentos para o pre¢o de um dado produto as caracteristicas dos demais produtos.
Abordaremos essa questao na se¢ao 5.4.

56 Apresentaremos na préxima subsecdo como obter a equacdo de demanda linear.

57"Wooldridge (2002) destaca que uma variavel observdvel z pode ser um instrumento caso
apresente duas caracteristicas bdsicas: ser nao correlacionado com o erro (i.e., Cov (z,u) = 0)
e ser correlacionado (parcialmente) com a varidvel endégena x i (Cov (z,zx) # 0).
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possuem a interpretacao de tornar as versoes amostrais das condigoes de ortog-
onalidade populacionais o mais préximo possivel de zero, de acordo com alguma
medida de distancia. Essa medida é usada para definir diferentes estimadores
dentro dessa classe bastante geral de estimadores por método dos momentos
generalizados (GMM). Hansen (1982) ressalta que a escolha dessa medida de
distancia é bastante flexivel, pois assim é permitida a escolha de medidas com-
putacionalmente convenientes e esta influencia a distribuigao assintética do es-
timador resultante.

Wooldridge (2002) mostra que uma possivel fun¢ao dentro da classe descrita
por Hansen (1982) e que pode ser utilizada para construir a fungéo objetivo a
ser minimizada é a forma quadratica do andlogo amostral do vetor na equagao
(41), com uma matriz de pesos W representando a medida de distancia. Um
estimador GMM de 6, ¢ um vetor @ que resolve o problema:

/!

1 J |1 J
Min | = Y Ziu; (0,80, P,)| W |= X Ziuj (0,80, Py) (42)
o |J,= J =

Supondo adicionalmente que 144 converge em probabilidade para uma matriz
W, Wooldridge (2002) mostra que esse estimador é consistente. Dessa forma,
vemos que uma grande classe de estimadores de 8, é consistente.

Nevo (2000b) e Wooldridge (2002) apresentam uma forma simples para
estimar consistentemelnte W. Pode-se usar, inicialmente, a matriz de pesos

. J
wW=|% 21 7,7, na funcao objetivo (42) e calcular o vetor de parametros
j=

6 que soluciona esse problema®®. Dai calculamos o vetor de residuos dessa esti-

. J
macao. Podemos usar esses residuos para calcular a matriz 2 = % > Uyuy, que,
j=1

como mostra Wooldridge (2002), ¢ um estimador consistente de } = E (ujué)

Daf usamos € para obter uma nova matriz de pesos W. Essa matriz ¢ levada
a funcao objetivo (42) para obter o novo vetor de parametros estimados 6 que
constitui a nossa estimativa de GMM®’. De acordo com Wooldridge (2002), se

estimarmos ) de forma consistente, temos que WEW=E (Z;-QZj)_l eo

estimador GMM decorrente é consistente e assintoticamente eficiente. Sendo

assim, essa matriz de pesos W ¢é dita 6timab.

58Wooldridge (2002) mostra que esse estimador tem a vantagem de gerar estimativas dos
coeficientes de uma equacao robustas as especificagoes das demais equagoes. Ele nao é neces-
sariamente o estimador assintoticamente eficiente, mas ¢ computacionalmente fécil, dadas as
matrizes de dados X, Y e Z.

59Nevo (2000b) faz referéncia a dois métodos alternativos ao apresentado. O primeiro
é continuar iterando entre as estimativas de @ e W até haver convergéncia. O segundo é
minimizar simultaneamente os momentos em (42) e a matriz de pesos W, a qual também
depende dos parametros que solucionam esse problema. Nevo (2000b) afirma que esses dois
procedimentos e o que apresentamos sao assintoticamente equivalentes. Sendo assim, nao
hé necessidade de adotar qualquer um desses procedimentos alternativos, os quais implicam
custos computacionais mais elevados.

60Vale ainda ressaltar que, para computar a funcao objetivo do problema de GMM, Nevo
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Precisamos agora considerar o fato de que, na verdade, nao podemos calcu-
lar os momentos em (42) necessérios para calcular a fungdo objetivo. Berry et
al. (1995) destacam dois problemas. O primeiro é que nao observamos de fato
S0, mas somente S. Assim, para cada P, na verdade calculamos u; (8, S, P). O
segundo é que, para a maior parte dos modelos de escolha discreta apresentados,
nao somos capazes de calcular explicitamente os distiirbios causados por P,, i.e.,
u; (6, s, P,), e temos que utilizar um estimador por simulacdo desse termo. De
acordo com Nevo (2000b), isso é equivalente a usar u; (0, s, P,s), em que P
prové a distribuigao empirica de ns retiradas simuladas de P,. Conseqiiente-
mente, o vetor de erros que entra em nossa funcao objetivo em (42) ¢ dado por
u; (0,5, Pys). Dessa forma, a fungdo objetivo de interesse é, na verdade,

!

1 J 1 I
Min | = 32 Ziu; (0,8, Pus) | W | = > Ziu; (6,5, Ps) (43)
0 Jj:1 S Jj:1

Na subsecao seguinte apresentaremos em detalhes os passos para calcular o vetor
U; (97 S, Pns)

Berry, Linton e Pakes (2004) apresentam condigbes que garantem que o
estimador de GMM obtido a partir de (43) é consistente e assintoticamente nor-
mal. Eles também apresentam uma matriz de varidncia-covaridncia para esse
estimador, que é decomposta em trés partes, cada uma decorrente de uma das
seguintes fontes de erro: erro de amostragem ao estimar as participagoes de mer-
cado (a diferenca entre S e s,), erro de simulagdo ao aproximar as participagoes
previstas pelo modelo (a diferenca entre P,,5 e P,) e erro do modelo em questao
(oriundo do processo gerador das caracteristicas dos produtos). De acordo com
Berry et al. (1995), se n for suficientemente grande, o primeiro tipo de erro (o
de amostragem) é desprezivel. Entretanto, eles ressaltam que o segundo tipo (o
de simulacao) deve ser levado em conta e desenvolvem técnicas de redugao da
varidncia que permitem o uso de métodos de simulagao relativamente eficientes
para o problema. Os autores concluem que, mesmo com um niimero razodvel de
retiradas na simulagdo (ns), o erro de simulagdo ndo é desprezivel sobre a var-
iancia total dos estimadores. Para calcular a matriz de covaridncia, vide Berry
et al. (1995) e Berry, Linton e Pakes (2004).

Por fim, toda a nossa exposi¢do até aqui supos que dispomos de dados de
apenas um mercado. A fim de estender para dados em painel, em que se obser-
vam dados de mais de um mercado, hé diferentes possibilidades. Nevo (2000b),
por exemplo, trata cada observagao j em um mercado ¢ como uma observagao
e nao modela qualquer correlagao entre elas. Dessa forma, o tinico aspecto que
muda em nosso problema de minimizagéo (43) é que as médias devem ser cal-
culadas em J e em T. J4 Berry et al. (1995) supdem que os disturbios de um
dado modelo de carro sao mais similares através dos anos do que os de diferentes

(2000b) supde a hipétese de homocedasticidade, E (Zluu.Z;) = E (Z!QZ;), para obter a
matriz de pesos 6tima W. Ja Berry et al. (1995) adotam uma hipétese mais forte, que implica
na de homocedasticidade: E (uzu;|Zz) =F (u,u;) = Q.Eles também supdem FE (u;|Z;) = 0,
o que implica as condigdes de ortogonalidade (41). A escolha pela adog¢do ou ndo dessas
hipéteses depende de cada caso especifico.
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modelos®!. Segundo esses autores, a correlacio entre os distirbios de um dado
modelo vendido em diferentes anos nao afeta a consisténcia nem a normalidade
assintética das estimativas dos parametros do algoritmo, mas afeta a matriz de
varidncia-covariancia desses parametros. Sendo assim, apresentam uma forma
de alterar o algoritmo de estimacao para levar em conta essa correlacao. Eles
usam estimadores que tratam a soma das restricoes de momento de um dado
modelo ao longo do tempo como uma tnica observacao de uma populacao de
modelos de carro. Os autores ressaltam que, provavelmente, esse nao é o método
mais eficiente para lidar com correlagao ao longo dos anos de um dado modelo.
Por outro lado, porém, produz erros-padrao que permitem correlagao arbitraria
ao longo dos anos para um dado modelo e heterocedasticidade arbitrdria entre
os modelos. Vale ainda ressaltar que tanto Nevo (2000b) quanto Berry et al.
(1995) supdem 6 constante entre os mercados, hipétese simplificadora bastante
comum, como destaca Train (2003).

5.3 Computagao

O algoritmo do método dos momentos derivado na subsecdo anterior requer
o célculo, para os diferentes valores de 6, do vetor u; (6,5, P,s) que entra na
fun¢ao objetivo do nosso problema de minimizagao em (43). Uma vez calculado
esse vetor, podemos estimar os parametros que determinam a distribuicao dos
coeficientes na populacdo. Nesta subsecdo descrevemos um procedimento para
o célculo do vetor u; (0, S, P,s) para cada um dos diferentes modelos de escolha
discreta apresentados, assim como a estimagao do vetor de parametros 6 que
resolve o problema (43). Seguindo Nevo (2000b), dividimos a exposi¢do em
cinco passos necessdrios para a realizagao do procedimento de estimagao.

Preparando os dados individuais

O primeiro passo é obter uma amostra de um conjunto de individuos. Cada
individuo é representado por um vetor (z;,V;,&;): 2Z; = (Zi1y -y Ziry s ZiR) €
um vetor contendo R caracteristicas observadas, v; = (Vi1, ..., Vik, .., Vi) € um
vetor contendo K caracteristicas ndo observadas (ou choques) que afetam os
gostos do individuo ¢ por cada uma das K caracteristicas observadas dos produ-
tos, e €; = (€40, €1y vy E€ijyeees €;7) € um vetor contendo J choques a utilidade do
individuo 4 (um para cada produto). Para os modelos de escolha discreta apre-
sentados, nao precisamos obter uma amostra de €;, uma vez que, supondo uma
distribuicao valor extremo i.i.d. para cada um de seus J termos, podemos inte-
grar nesses termos explicitamente. J4 a amostra de z; e v; somente é necessaria
para o modelo logit com coeficientes aleatérios; no logit e no nested logit os
coeficientes nao variam na populagao.

61Berry et al. (1995) supdem que dois veiculos em anos adjacentes representam um mesmo
modelo caso tenham o mesmo nome e certas caracteristicas, como a quantidade de cavalos e
o tamanho, ndo mudem em mais de 10%.
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A amostra de individuos, como destaca Nevo (2000b), pode ser gerada de
duas maneiras: supondo uma forma funcional paramétrica para a distribuigao
das caracteristicas ou usando a distribuicao empirica nao paramétrica de in-
dividuos reais®?. Esta tdltima sé é possivel para as caracteristicas observadas
z;. A sua vantagem consiste na possibilidade de incorporar informagao adi-
cional ao modelo e nao depender de uma hipétese paramétrica arbitraria. Por
outro lado, Nevo (2000b) ressalta que, se a forma paramétrica escolhida es-
tiver correta, usar a abordagem nao paramétrica serd menos eficiente (devido
a erro de amostragem). A escolha entre uma forma paramétrica ou uma nao
paramétrica para a funcao distribuicéo de z; deve depender, portanto, da crenca
do econometrista sobre o quao bem determinada funcdo paramétrica pode ex-
plicar essa distribuicao.Os choques v;, por sua vez, somente podem ser obtidos a
partir de uma hipotese paramétrica para a sua distribuigao. Essa distribuigao,
como destaca Nevo (2000b), depende do problema em questao e das crengas
do econometrista, e, em principio, pode assumir qualquer forma. Uma opgao
bastante usada é supor que esses choques seguem uma distribui¢ao normal mul-
tivariada.

Para que as participagoes de mercado somem um em cada mercado, Nevo
(2000b) ressalta que é preciso usar os mesmos individuos (i.e., as mesmas re-
tiradas das caracterfsticas z; e v;) para calcular as participa¢oes de mercado
previstas para cada produto. Além disso, sempre que se considerar que sao
os mesmos individuos tomando as decisoes em cada mercado, em geral, tam-
bém devem-se usar as mesmas retiradas em cada um deles. E o caso de Berry
et al. (1995), por exemplo, que usam as participagoes de mercado nacionais
de diferentes produtos ao longo de vinte anos (ou seja, ¢ um painel com os
mesmos individuos tomando decisdes em vinte anos diferentes, que séo as difer-
entes situacoes de escolha que eles enfrentam). Por fim, Nevo (2000b) destaca
a relevancia de obter essas retiradas apenas uma vez no comeco do célculo da
fungao objetivo, pois, caso contrario, dificilmente se chegard a uma solugao.

Calculando as participagoes de mercado

Com uma amostra de individuos, podemos calcular as participacoes de mer-
cado previstas em cada modelo para dados parametros 8, 3°, 3". Para os mod-
elos logit e nested logit, o cdlculo pode ser efetuado analiticamente, como pode
ser verificado nas equagoes (14) e (20). J4 para o modelo logit com coeficientes
aleatorios, as participagdes de mercado sdo dadas pela equagao (29). A integral
dessa equacgao deve ser calculada por simulagdo. Ha véarias formas de efetuar
esse cdlculo. Uma bastante apropriada apresentada por Nevo (2000b) é o smooth
simulator. Esse método utiliza a distribuigao valor extremo para integrar os €’s
analiticamente (como faz a equacdo (29)). Seja ns o numero de individuos
amostrados. Formalmente, as participagoes de mercado previstas, dadas pela

62Tsso pode ser feito através do uso de uma base de dados como a PNAD ou o CPS (current
population survey) americano.
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equagdo (29), sdo aproximadas por:

1 ns 6 +z}2 Zir -ijﬁm +Eﬁk”zk-lqk
0,Ps;01) = 44
(X nss Z 5ji ns Z i 51+Z wazkﬁkr-‘rzﬂk ik Tk (44)

=0

€M qQUE (231, eovy Ziry ooy ZiR) € (Vily ooy Viky oy Vik ), & = 1,...,ns, s@0 as retiradas
feitas no passo inicial e 6; = (87, 8").

Com relacao ao método de simulagao apresentado, como os €’s sao integra-
dos analiticamente, a varidncia decorrente do processo de simulacao se limita so-
mente & simulagao de z e %%, Como muitas aplicacdes a eficiéncia do estimador
pode ser relevante, a redugao da varidncia devido ao erro de simulagao pode ser
util. Em principio, como apresenta Nevo (2000b), isso pode ser alcangado com
o aumento do nimero de retiradas ns. Uma forma computacionalmente mais
eficiente de reduzir o erro de simulagao é usar védrios métodos de amostragem,
como o importance sampling, utilizado por Berry et al. (1995)%4.

Invertendo as participagoes de mercado

Como descrito na subsecao anterior, a fungao objetivo do problema de min-
imizagio (43) depende do vetor de erros u; (-) = (& (-) ,w; ())/ para cada j. O
erro w; ¢ obtido facilmente a partir da equagao de oferta (37), a qual ¢ linear
nesse termo. J& §; entra de forma nao linear na equagao de demanda, dada por
(38). Berry (1994) propde que se transformem as participagoes de mercado de
forma que o termo de caracteristicas nao observadas do produto aparega como
linear. Para cada mercado, queremos encontrar o vetor § = (09,01, ...,d7) que
satisfaz a equacao de demanda, que reescreveremos como:

S =s(6:01) (45)

Berry (1994) garante a existéncia de um tnico §* (S, 601) que satisfaz S =
s (6% (S,61);01). Sendo imposta a normalizacao 6y = 0, esse autor mostra que,
dados os parametros €1, para cada vetor de utilidades médias &, existe ape-
nas um vetor de participagoes de mercado correspondente. Ele ainda mostra
que, para cada possivel vetor de participagoes de mercado observadas, S, existe
um vetor d que criard esse vetor observado através da relagdo em (45), para
dados 6,. Assim, cada vetor de participagoes de mercado pode ser explicado
por um e somente um vetor de utilidades médias, dados os demais parametros
desconhecidos.

Para o modelo logit, a inversao de (45) pode ser efetuada analiticamente. A
participacao de mercado de cada produto j é dada por (14). Aplicando a fungao

630 autor ressalta que as participagdes de mercado previstas em (44) sio fungdes "suaves"dos
parametros; dessa forma, um método dos gradientes pode ser usado para minimizar a fungao
objetivo.

64Vide este artigo para maiores detalhes sobre esse método de simulagéo.
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logarftmica nessa equacao para s; e Sg, temos:

In(s;) =d; —In <1 + > 65’“>

k=1

k=1

J
In(sg) =0—1In (1 + > 66k>
Subtraindo a primeira equagao da segunda, obtemos:
d; =1In(s;) —In(so)

Substituindo as participagoes de mercado Sy e S; observadas na equacao acima,
obtemos a utilidade média de cada alternativa j para dados valores de 6;:

5j (S, 91) =In (SJ) —1In (So) (4:6)

Como o vetor d; (-) é observado, 67 ¢ facilmente estimado.

Para o modelo nested logit, essa inversao também pode ser realizada ana-
liticamente. A participagdo de mercado de cada produto j ¢ dada por (20).
Aplicando a funcdo logarftmica nessa equacao para s; e s, temos:

—oln(D,) —In <G§+jl [Dl““’)D

=0

In(s;) =

l1—0

In (so) = 0 — In (Gf [D}”"’D

1=0
Subtraindo a primeira equagao da segunda e rearrumando, obtemos:

0j=010—-0)[n(s;) —In(so)] + o (1 —0o)ln(D,) (47)

No entanto, a expressao acima depende de Dy, que é nao observado. Berry
(1994) sugere que calculemos a participa¢do de mercado de cada alternativa j
no grupo g, denotada por s;,,, e a participagao de cada grupo g, denotada por
s9:

, 3;/(1—0)
Sj e
; = 4
S]/’] Z Sj Dg ( 8)
JET,
’ >
Sj 1-0o
§9 — J€Ty Dg(] ) (49)
J ZD(l—”)
Zo 5j g !
j=

Tomando o logaritmo da expressdo acima para s? e s° (que ¢ igual a s¢), temos:
In(s?) = (1—0)In(D,) —In (z D§1”)>
g
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In(sg) =0—1In (Z D§1_0)>
g
Subtraindo a primeira equagdo da segunda e rearrumando, obtemos:

1
In(Dy) = 1-o [In (s7) — In (so)]
A partir de (20), (48) e (49), vemos que s9 = s;/s;/,. Substituindo isso na
expressao acima e esta, por sua vez, em (47), obtemos:

§; =In(s;) —In(so) —In(s;/,)

Substituindo as participagoes de mercado Sp, S; e S;/, observadas nos dados
na equagao acima, obtemos a utilidade média de cada alternativa j para dados
valores de 0;:

07 (8,61) =1 (S;) — In(So) —In (Sj/,) (50)

Ja no caso do modelo logit com coeficientes aleatérios, o sistema de equagoes
representado por (38) é néo linear e ¢ resolvido numericamente. A participagio
de mercado da alternativa j, dada pela equagio (29), ndo pode ser calculada
diretamente como nos outros dois modelos de escolha discreta apresentados.
Dessa forma, precisamos substitui-la no algoritmo de estimagdao por um esti-
mador por simulagao de seu valor. Suponha que tenhamos um bom estimador
por simulacao das participagoes de mercado e denotemos o vetor de partici-
pagoes simuladas por s (x,d,P,s;01) como apresentado no passo anterior. Em
seguida devemos combinar nossas estimativas da fun¢ao de participagao de mer-
cado com as participagoes observadas, como em (45), para resolver para § como
fungao de 6;:

S=s (Xa (Sapns; 91) (51)

De acordo com Berry et al. (1995), uma vez que ndo podemos resolver (51)
para & analiticamente como nos modelos anteriores, temos que resolver para
esse termo numericamente cada vez que avaliamos a func¢do objetivo (51) em
um diferente #;. Se aplicarmos a fungdo logaritmica & equagao (51), somarmos
e subtrairmos § e rearrumarmos os termos,obtemos a seguinte equagdo equiva-
lente:

d=0+1In(S) —In[s(x,d,Pns;01)] (52)

Assim, todo & que resolve (52), também resolve (51). Berry et al. (1995)
mostram que, para qualquer tripla (s, f, P) satisfazendo condigbes de regulari-
dade bastante gerais, o operador T (s, f, P) : R’ — R’%% definido como

T (s,0,P)[0;]=0; +In(S;) —In[s; (x,0,Ps;61)] (53)

é uma contragao de médulo menor que um. Isso implica que podemos resolver
para d recursivamente. Isto é, para cada j, comecamos avaliando o lado direito

- ; - N . .,
65Como normalizamos dg = 0, a dimensao de interesse é apenas J.
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de (53) para algum valor inicial arbitrario 5?, obtemos um novo (5} como resul-
tado desse célculo, substituimos 6; novamente do lado direito de (53) e repetimos
esse processo até verificarmos convergéncia®. Denotamos por d; (s, 8, P) o valor
que soluciona (53).

Calculando o vetor de erros

Finalmente podemos computar o erro de demanda &; para cada j. Para
todos os modelos de escolha discreta descritos esse termo é definido como

& =106, — ;8

em que J; é calculado no passo anterior. Junto com o erro de oferta w; para

cada j, obtemos o vetor de erros u; (-) = (& (), w; ())I que entra na fungado
objetivo do problema de GMM (43).

Resolvendo o problema de minimiza¢ao da fungao objetivo

O ultimo passo é encontrar o valor de 6 que resolve o problema (43). Con-
sideremos esse problema na forma matricial:

Minu (6, S, Pos) ZWZ'a (6,8, Ps)

Para os modelos logit e nested logit isso pode ser feito analiticamente por se
tratar de um problema GMM linear. Para o logit com coeficientes aleatorios,
é preciso efetuar um search nao linear de 6. Segundo Nevo (2000b), o tempo
requerido para esse search pode ser reduzido através do uso das condigoes de
primeira ordem com respeito a (3 para expressar esses pardmetros como funcio
de 912 L
B = (x’ZWZ'x) X ZW Z'8 ((91)
Agora o search nao linear pode ser limitado a 6.

De acordo com Nevo (2000b), os dois métodos de search mais usados sdo
o método de search de Nelder-Mead e o método quasi-Newton com um gradi-
ente analftico’”. Esse autor discute sobre vantagens e desvantagens desses dois
métodos e apresenta formas de acelerar o calculo.

66Segundo Nevo (2000b), a escolha de um bom valor inicial 5? pode influenciar a rapidez
da convergéncia de (53). O autor sugere o uso dos valores que resolvem o modelo logit,
15? = In(S;) — In(Sop), mas ressalta que, embora geralmente levem mais tempo para serem
computadas, melhores aproximagoes podem ser derivadas. Nevo (2000b) ainda discute outras
questdes sobre como acelerar a convergeéncia.

67Vide esse artigo para descricdes mais detalhadas e referéncias a respeito desses dois méto-
dos.
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5.4 Instrumentos

A hipétese bésica para a identificagdo dos parametros do modelo no algoritmo
apresentado anteriormente é dada pelas condigoes de ortogonalidade na equagao
(41). Essas condigoes requerem um conjunto de varigveis instrumentais exégenas
para as equagoes de demanda e de oferta, sendo esse conjnto representado pela
matriz Z. Nevo (2000b) destaca que nao ha uma solucao global que se aplique
a todas as industrias e bases de dados. Uma discussao precisa a respeito do
quao apropriado é cada conjunto de hipéteses deve ser feita caso a caso. Nesta
subsegao apresentamos algumas possibilidades sugeridas na literatura.

Inicialmente vale recapitular algumas caracteristicas bédsicas que uma var-
idvel observédvel deve apresentar para ser candidata a instrumento de alguma
varidvel endégena. Em primeiro lugar, ela deve ser nao correlacionada nem
com o erro de demanda, {;, nem com o de oferta, w;. Em segundo lugar,
essa varidvel deve ser correlacionada com a varidvel endégena. Dado isso, Nevo
(2000b) aponta como um passo inicial comum para procurar por instrumentos
para a equagao de demanda, por exemplo, olhar para varidveis que estao in-
cluidas na equagao de oferta (i.e., varidveis que afetam os custos) e nao estao
correlacionadas com o erro de demanda. Segundo esse autor, esses instrumentos
funcionam bastante bem para estimar demanda por produtos homogéneos. O
problema dessa estratégia é que dificilmente se observa dados sobre custos que
sejam suficientemente precisos a ponto de as caracteristicas que afetam o custo
de um produto variarem entre os produtos. Nesse caso, os instrumentos usados
na equagao de demanda de um produto seriam essencialmente os mesmos usados
para os demais produtos, algo pouco desejado.

A hipétese de identificacdo mais popular usada na literatura de estimagcao
de produtos diferenciados para lidar com o problema de endogeneidade é supor
que a localizagao dos produtos no espago de caracteristicas é exégena. Berry
et al (1995), por exemplo, assim como o modelo aqui apresentado, adotam
essa hipétese. Note que isso nao vale para os precos e as quantidades dos
produtos, uma vez que modelamos explicitamente a sua determinagao, a qual
depende, em parte, de £ e w. J4 a determinagao das demais caracteristicas dos
produtos e dos custos nao é modelada. Essas caracterfsticas sao exégenas ao
modelo e satisfazem, portanto, a primeira condigao bdsica para uma varidvel
instrumental: nao correlagdo com os erros. Por outro lado, Berry et al (1995)
ressaltam que pode-se esperar que tanto as caracteristicas observadas quanto as
nao observadas dos produtos sejam determinadas conjuntamente e que existe um
modelo por trés disso. Nesse caso, a hipdtese de exogeneidade das caracteristicas
observadas estara correta somente se esse modelo apresentar certas propriedades
bastante especificas. De acordo com esses autores, é relativamente facil formular
hipéteses alternativas como base do seu algotimo de estimacao e que também
identificariam formalmente o modelo. Entretanto, o procedimento de estimagao
se tornaria muito mais complicado e, por isso, preferem usar a hipétese mais
simples de exogeneidade.

Essa hipétese de exogeneidade das caracteristicas pode, de acordo com Nevo
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(2000b), ser combinada com um modelo especifico de competi¢ao e hipéteses fun-
cionais para gerar um conjunto de varidveis instrumentais. Bresnahan (1987),
por exemplo, deriva esse conjunto implicitamente a partir dai. Ja Berry et
al (1995) geram um conjunto mais explicito de instrumentos. Eles partem da
condicao de exogeneidade das caracteristicas observadas dos produtos e dos cus-
tos e algumas condicoes de regularidade adicionais para mostrar que o modelo
gera um conjunto 6timo de instrumentos. Esses instrumentos sao dificeis de
ser calculados e eles sugerem uma aproximagao a partir da intuicao do modelo
de competicao e das hipdteses funcionais adotadas. Segundo esses autores, os
instrumentos associados ao produto j incluem funcées das caracteristicas de to-
dos os outros produtos. Isso decorre diretamente de uma caracteristica natural
do apregamento em um oligopdlio: produtos que possuem bons substitutos ten-
derao a a ter baixos markups, enquanto que outros produtos terao altos markups
e, assim, altos precos em relagdo ao seus custos. Além disso, como pela forma
funcional do aprecamento de uma firma os markups de Nash responderao difer-
entemente a outros produtos préprios e a produtos de firmas rivais, os instru-
mentos 6timos distingiiirao entre as caracterfsticas de produtos produzidos pela
mesma firma multiprodutora e caracteristicas de produtos produzidos por firmas
rivais. Sendo assim, Berry et al (1995) derivam trés fungdes das caracterfsticas
observadas dos produtos (excluindo o prego e outras varidveis potencialmente
endégenas) que podem ser usadas como instrumentos. Para cada caracteris-
tica z;i (i.e., caracteristica k do produto j), essas trés fungdes sdo: a propria
caracteristica z;x, a soma dos valores da mesma caracteristica k& dos produtos
produzidos pela mesma firma, >z, e a soma dos valores dessa mesma
r#j, r€E¥y
caracteristica de produtos produzidos pelas outras firmas, S Zpge
r#j, r¢¥s

Segundo Nevo (2000b), varidveis instrumentais do tipo descrito acima tém
obtido bastante sucesso no estudo de muitas industrias, incluindo automdveis,
computadores e remédios. Uma vantagem dessa abordagem é que os instrumen-
tos variam por produto. O maior problema é que, em alguns casos, a hipdtese
de que caracteristicas observadas sao nao correlacionadas com os componentes
nao observados nao é vilida. Um exemplo apresentado por Nevo (2000b) é o
caso em que o tempo requerido para mudar as caracteristicas observadas é curto
e, dessa forma, mudangas em caracteristicas poderiam estar reagindo ao mesmo
tipo de choques que os precos.

Nevo (2000b) ressalta que se trata de uma questdo empirica verificar se as
hipéteses necessdrias para suportar qualquer das varidveis instrumentais acima
sao validas em alguma dada situagao. A solugao para essa questao é, sem duvida,
bastante dificil e requer a comparacao de resultados com diferentes conjuntos
de varidveis instrumentais, combinando fontes adicionais de dados e usando o
conhecimento do pesquisador acerca da industria em questao.
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5.5 Procedimento com outros tipos de dados e métodos
alternativos

Os métodos apresentados anteriormente foram desenvolvidos sob a premissa de
que dados sobre os individuos (assim como sobre os produtores) nao estdo sem-
pre disponiveis. Segundo Berry et al (1995), essa ¢ uma importante concessao
para possibilitar a aplicagao do modelo em muitos mercados, nos quais esses
dados nao sao facilmente obtidos.

Entretanto, ha casos em que somente dados a respeito das decisées de con-
sumo individuais s@o observados. Nesses casos, como destaca Nevo (2000b),
em geral a estimac@o é feita usando méxima verossimilhanca ou métodos dos
momentos simulados®®. O método apresentado aqui também pode ser aplicado
e Berry (1994) descreve o procedimento. Primeiro, podemos reparametrizar a
utilidade como u;; = d; + yif3, + €5, em que y; ¢ um vetor de caracteristicas
observadas dos consumidores. Depois podemos usar os dados sobre os con-
sumidores para estimar d;. O 3j estimado pode, entao, ser tratado da mesma
maneira que o d; derivado a partir de dados agregados de participagoes de mer-
cado®?, e o resto do procedimento é andlogo ao descrito na subsecdo 5.2. Uma
vantagem desse procedimento, como destaca Nevo (2000b), é que ele pode lidar
com o problema de endogeneidade, o qual pode estar presente também com o
uso de dados dos consumidores e é ignorado pela maior parte dos estudos que
usam esse tipo de dados.

Além disso, hd casos em que é possivel observar tanto dados dos consumi-
dores quanto dados agregados. Nesses casos, segundo Nevo (2000b), a andlise
pode ser enriquecida. De acordo com Berry et al (1995), a industria automo-
bilistica é um caso em que ambos os tipos de dados estao, em geral, disponiveis.
Petrin (1999), por exemplo, observa, além das participagoes de mercado dos
modelos de carro, a probabilidade de compra por consumidores de diferentes
grupos demograficos. O autor usa essa informagdo como uma restrigao de mo-
mento adicional. Isto é, assim como com as participagoes de mercado, ele forca
as probabilidades de escolha estimadas a preverem as probabilidades observadas.
Segundo Nevo (2000b), essa idéia é similar a usar multiplas observagoes do
mesmo produto em diferentes mercados, os quais sdo representados aqui pelos
diferentes grupos demogréficos.

Berry et al (2004), de acordo com Nevo (2000b), generalizam essa estratégia
ajustando trés conjuntos de momentos aos seus andlogos amostrais. Além de
dados agregados sobre as participagoes de mercado dos modelos de carro, esses
autores observam dados sobre as decisoes individuais de consumo e dados sobre
a "segunda escolha"dos consumidores (sdo dados que Berry et al (2004) tém a
sua disposigao a respeito de qual teria sido a escolha de cada individuo caso a
sua primeira escolha nao estivesse disponivel). Segundo Berry et al (2004), esses

68Vide, por exemplo, Goldberg (1995), Rossi et al (1996) e McFadden e Train (2000).

69Berry (1994) destaca que surgem complicagdes adicionais no caso da aplicagdo do método
com apenas dados dos consumidores. Essas complicagdes sio oriundas do erro de estimagao
em 0; e Nevo (2000b) ressalta que deve ser tomado cuidado ao se calcular os erros-padrao.
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dados sobre a "segunda escolha"fornecem uma medida direta de substituigao.
Os trés momentos que esses autores utilizam sao: as participacoes de mercado, a
covariancia entre as caracteristicas dos produtos e as caracteristicas observadas
dos consumidores e a covaridncia entre a primeira e a segunda escolha de cada
consumidor. Como Berry et al (2004) assinalam, o algoritmo de estimagéo que
usam é bastante similar ao apresentado na subsegao 5.2, o qual, por sua vez, foi
baseado em Berry et al (1995).

O método aqui apresentado ¢ bastante pratico para a analise de demanda
e oferta em mercados de produtos diferenciados. Berry (1994) mostra que esse
método de inversao da utilidade média, mesmo nos casos em que parece exces-
sivamente complicado, é mais simples de ser aplicado do que certos métodos
alternativos que possam parecer solugoes ébvias ao problema.

As primeiras opgoes, que, como destaca Berry (1994), talvez sejam as abor-
dagens econométricas mais 6bvias e diretas para lidar com o termo de carac-
terfsticas nio observadas, sdo estimar §; como um "efeito fixo"(i.e., estimar esse
termo em conjunto com os coeficientes 3 dentro de §) ou integrar a expressio
das probabilidades de escolha em uma distribuicao exégena escolhida para a
heterogeneidade ndo observada €. Berry (1994) discute que nenhuma dessas
opgoes é compativel com o modelo que temos em maos.

O modelo de determinacao de prego, por exemplo, nao é consistente com
qualquer hipétese de uma distribuigao exégena para & condicional a x. Isso
decorre diretamente das condigdes de primeira ordem para pregos 6timos em
(35), que implicam que diferentes valores de &€ resultam em diferentes niveis de
precos. Isso porque £ entra no vetor de participagbes de mercado s (x,p, &;0)
e diferentes valores de £ implicam em diferentes valores de s(+), que, por sua
vez, implicam em um diferente vetor de pregos de equilibrio. Além disso, em
equilibrio, o vetor de participagdes s(-) depende do vetor de pregos de equi-
librio. Assim, se integrarmos as participagoes de mercado na distribuicao de &
e deixarmos os pregos fixos (ignorando, portanto, o efeito de & sobre os pregos),
nao obteremos o nivel médio de participagoes de mercado que seria observado
com a variagao de &.

Quanto a outra opgao de estimar os .J valores de &; (um de cada pro-
duto) em conjunto com os coeficientes 3 associados as caracteristicas T; na
equagdo 6; = ;8 + ¢ ;» Berry (1994) argumenta que combinagoes de valores
para (fl, ...,§J7B) que ddo os mesmos valores de d; devem também gerar as
mesmas previsoes para o comportamento dos consumidores. Sendo assim, o
vetor € nao pode ser estimado separadamente dos coeficientes de gostos pelas
caracteristicas dos produtos. Entretanto, de acordo com esse autor, nao é pos-
sfvel estimar uma média como &;, em que hd uma para cada produto j, em
conjunto com coeficientes de varidveis que nao variam entre os produtos.

Uma abordagem alternativa adicional destacada por Berry (1994) é resolver
a forma reduzida do modelo, como faz Bresnahan (1987), por exemplo.
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6 APLICACAO

Nesta secao apresentamos uma aplicagao empirica a fim de ilustrar alguns pon-
tos importantes abordados nesse trabalho. Analisamos o mercado brasileiro de
carros novos no ano de 2007. Coletamos dados de 50 modelos, sendo as car-
acteristicas incluidas prego (em mil reais), poténcia (em cavalos), porta-malas
(em litros), comprimento (em metros), desempenho do motor com gasolina (em
km/1) e quantidade. Como aproximagcao para a quantidade, usamos os dados da
ANFAVEA de vendas no atacado. As informagoes sobre as caracteristicas dos
carros foram obtidas nos sites das respectivas montadoras e da revista "Quatro
rodas". A partir da PNAD, obtivemos uma amostra de 3000 individuos para
quatro caracterfsticas: log(renda), log(renda)?, idade e uma dummy para sexo
(em que 1 indica sexo masculino). Jé& as caracteristicas ndo observadas dos
individuos foram obtidas de uma amostra aleatéria de uma distribuigao nor-
mal de média 0 e desvio-padrdao 1. A estimagfo foi realizada no matlab e o
cédigo utilizado foi gerado a partir do cédigo de Nevo (2000b) e esta exibido no
apéndice.

O foco desta aplicagao estd na estimagao da equagao de demanda. A equagao
de oferta, especificada por (37), é utilizada apenas para motivar o uso como in-
strumentos para o prego de um determinado carro das caracteristicas (exceto
preco) dos demais carros, as quais contribuem no processo de determinagio
desse prego (como pode ser constatado em (37)) e sdo supostas exégenas. Essa
hipétese de exogeneidade é fundamental para a identificagdo dos parametros da
equacao de demanda. Entretanto, como ja discutido, trata-se de uma hipétese
bastante forte, uma vez que, em muitos casos, pode nao ser razoavel supor
que as firmas nao determinam as caracteristicas dos seus préprios produtos em
conjunto com os pregos. Optamos por adotar essa hipétese simplificadora e,
seguindo sugestdo de Berry et al. (1995), para cada produto, usamos como
instrumentos (apontados por esses autores como uma aproximagao para os in-
strumentos 6timos) os valores de suas préprias caracteristicas (exceto o) prego),
a soma dos valores de cada uma dessas caracteristicas para os demais produ-

TABELA |
RESULTADOS DO MODELO LOGIT COM COEFICIENTES ALEATORIOS

Variaveis Médias Desvios-padrdo Log(renda) Log(renda)*2 Idade Sexo
Constante 38.94 0.33 0.48 0 0.20 0.50
Preco -9.06 0.09 5.59 -0.8 0.00 0.74
Poténcia -12.80 0.31 1.85 0 -0.30 1.36
Porta-malas -5.25 0.03 1.34 0 0.45 0.46
Comprimento -2.28 0.02 0.81 0 0.47 0.11
Desempenho -1.32 0.00 0.37 0 0.00 0.00
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TABELA I

ELASTICIDADES DO MODELO LOGIT

Carros Palio 1.0 Siena 1.0 Doblo Marea Stilo Fiesta1l.0 Parati Polo
Palio 1.0 -37.521 0.043 0.005 0.000 0.008 0.033 0.011 0.014
Uno 1.0 0.098 0.036 0.004 0.000 0.007 0.027 0.009 0.012
Marea 0.187 0.068 0.008 -59.649 0.013 0.052 0.017 0.022
Stilo 0.278 0.101 0.012 0.001 -88.852 0.077 0.026 0.033
Fiesta 1.0 0.128 0.047 0.005 0.000 0.009 -40.806 0.012 0.015
Fiesta Sedan 1.0 0.136 0.049 0.006 0.000 0.010 0.038 0.013 0.016
Ka 1.0 0.100 0.036 0.004 0.000 0.007 0.028 0.009 0.012
Focus Hatch 0.221 0.080 0.009 0.001 0.015 0.061 0.021 0.026
Astra Sedan 0.223 0.081 0.009 0.001 0.016 0.062 0.021 0.026
Meriva 0.217 0.079 0.009 0.001 0.015 0.060 0.020 0.026
Prisma 0.136 0.050 0.006 0.000 0.010 0.038 0.013 0.016
Vectra 0.283 0.103 0.012 0.001 0.020 0.078 0.026 0.034
Fit 0.211 0.077 0.009 0.001 0.015 0.058 0.020 0.025
Civic 0.328 0.119 0.014 0.001 0.023 0.091 0.031 0.039
C3 0.195 0.071 0.008 0.001 0.014 0.054 0.018 0.023
Xsara Picasso 0.259 0.094 0.011 0.001 0.018 0.071 0.024 0.031
Clio Sedan 1.0 0.152 0.055 0.006 0.000 0.011 0.042 0.014 0.018
Parati 0.174 0.063 0.007 0.001 0.012 0.048 -55.401 0.021
Polo 0.185 0.067 0.008 0.001 0.013 0.051 0.017 -59.194

tos produzidos pela mesma firma e a soma para todos os produtos das demais
firmas. Nesse caso, utilizamos 12 instrumentos.

Em primeiro lugar, apresentamos os resultados da estimagao do modelo logit
com coeficientes aleatérios utilizando o procedimento descrito nas subsegoes 5.2
e 5.3. Vale salientar que o tnico objetivo de apresentar esses resultados é para
ilustrar todas as diferentes fontes de impacto sobre as preferéncias pelas car-
acteristicas dos produtos que sao captadas por esse modelo. Como podemos
observar na primeira coluna da tabela I, os coeficientes médios (3), exceto o
relativo ao preco, aparecem com sinal invertido ao que se esperaria’. Nao é
razodvel, por exemplo, que, ceteris paribus, o consumidor médio prefira carros
menos potentes a carros mais potentes. Além disso, nenhum dos coeficientes
estimados se mostrou estatisticamente significante. Ha algumas possiveis expli-
cagdes para esses resultados contra-intuitivos e nao significantes. A primeira que
apontamos diz respeito ao fato de dispormos de dados de apenas um mercado,

"0Vale ressaltar que, diferentemente de modelos de regressio linear, em modelos de escolha
discreta esses coeficientes nao representam diretamente o impacto das varidveis sobre a de-
manda. Para encontrar os impactos, é preciso derivar a demanda em relagdo a cada varidvel.
Contudo, os sinais desses coeficientes podem ser usados para indicar a dire¢gao desses impactos.
O mesmo vale para os demais coeficientes da tabela I.
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TABELA IIl
ELASTICIDADES DO MODELO LOGIT COM COEFICIENTES ALEATORIOS

Caracteristicas

Carros m Palio 1.0 Classic Astra Sedan Fit Logan Gol 1.0 Golf
Palio 1.0 28 65 -751.17  103.07 41.09 60.43 63.82 121.36 39.24
Uno 1.0 23 65 71.37 55.28 18.02 28.25 31.65 70.28 16.33
Doblo 51 112 1.08 2.95 15.49 8.81 13.14 1.19 12.65
Marea 45 106 0.27 0.41 0.75 0.68 0.64 0.27 0.77
Stilo 67 140 5.64 10.37 37.17 27.32 21.29 5.86 41.33
Fiesta 1.0 31 71 34.09 31.88 16.42 22.39 22.96 34.04 16.00
Fusion 83 162 1.55 4.00 36.05 18.66 15.61 1.66 36.18
Celta 1.0 28 70 80.53 63.37 22.13 33.66 35.69 79.31 21.17
Corsa Sedan 35 106 9.21 12.39 15.89 16.14 16.44 9.44 15.72
Classic 29 70 4595  -848.79 32.18 40.52 43.01 46.30 30.54
Astra Sedan 53 121 3.67 6.45 -1,633.99 14.21 12.71 3.82 19.06
Meriva 52 112 0.88 3.83 31.01 12.98 32.15 1.03 18.89
Vectra 68 129 8.34 18.23 97.83 60.68 52.72 8.81 100.54
Fit 51 85 19.41 29.20 51.08 -1,518.26 44.02 20.04 53.34
Logan 33 89 3.50 5.29 7.79 7.51 -1,015.40 3.63 6.95
Scénic 62 118 2.05 3.67 11.53 8.83 7.23 2.13 12.59
Corolla 75 136 2.63 5.52 28.48 18.33 14.50 2.76 30.78
Gol 1.0 28 68 126.54  108.30 44.58 65.06 69.12 -738.34 42.31
Golf 67 132 6.74 11.77 36.65 28.53 21.78 6.97 -2,044.57
Polo 44 101 16.04 19.08 19.66 21.75 19.02 16.24 21.22

além de um numero bastante reduzido de observagoes. Como vimos anterior-
mente, o uso de dados de mais de um mercado, com variagao no conjunto de
escolha disponivel para os consumidores, e um nimero maior de observagoes
ajudam a identificar os coeficientes verdadeiros.

Uma segunda explicacao possivel é que a hipétese de exogeneidade das car-
acteristicas seja violada. E possivel que estas varigveis estejam correlacionadas
de alguma forma com o erro, de modo que os coeficientes a elas associados nao
reflitam os seus efeitos liquidos sobre a demanda’™. A primeira possibilidade
para haver essa correlagdo é que, assim como os precos, as demais caracteris-
ticas estejam sendo determinadas pelas proprias firmas. Nesse caso, seria im-
portante também especificar equagoes de determinagao dessas caracteristicas e,
dessa forma, as varidveis que estiverem incluidas nessas equacoes mas nao na de
demanda seriam candidatas a instrumentos para essas caracteristicas. Se, por
exemplo, a decisao acerca do tamanho do porta-malas de um carro depender

71 Mais uma vez é importante ressaltar que, na verdade, para obter os efeitos dessas varigveis
sobre a demanda, é preciso derivd-la em relagdo a cada uma delas.
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do tamanho médio dos porta-malas de carros similares, essa varidvel seria can-
didata a instrumento para a caracterfstica tamanho do porta-malas na equagao
de demanda. Além disso, ela ndo pode ajudar a explicar a demanda, sendo
seria simplesmente incluida na equagao. Entretanto, modelar a determinagao
de todas as caracteristicas estd fora do escopo desse trabalho, mas se trata de
uma extensdo interessante’?.

A segunda possibilidade é que essa correlagao das caracteristicas com o erro
seja gerada por uma ou mais varidveis relevantes para explicar a demanda e
fortemente correlacionadas com essas caracteristicas que tenham sido omitidas
da equacao de demanda. Nesse caso, seria importante identificar essas varidveis
e inclui-las na equagdo para que se possa captar os efeitos liquidos de todas as
caracteristicas.

A terceira possibilidade é que haja significativos erros de medida nessas car-
acteristicas. Os pregos obtidos, por exemplo, correspondem aos pregos de fabrica
e nao aos verificados de fato na venda. As quantidades registradas representam
as vendas para as concessiondrias e, exceto para os modelos com motor 1.0, en-
globam todos os modelos com diferentes especificacées do mesmo carro. Dessa
forma, tornou-se necessdrio obter uma média de cada uma das caracteristicas
para todo carro que nao fosse 1.0. O Palio, por exemplo, possui trés modelos
com motores diferentes na base analisada: 1.0, 1.4 e 1.8. Para o modelo 1.0,
observamos a quantidade de vendas discriminada na base da ANFAVEA. J4
para os demais modelos, a quantidade de vendas aparece agregada, tornando-
se necessario, portanto, ponderar as especificagoes desses modelos para obter
caracteristicas "médias". Entretanto, é possivel que a ponderagao adotada nao
tenha sido adequada, de forma que os valores obtidos para as caracteristicas
médias nao representem a realidade e, portanto, nos impecam de capturar uma
relacdo significante entre essas varidveis e a quantidade. Além disso, as unidades
de medida das varidveis também podem nao ser as mais apropriadas para entrar
na equacao de demanda, dificultando, assim, a obtencao das relacoes esperadas.

Prosseguindo com a anélise da tabela I, os coeficientes da segunda coluna
correspondem ao efeito médio dos atributos nao observados dos individuos sobre
o gosto por cada uma das caracteristicas dos carros. Isto é, eles nos indicam os
desvios médios que esses atributos nao observados exercem sobre os gostos mé-
dios pelas caracteristicas dos carros. As quatro colunas seguintes dizem respeito
ao efeito médio de cada um dos quatro atributos observados dos individuos sobre
o gosto pelas mesmas caracteristicas. Como anteriormente destacado, nenhum
dos coeficientes obtidos é estatisticamente significante.

O segundo ponto que abordamos nessa aplicagdo diz respeito & comparagao
entre as elasticidades estimadas pelos modelos logit e logit com coeficientes
aleatérios. Analisamos apenas a elasticidade da demanda ao preco, pois esta
é a unica varidvel que, apesar de nao ser estatisticamente significante como
as demais, apresenta o coeficiente com o sinal correto, permitindo observar os
resultados esperados. As elasticidades estao exibidas nas tabelas IT e III. Como

"2Vide, por exemplo, Seim (2006), que considera que todas as caracteristicas de um produto
produzido por uma firma sao determinadas por ela.
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esperado, no modelo logit observamos que, em cada coluna, as elasticidades
nao variam substancialmente entre os produtos. Isso decorre diretamente da
independéncia dos erros. Sendo assim, caso aumente o prego do Palio, por
exemplo, o logit preverd que a maior substituicao em termos absolutos ocorrerd
em direcao do carro que tiver maior participagao de mercado.

Ja no caso do modelo logit com coeficientes aleatdrios, podemos observar
que as elasticidades variam bastante entre as alternativas. Quando o preco de
um carro aumenta, a substituicao prevista pelo modelo se dé, principalmente,
na dire¢ao do carro mais similar a ele. Vejamos, por exemplo, a quarta coluna
da tabela III, que indica as elasticidades de todos os carros em relagdo a um
aumento de um por cento no prego do Palio 1.0. A maior elasticidade é a do
Gol 1.0, cujas caracteristicas sdo bastante préximas as do Palio 1.0 (vide, por
exemplo, prego e poténcia). Sendo assim, o modelo prevé que, com um aumento
no prego do Palio, a maior parte da populagao substitua pelo Gol. Por outro
lado, a menor elasticidade é a do Marea, que, por sua vez, possui caracteristicas
bastante distintas as do Palio. Comparando as tabelas II e III, constatamos
empiricamente que os padroes de substituicao previstos pelo modelo logit com
coeficientes aleatdrios sao bem mais razodveis do aqueles previstos pelo logit
simples e, portanto, parece ser mais adequado para captar as verdadeiras re-
lacoes entre as caracteristicas dos produtos e a demanda.

7 CONCLUSAO E EXTENSOES

Neste trabalho discutimos detalhadamente o desenvolvimento de métodos de
estimagao de parametros de oferta e demanda em mercados de produtos diferen-
ciados. Focamos em modelos de escolha discreta para a demanda que modelam
explicitamente a presenca de um termo representando caracteristicas nao ob-
servadas dos produtos. Modelando adicionalmente a regra de determinagao dos
precos como dependente de todas as caracteristicas dos produtos, introduzimos
explicitamente o problema de endogeneidade dos pregos, decorrente de sua corre-
lagao com esse termo. Apresentamos um método de estimagao, desenvolvido por
Berry (1994) e Berry et al. (1995), capaz de tratar essa endogeneidade explici-
tamente através de técnicas lineares de varidveis instrumentais. Esse método
¢é desenvolvido para o uso de apenas dados agregados, mas descrevemos mod-
ificacoes que podem ser realizadas para possibilitar o uso de dados sobre as
decisoes dos consumidores ou ainda ambos os tipos de dados.

A fim de simplificar a exposicao, a discussao desse trabalho se baseia em di-
versas hipGteses restritivas, sendo possivel apontar algumas possiveis extensoes.
Berry (1994) discute algumas delas. Como destaca o autor, talvez a hipétese
mais dificil de relaxar seja a de exogeneidade das caracteristicas dos produtos.
As firmas sao modeladas de forma a determinar apenas os seus precos, sendo as
demais caracteristicas tomadas como dadas, hipétese que parece pouco razdavel.
Uma solugao para esse problema requer um modelo do processo dindmico que
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gera essas caracterfsticas”™. Outra restricdo que pode ser relaxada diz respeito
aos modelos de utilidade dos consumidores e do comportamento das firmas ap-
resentados na metodologia anterior. A unica hipdtese requerida é que esses
modelos incorporem as caracteristicas nao observadas dos produtos, de forma
que a endogeneidade dos pregos seja explicitamente considerada. Destacamos,
ainda, a hipétese simplificadora, bastante comum na literatura de estimagao de
demanda por produtos diferenciados, de que as caracteristicas das alternativas
sao as mesmas para todos os individuos. Relaxando-se essa hipdtese, torna-se
possivel a aplicacao da metodologia a outros tipos de mercados de produtos
diferenciados, como o de seguros de automéveis, por exemplo, em que as carac-
teristicas do seguro contratado variam entre os individuos.

73Seim (2006), por exemplo, modela a entrada de firmas em um mercado, considerando
que todas as caracteristicas dos produtos sao escolhidas por elas. Vide esse artigo e suas
referéncias para uma discussao mais detalhada dessa questao.
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Apéndice

SRR N%e% | - Inicializands alpas variavel TNNNNNNN

kol A ms 30 22 5 _jt IV whall dfull theti thet] cdid cdindex thetal
kadvar fizzert 8 % base em que 32 encontram todas a5 caracteriticas dos produtes 2 dos individues

e = 3000 5% mmizro de individuos amestrades
mukt=1; 5% mmizro de mercados
nbrn =50 5 mumezro de produtes me mercado

% Crizndo matrizes com as caracterizticas dos individues associdadas a cada
% produts

cdid = kron{[1:mukt] ones (abra | ]}
ciimdex = [nbrn:nbr:nbra okt

il = w{icdid,
il = desogr{icdid - )

56 Chute imiciz) para oz coeficizntes thetal {0z cosficiemtes associados 3
5% imferacan entrs 33 caracterizticas oboervadas doz produtos 2 8z
% caracteriticas dos individus

Sozigma remfz remda"] wade  zam

thetalw= [0.3302 04818 0 02037 05 % comstame
00526 55835 -DBODD D0 OD73; %preso
03108 1850 O -D.3005 1356 % potencia
00263 13360 0 05540 D.456 % ports-malas
D057 08088 0 04654 D114 % comprimento
DOD&l D3G50 0 0O DI % comume

%6 Criande um vetor com o5 elementos diferemtes de zero da natriz ache e o
5% indices oz finha & colwna correspondenmtes . kso fcifita passar o
B walores para a3 fnooes 3 3aquir.

[theti, thet], thetal}=fnd{thetalw:

% Crizndo 3 matriz de pesos micial

A =i INVIVIE
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SR ee 000 7 - Caleulando oz resultades para o medelo logit simples %M%M Ra e ReRalalele

% Caloulands & participacas de mercado do bem extermo
Temp = comsum(s_jtk:

su] = tepledinden )

outshr =10 - sumil {cdid -

% Caleulands o defta

defta_legit = boglz_it) - begleutshrk:

% Calculando oz cosficientes associades &5 caracterizticas do produtes
i = 2] TV F e AV

beta_logit = molid *c| ) *mid *delta_koait:

% Caloulands oz desvice-padran dos cosficient=s

wl =V AV

32_kgit = sqrt{diaglm (" *wl *x1}l);

% Criando u vetor com os deltas estimados pelo looit para utiizar come
% chrte imicial na estimacan do modelo logit com cosficiemtes aleatorios a
% sequir

wrvalold = %1 *hets_logit:
olt? = zereg(zime(thetal )
nrvakld = explamalold):

sawe nnvalold nvalold oldt?
chear mid y surtshr t oldt? ewvalold temp suml

S6PeM0e0e e e a 6% 3 - Calculsnds os resultades para o models logit com cocficientes aleatorios SePe0eReRaeRa06%%

eptions = fopties:
optioes(Z) = 0.1:
options (3} = 0.00;

tic
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%% Ababon caloulamos a5 estimatias utilzands uw metodo quasi-newton com um
% gradizse analtico, comn propozto por Neve

[thetal. options] = il grmob] thetal options. 'gradedi)

comp_t = tec/BI:

5% Calculamios uma nova matriz de peses & partir do residus do procediments
55 acima e caloulamos novas estimativas para os cosficientes beta ¢ thetal
omena=grmresid *gamresal

w=I\" *omega*1Y;

e A=imrr{w):

% Calculando oz desvios-padran dos cosficientes

w2=mlV eIV
5el = sqri{diag (e (xl *wZ *xl )k % do dos betas

woow =var_cov(thetal )
52 = sqrildaglel

thetalw = fullizparse(theti thet] thetal 1

t=zizelsz [} - smelthetal [
367 = fillzparas(thet] thet] selte simafza 0 36 do dos thetsl

TeReReRe0e R0 4 - Caloulando as el ticidades para o dois mediles BeReReR M0 0

TE0EE7E06 4.1 - Madelo hogit P00

pleg=xll: 2k % wetor dos preces
5 g=35_jt B¢ vetor dos shares
%5 Caloulo das elasticdadss cruzadas %

elast_logit = -beta_logit(7)*(p log*s kg
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% Calculo das elsticidadss proprizs %

elazt_pl = beta_logit{ZV*p_log*{l -=_logl)

%6 Calculo final da matriz de elasticidades %
fori=1.50

elast_logitlif}=elast_pl(iik
el

TE0ERERE06 4.2 - Modelo logit com cosficientes aleatorios TE0ENERE

p=xll: 2k % vetor dog preces
=3t 5% wetor dos sharss

% Calcule das elasticidades cruzadas %

sh=ind_zh{mwal el

alZ = zeres(50.50)

fori=l:50
&l = summ(fzh. *lomes (50,1 (sh{l -0 W ms;
al2f: 1 =al"

el

elast = -beta(Z)*(p*{ /50 %Al

% Caloulo das elasticdades proprias %

al3 = zeroz {0 20}

fri=l:50
&7 = sumi[sh. *{omez (D0, 1*{1.~sh{i.: 00 )re:
ald:i=al’

end

elast_p=betalZ{pH S50 %03
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% Calculo final da natriz de elasticidades %

fori=1:50
elastif}=ehast pliill
end

BeneBeBaene e et DBT. : Esse codige = s funcoes gue ele wiiliza sao bas=ades mo
Bt 06 R R he0e% codigo utilizade por Neve em ™A Practitionsr’s Buids to
B0 00% Estimation of Random [oclicients Logit Modeks of Demand”.

function f = gremobj(thetal)
% Essa fumcao computa a fmcan obistive
eal v A theti thet] ] IV beta

etz = mesemal{thetal)

% Abainon lidames com 05 cas0s e que o alporitmn cai em regioes emquea
% fumcan chistivo neo esta definida

¥ max(eran(detta)) ==
f=1e+D
ghe
templ =V %6 (Zhacdd)
tewp? = delta IV % (Ixdd)
beta = inltemp] A *templ T temp ew A tempZ

clear templ temp?
pemresid = delts -l Fhets
templ = grmresid #Y;
f= templ ¥ A * templ
clear templ
save gmresid
end

disp([GMM objective: * munZstr{fT)
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fomction of = gradebi{thetal)
% Essa fimcan computa o gradients da foncao obistivo

gkl IV
boad gremmresid
load revalold

temp = jacoblumvalold thetal )
if = 2 temp* IV i AV pmresid

fumiction = meamval{thetal)
% Esza fumcan computa os mivels de utiidads media (delta)

bl theti thet] 7 thetal 5 _it silest
boad nrvalald

i masc(be (thetal -oldtZ)) < 0.01;
tol=1e-%
fiag=1:
ghe
tol=1e-E;
fag=1:
el

thetalw = fulllsparse(theti thet] thetal Xk
eape = exp(sinc (7 thetalwll
o =1;

avgmarm = 1

i=I
whilz norm > 1ol 10 (fag*Boor (i 200 & awgnorm = 1e-3%tal*1 0" (Rag *Raar (iS00
ninval = nvalold. *s_it. /ktshi{malkold o)
1= abe [awval-nvalold)
morm = maoc(th
angmorn = mean(t)
nwalold = nnvak
zave mval
=i+l
]
displ[ # of tterations for delta comvergence: " mmZste(i)])
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iffiag == | & mavc(Enan{amal)) <
nnvalold = mval
oldt? = thetal:
save mvalold nevalold oldt?

end

f=hog{pwvall;

fmction f = mfunc (2 thetalw)

5% Essa fimcao computa & parte nao imear da whiidads (o mu)

lobal e il diall
[nk]=size(xd}
j=zizelthetslw 2}-1;
= zeresinms)
fri=lme
v_i=viull(: i k)
o= dll: o ¥ ms

w1} = (2. P _i¥thetalwl:, e ¥ _i*thetalwl. Z:3+ Y Fomeslk 1}

f=nmy

fumction = mikt=h{pmval, expe)

% Essa fimcao computa & participacan de mercade para cada produto
ghobal s

= zumn((imd_shimval s} ) /e;

f=F:

fimction = ind_sh{eopenal sxpan)

% Esza fmcan computa a5 probabifidades de escoba ndidusis para cada
% produto

lobal e cdindzx cdid

&g = eopeen). *kron{omcs (| ms) expunvall;
tep = cumsumn(eg):

suml = temp(cdinden )

denol =1./(l+zuml}

denom = denoen (cdid -}
f=eq. ¥denoar
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fumction = jacoblanval thetal)

% Esza funcao computa o jaoobiang da fncao mplicits gue define a
% utifidads medi

lodal m theti thetj cdid cdindez 2 viull diull

thetalw = Rull{sparss(theti thet] thetal
eape = exp{ninc (7 thetalwl)
shares = ind_shiswval sxpanl;

clear sxpey

[ K] =sizelxdk

J=sizelthetalw 2) - I;

fl = zeros(zime(cdid 1) K0 + 1)

fari=1k
300 = (20 omes{ sl iull(: s (- s ¥
temp = consumov . *shares):

suml = templodinden )
fI{: i} = mean{{shares. *{or-sul {odid 30
cheair 2oy temp suml

end

frj=1.4d

o = diull(: me * (- [+ s *
templ = zeros{zime{odid 1) K
fri=1K
d=(2(: I ¥omes(l m). Hd:
temp = commumd *shares)
sum] = templedinden )
templ (.1} = mean{{shares . *(od-gum (cdid 1))
clear xd temp zuml
i
AL KF+:EE 1) = templ:
clear templ
end

rel = theti + [thet] - 1) * maocfthet]) ;
f= zeros(sizelcdid 1) sizelrel 11k

n=1;

for i = | :zizefcdindz )
temp = shares (ncdindeod(i) - )
Hl = temp* o'
H = {diag{zum{tmp ) - Hl)/ms:
flm:cdiimdesci) . ) = - e (HY*f1 (n:cindeoc(i).rell:
n = cdimde(i) + |;

end
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fimction f = var_cov(thetal)
% Ezza fumcan computa 3 matriz de var-covar das estimativas de thetal
plobal X2 mwA IV

boad mvalold
load gemresid

W=zl I}

I =sizellV 2}

temp = jacoblpvabold thetal):
a=[x2 temp] *IV:

Wres = IV *{gamresid *onss (1.2 )
b=Nres"*Vres:

f=ma* A% A AT et AT
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