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O ARCABOUGCO DE DETECGAO DE
CARTEIS E BID-RIGGING PARA
ATIVIDADES DE DEFESA

DA CONCORRENCIA







CAPITULO 1

INTRODUCAO DA PARTE |

Este texto é fruto do trabalho do Ipea — sobretudo, dos seus consultores, contratados
com recursos do FDD, Rodrigo Moita e Pedro Albuquerque — e da Comissao Eco-
noémica para a América Latina e o Caribe (CEPAL) — em especial, do seu consultor,
Douglas Silveira — em estreita colaboragao com o Cade por meio do Acordo de
Cooperagao Técnica (ACT) n° 04/2017." Ele tem o ambicioso objetivo de subsidiar
o Cade com fundamentagio tedrica e prética para suas atividades de detecgao de
cartéis, em observincia s melhores préticas internacionais e a s6lida literatura técnica
nas dreas de economia, estatistica e computagio.

Antes de tudo, é importante salientar que a detecgdo proativa de cartéis é
uma atividade crescente dentro das agéncias de concorréncia, entre um conjunto
de inovagoes que tem sido nomeado de antitruste computacional. Esse conjunto de
técnicas, no entanto, vai muito além da deteccio pura e simples de cartéis — que é
o escopo exclusivo deste trabalho — estendendo-se a técnicas forenses de andlises de
documentos em investigacoes (incluindo ferramentas de e-Discovery); de recolha
automatizada de dentincias de condutas anticompetitivas (incluindo os chamados
whistleblowers de cartéis); e de automatizagao e digitalizacao de fluxos de processos.

O capitulo 2 contextualiza a motivagio pelo uso de filtros de cartéis em
complemento as ferramentas usuais ex ante e ex post reativas de combate a cartéis.
Em seguida, precisamos de uma taxonomia adequada das dimensoes de um filtro
e de um arcabougo tedrico para enxergarmos como eles se comparam de acordo
com essas dimensées, o que ¢ feito no capitulo 3. O capitulo 4 faz uma revisao da
literatura empirica de acordo com o tipo de marcador colusivo utilizado e com a
abordagem metodolégica empregada. Os capitulos 5 e 6 trazem métodos de detec-
¢do bastante especificos, relacionados ao processamento de linguagem natural e
ao combate ao bid-rigging (cartéis de licitagoes). As experiéncias das agéncias de
vérios paises sdo resenhadas no capitulo 7. O capitulo 8 faz um apanhado geral
dos desafios a serem enfrentados em termos de acesso a dados e de cruzamento
entre fontes de dados diversas. O capitulo 9, por fim, aborda o fluxo de decisao

1. O referido ACT teve como objeto "o estabelecimento de parceria entre o Ipea e o Cade, (...) para a elaboracdo de
estudos concernentes as revisdes de atos de concentracdo, condutas unilaterais, avaliacdes ex post e a questdo da
deteccdo e identificacdo de cartéis em licitacbes”.

2. Para um quadro mais completo da utilizacdo desses tipos de ferramentas, sugerimos a leitura de Schrepel e Groza (2023).



na escolha das abordagens, de acordo com os dados disponiveis, bem como o
balanceamento de objetivos na atividade investigativa.



CAPITULO 2

MOTIVACAO

1 INTRODUCAO

A formagao de cartel caracteriza um dos crimes mais danosos para a ordem eco-
ndmica. A prética de conduta colusiva impoe um sobreprego a um ou mais bens
ou servigos, ou uma redugio artificial de sua oferta, fazendo com que uma parte
considerdvel da sociedade ndo tenha acesso a eles em condigdes competitivas. Em
contraste com organizagoes criminosas especializadas em suborno, extorsao, fraude
etc., que afetam a integridade e a riqueza dos individuos de uma maneira bastante
direta e perceptivel, os custos sociais do conluio se dissipam no grande nimero
de consumidores finais impactados. Estes raramente percebem que foram lesados,
tornando a detec¢do e o combate aos cartéis uma tarefa bastante complexa.' Toda-
via, sempre que o cartel ¢ minimamente bem-sucedido em restringir a competi¢ao
entre empresas, um rastro ¢ deixado no padrao de dados econémicos.

Logo, o comportamento das empresas pode ser constantemente mapeado
pelos chamados filtros econémicos em busca de evidéncias sobre a formagao de
acordos colusivos (Gonzaga et al., 2015).

2 INDO ALEM DOS INSTRUMENTOS ATUAIS DE DETECCAO

Programas de anistia/leniéncia continuam sendo a medida de detec¢do de cartéis
mais eficaz. Muitas autoridades de concorréncia amparam-se extensivamente em
tais programas para detectar e investigar cartéis, reconhecendo que eles tém uma
alta taxa de sucesso nessa detecgio e fornecem evidéncias fortes da existéncia e do
funcionamento do cartel.

Contudo, a dependéncia excessiva de programas de anistia/leniéncia pode
prejudicar a sua prépria eficcia, pois pode comprometer a probabilidade de que
a conduta de cartel seja detectada fora do programa de leniéncia, e isso justifica o
avango recente no uso dos métodos de screening.

Embora a experiéncia internacional com os programas de leniéncia — especial-
mente, nos Estados Unidos e na Europa — tenha sido muito bem-sucedida para as
autoridades de concorréncia, muitos cartéis ainda podem permanecer nao detectados

1. Também existem situacdes em que os prejuizos causados pelos cartéis sdo bastante perceptiveis pelos seus clientes.
Exemplos do mercado de varejo sdo os cartéis de autopecas para linhas de produgdo, telas de LCD ou de plasma, e
compressores. Ha, também, situacdes em processos licitatarios envolvendo empresas como a Petrobras ou a Sabesp que
foram visivelmente afetadas, ainda que, nesses casos, a disperséo de controle acionario ou de eleitores/contribuintes
tenha prejudicado a fiscalizacéo.
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e em plena atividade. Ademais, os pedidos de leniéncia continuarem sendo submetidos
em altas taxas ¢ uma evidéncia sugestiva de que os conluios ainda ocorrem. Conforme
discutido por Friederiszick e Maier-Rigaud (2008), os programas de leniéncia apre-
sentam deficiéncias e oportunidades para serem aprimorados e complementados por
outras ferramentas proativas de detecgao, como os filtros econdmicos. O argumento
dos autores se subdivide em quatro pontos, conforme o que a seguir é descrito.

1) Nao ¢ possivel conseguir uma dissuasio total do ilicito, por exemplo, devido
a instrumentos ineficazes, a limitacoes de recursos da autoridade da con-
corréncia ou a incertezas atreladas ao funcionamento do mercado. Logo, a
detecgio proativa de cartéis torna-se a tinica ferramenta disponivel para um
rastreamento dos cartéis fora do alcance da autoridade da concorréncia.

2) Argumenta-se que, em alguns casos, a leniéncia ¢ pouco mais do que
“o ultimo suspiro de um paciente em estdgio terminal”.? Ou seja, no
caso dos cartéis, a leniéncia pode ser o tltimo recurso para as firmas e
os individuos praticantes do ilicito reduzirem suas penas, em particular,
as multas cobradas — o que, invariavelmente, limitaria os beneficios da
deteccio de cartéis nesses casos para a sociedade.

3) Estd bem estabelecido na literatura que a detecgdo proativa de cartéis
também contribui para a dissuasao de cartéis (Harrington Junior, 2008a;
Harrington Junior e Chen, 20006).

4) Por fim, pode-se argumentar que a detecgio proativa de cartéis, além de
sua importancia intrinseca, também ¢ relevante como um complemento
aleniéncia. A eficdcia dos instrumentos utilizados para desencadear as ins-
pegoes estd “inter-relacionada”, no sentido de que o aumento da detecgao
por meio de procedimentos ex officio ou de evidéncias sélidas, baseados em
dentincias, reforca a dissuasdo e a desisténcia. Os filtros econdmicos, por sua
vez, tém um efeito encorajador sobre os denunciantes, porque mesmo os
casos que inicialmente exibem evidéncias fracas podem ser acompanhados.

BOX 1
Limitacdes do uso de acordos de leniéncia

"Cartéis podem continuar ndo-detectados quando os incentivos para se separarem do cartel forem fracos” (p. 16).
"E comum que cartéis detectados por meio de pedidos de leniéncia j& tenham se tornado instaveis” (p. 16).

“A experiéncia do OFT sugere que programas de leniéncia tendem a detectar cartéis em estagio terminal ou em
declinio” (p. 206).

Fonte: OECD (20144, traducdo nossa).
Elaboracdo dos autores.
Obs.: 1. OFT — Office of Fair Trading.

2. Evidéncias sugerem que tal instrumento tende a detectar conluios maduros ou j& em estagio final (Chammas, 2015).
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Por isso, a recomendacio ¢ que tais acordos de leniéncia e demais métodos
reativos sejam reforgados e combinados com métodos proativos de detecgao

(OECD, 2014a).

Quando implementados da maneira adequada, os métodos de screening po-
dem poupar recursos significativos.? Feito um primeiro filtro dos mercados mais
propensos a cartelizagio ou com atividades suspeitas, as autoridades antitruste
podem focar melhor seus esforcos de investigagoes e de monitoramento.

H4 muito se reconhece que as autoridades antitruste podem usar vérios
métodos para detectar cartéis. Geralmente, esses métodos podem ser separados
em métodos reativos e métodos proativos.

FIGURA 1
Métodos reativos e proativos de deteccao de cartel

Detec¢ao

de Cartel

Métodos Métodos
Reativos Proativos
M Informacdes bl Métodos Andlise de Monitoramento  Cooperacio
SRS externas lepenaa econdmicos caso setorial entre agéncias
Fatores Casos antigos | g s .
Competidor Whistleblower colusivos de cartel | InfiltragBes Autoridades
I antitruste
| ] Estudos de Outros casos Rastreamento Outras
mercado de antitruste indivi A
Consumidor ‘ Informante de individuos agéncias
Imprensa e
Agéncias internet
g bk |Representantes
‘ Funcionérios [ amdistos

Fonte: Adaptado de Hiischelrath (2010).
Obs.: llustracao reproduzida conforme o original (nota do Editorial).

De acordo com a International Competition Network (ICN), os métodos
reativos dependem de algum evento externo que ocorra antes que a autoridade de
concorréncia tome conhecimento de um problema. Por sua vez, os métodos proati-
vos sao desenvolvidos pela prépria autoridade e nao dependem necessariamente da

3. Segundo Harrington Junior e Imhof (2022, p. 135, tradugdo nossa), "o screening é designado para ser um método
de baixo custo para identificar mercados onde um cartel pode estar presente. Nao se destina a fornecer evidéncias
conclusivas sobre a presenca de um cartel, mas sim servir de base para uma investigacdo que conduza uma analise
econdmica intensiva e colete novas evidéncias ndo econémicas (por exemplo, por meio de uma busca e apreenséo)”.
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ocorréncia de um evento externo. Uma visdo geral dos diferentes métodos é forne-
cida na figura 1. Os métodos reativos para detecgao de cartéis incluem dendncias,
informagoes externas e propostas de acordos de leniéncia.

Seguindo a caracterizacio detalhada em ICN (2010), as dentincias sobre cartel
podem ser apresentadas por empresas concorrentes, por consumidores, por outras
agéncias e por atuais ou antigos funciondrios das respectivas empresas. Um denun-
ciante do tipo whistleblower normalmente ¢ um funciondrio, com contrato ativo ou
nio, que nio estd ou nao esteve pessoalmente envolvido no ilicito, mas tem ciéncia
do envolvimento de seu empregador em um cartel. Um informante, por outro lado,
normalmente ¢ um individuo anénimo que recebeu acesso as informacoes de dentro
do cartel. Por fim, o proponente do acordo de leniéncia ¢ o membro do conluio que
denuncia a respectiva organizagio a autoridade antitruste, com o objetivo de reduzir
ou até mesmo de eliminar a multa que, de outra forma, seria aplicdvel.

Métodos proativos oferecem uma variedade de ferramentas para a detecgao
de cartéis em atividade. O uso da teoria econémica, por exemplo, pode desempe-
nhar um papel relevante na identifica¢io de elementos estratégicos que favorecem
o conluio entre as empresas, a partir da implementagao dos filtros econémicos.
De modo complementar a essas abordagens, a autoridade de concorréncia pode
extrair valiosas informagoes sobre cartéis em atividade a partir da andlise estatistica
e econdmica de cartéis julgados e condenados.

Além disso, a cooperagao internacional entre autoridades antitruste pode
refinar a deteccio dos cartéis com auxilio dos filtros econdmicos, cada vez mais
adotados por diversas agéncias de concorréncia. As recentes experiéncias interna-
cionais revelam a contribuigio dos filtros para o desmantelo dos cartéis de me-
dicamentos genéricos no México, da constru¢io de rodovias na Suica, do varejo
de gasolina no Brasil, da venda de ampolas no Chile, do comércio de crustdceos
(camario) na Holanda, da inddstria de cimento na Africa do Sul, e da construcao
do metr6 na Coréia do Sul.

Uma combinagio de ferramentas que pode incluir medidas de detecgio proativas
e reativas ¢ considerada a mais eficaz. Entre as ferramentas proativas de detecgio de
cartéis, foco deste capitulo, os filtros econémicos desempenham um papel relevante
na investigagio de conduta colusiva. As melhores préticas internacionais destacam
que os filtros podem trazer uma maior solidez s politicas de defesa da concorréncia,
além de assegurar maior eficdcia aos programas de leniéncia — ferramenta reativa es-
pecialmente utilizada para a desestabilizagao e para o desmonte das mais sofisticadas
organizagdes de cartel (OECD, 2014a).

Conforme Gonzaga (2018), para além do enforcement no antitruste, mé-
todos de screening podem ajudar 6rgaos puiblicos a aprimorarem o arcabougo
regulatério (regulacio de oligopélios naturais e de contratos de licitagao publica).
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Para Abrantes-Metz (2011), o método pode oferecer evidéncias circunstanciais
valiosas para ambos os lados do litigio: autoridades antitruste, reguladores e
compradores. Sokol (2011) destaca o uso dos screens por empresas em seus pro-
gramas de compliance. Uma empresa pode ter diferentes linhas de produtos e de
atuac¢do, além de milhares de funciondrios, de modo que o screen pode ser atil
para identificar “red flags” nas suas atividades e opera¢oes. Tal monitoramento
pode ser importante, inclusive, para uma eventual “corrida” entre concorrentes
no Ambito de um acordo de leniéncia (Abrantes-Metz e Prewitt, 2015).

Seguindo a abordagem de Friederiszick e Maier-Rigaud (2008), ilustrada
pela figura 2, que refor¢a a necessidade da politica de concorréncia basear-se tanto
nas cldssicas ferramentas reativas (passivas) como nas proativas, para aumentar a
dissuasao e a deteccdo de cartéis. O restante deste capitulo se dedica a discussao
de uma ferramenta proativa em particular: os filtros econémicos. Embora a sua
implementagio prdtica possa variar de acordo com o interesse e com a necessidade
especifica das agéncias de concorréncia, conforme ilustrado pelos varios estudos
de caso a serem citados ao longo do capitulo, o conceito geral desenvolvido em
sequéncia cobre os principais elementos e caracteristicas dessa andlise.

BOX 2
Beneficiarios dos métodos de deteccdo

Quem pode se beneficiar dos métodos de deteccdo?
o Autoridades antitruste:
i) Elas podem iniciar investigagdes ex-officio para detecgdo de cartel e para servir como insumo para programas de leniéncia.
ii) 0 uso dos filtros facilita a analise de risco de coordenacdo em atos de concentracao.

i) Alguns filtros também servem como reforco para as atividades de advocacy, como estudos de mercado e
andlises setoriais.

e As agéncias reguladoras e a administracdo publica:
i) O controle ex ante auxilia a elaboracdo e o aprimoramento do arcabouco regulatério.

ii) A experiéncia na deteccdo e na acusacao de cartéis ajuda a aperfeicoar modelos de contratos e editais em
licitacdes, de modo a minimizar a chance de colusdo. Basicamente, isso se da removendo-se barreiras a
entrada e dificultando a coordenacéo (inclusive a facilitada pela subcontratacéo e por consorcios anticom-
petitivos) e a deteccdo de desvios entre os licitantes.

® Empresas:

i) Reforcam programas de compliance e de auditoria interna (ex.: fraudes e informacao privilegiada).

ii) Due diligence (ex.: mapear potenciais atividades ilicitas da empresa-alvo).

Fonte: Gonzaga (2018), Abrantes-Metz (2011), Sokol (2011) e Abrantes-Metz e Prewitt (2015).
Elaboragao dos autores.
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FIGURA 2
0 arranjo ideal proposto por Friederiszick e Maier-Rigaud (2008): o reconhecimento
de uma forte complementaridade entre os instrumentos amplia a eficacia de cada um

()=l
N

Anélise econdmica

Fonte: Friederiszick e Maier-Rigaud (2008).
Elaboragao dos autores.

Combinando anilise econdmica com inferéncia estatistica, os filtros de car-
tel tém como objetivo fornecer evidéncias de comportamentos anticompetitivos.
Numa defini¢do mais ampla, os filtros compreendem uma vasta gama de métodos
probabilisticos, projetados para a investigacao e para a detecgao de conluio (OECD,
2014a). Conforme define Deng (2017), o método de screening (que poderia ser
traduzido como "triagem, filtragem ou separagio”) representa uma métrica baseada
em dados e em uma férmula predefinida. O valor numérico de uma métrica bem
desenhada muda de acordo com a probabilidade de existéncia de uma conduta
em que o filtro foi desenhado para detectar. Quando o valor observado ultrapassa
determinado limiar, é emitido um sinal de alerta de um comportamento suspeito
que merece ser mais bem investigado. Em outras palavras, o screening ¢ uma medida
preventiva que tem como objetivo detectar um determinado problema em um
estdgio inicial, para que seja possivel traté-lo de maneira efetiva (Gonzaga, 2018).

No contexto de detecgio de cartel, métodos de screening (ou filtros econdmi-
cos) caracterizam-se por modelos estatisticos que visam detectar padroes anomalos
ou pouco provéveis em varidveis de mercado, apontando indicios de existéncia
de algum tipo de comportamento colusivo. J4 Jindgar (2019) define o método
como uma ferramenta econdmica, estatistica ou comportamental para identificar
comportamento anticompetitivo em determinado mercado. Para Porter (2018),
o screening identifica mercados cujas estruturas sdo propicias para colusdo, cujo
comportamento ¢ suspeito, ou nos quais dentincias de consumidores e de concor-
rentes exigem investigagao mais aprofundada.
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Segundo Harrington Junior (2008a), o objetivo do screening é identificar
mercados nos quais h4 suspeita de conluio. E uma forma de triagem projetada
para identificar setores dignos de um exame mais minucioso. A verificagio tenta
sistematicamente excluir a competigado como uma explica¢io para o comporta-
mento observado e fornecer evidéncias em apoio ao conluio. Embora o screening
possa envolver a observacio de padroes de pregos, a verificagao requer o controle
da demanda e dos fatores de custo e quaisquer outras varidveis necessdrias para
distinguir conluio de competi¢ao. Finalmente, a tarefa na fase de acusagdo é desenvolver
evidéncias econdmicas que sejam suficientes para persuadir o tribunal — ou algum outro
6rgao responsdvel pelo julgamento de condutas anticompetitivas — de que houve uma
violagao da lei. Pode-se interpretar esse exercicio como o mesmo que verificagio,
embora com um conjunto diferente de padroes.

3 0 VALOR DOS FILTROS NA INSTRUCAO PROCESSUAL

Os filtros ndo visam, ou ndo visam principalmente, estabelecer provas do tipo que, por
si s0, seriam suficientes para uma condenagio de cartel. Eles identificam os mercados
nos quais a estrutura da inddstria propicia ao conluio e a0 comportamento suspeito
ou as reclamagées de clientes ou de rivais justificam um exame mais minucioso.

Filtros, nessa visao, si0 um instrumento que auxilia na defini¢io de prioridades
e no direcionamento de recursos. por essa razao que a triagem com os filtros é uma
atividade particularmente proveitosa para as autoridades de concorréncia — ao contrério
das entidades privadas — uma vez que tém outros poderes de investiga¢ao para orientar.

Resta bem claro, portanto, que filtros nio devem ser vistos como substitutos a provas
diretas ou indiretas de cartel. As evidéncias materiais, como e-mails, atas de reunioes,
agendas etc., s20 palpdveis e ndo requerem nenhum modelo teérico ou hipétese para
interpretd-las ou extrair delas conclusoes. As evidéncias diretas podem servir para apon-
tar apenas a inten¢io de manipular mercados, sem que essa inten¢ao tenha produzido
efeitos. Ora: i) a mera inten¢io de coludir j4 é punivel pela lei; e ii) o intento pode ter
sido fracassado, ou a movimentagao do cartel poderia ser defensiva. Num ou noutro
caso, nao h4 efeito a medir com provas indiretas, e o prdprio algoritmo de cdlculo (da
existéncia, da datagdo elou do valor do dano) poderia ser confundido.

Muitas vezes, a autoridade antitruste “desconfia” de que hd um cartel em ago.
Sem uma evidéncia mais elaborada e sem uma prova direta trazida por um ou mais
agentes, o investigador ndo tem como convencer um juiz a emitir um mandado de
busca e apreensao. O maior beneficio das provas indiretas, portanto, ¢ superar a
auséncia de provas diretas para... obter provas diretas! Outro beneficio importante
¢ aumentar o risco de punigio para os “cartelistas’, o que aumenta, por sua vez, os
incentivos para que algum deles se adiante a investigacio e se candidate a um acordo
de leniéncia, 0 que também tem como consequéncia a obten¢do de provas diretas

(OECD, 2023b, p. 14).
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Essa interagao entre produgio de provas indiretas e obtengio de provas diretas
estd resumida na figura 3.

FIGURA 3
Processo de verificacdo de uma conduta pela autoridade de concorréncia

T Aplicar testes de triagem (screening) com o fim de
riagem . o ; . .
identificar mercados nos quais se suspeita de conluio.

Analisar evidéncias econémicas mais detalhadas a
fim de excluir a competicdo como uma explicacdo
possivel para o comportamento observado.

Desenvolver evidéncias de coordenagdo que podem

Acusacao ser usadas como prova em um julgamento.

Fonte: Gonzaga (2018, tradugdo nossa).

E importante fazer esse esclarecimento para prevenir mal-entendido, até
mesmo no Ambito do Poder Judicidrio, onde acorrerio eventuais recursos contra
multas aplicadas pela autoridade da concorréncia. Como ilustra bem a figura 4,
as provas indiretas — entre as quais estao alguns testes empiricos com a utilizagao
de métodos quantitativos — nada mais sio que ferramentas de apoio a acusacio,
nao evidéncias em si.

FIGURA 4
Regra de decisdo adequada para a autoridade da concorréncia

Existem provas diretas da existéncia do cartel e da
participacdo do membro (por exemplo, fornecidas — Condenacdo.
por denuincia ou acordo de leniéncia)?

Sim.
Nao.
Provas indiretas (incluindo modelos
matematicos, estatisticos ou econométricos) Arquivamento.
rejeitam a hipotese do conluio? Sim

Investigagao.

Elaboracdo dos autores.
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Nio podemos, portanto, confundir a figura 4 com a figura 5.

FIGURA 5
Regra de decisdo completamente equivocada para a atuacdo da agéncia de concorréncia

Existem provas diretas da existéncia do cartel e da —_—
participacdo do membro (por exemplo, fornecidas N3o. Arquivamento.
por denuncia ou acordo de leniéncia)?

Sim.
Sim.
Provas indiretas (incluindo modelos
matematicos, estatisticos ou econométricos) — Condenacao.
rejeitam a hipétese do conluio? Néo.

Elaboragao dos autores.

A OECD (2006) bem resume isso em seu sumdrio executivo:

BOX 3
Uso de evidéncias circunstanciais

"As autoridades responsaveis pela aplicacéo da lei de concorréncia sempre se esforcam para obter provas diretas de
acordo em processos de cartel, mas as vezes elas nao estéo disponiveis. Operadores de cartel ocultam suas atividades
e geralmente ndo cooperam com uma investigacao de sua conduta, a menos que percebam que é vantajoso para
eles participar de um programa de leniéncia. Nesse contexto, provas circunstanciais podem ser importantes. Quase
todos os paises que contribuiram, por escrito ou oralmente, para a mesa redonda descreveram pelo menos um caso
em que provas circunstanciais foram utilizadas com efeito significativo. Ao mesmo tempo, ha limites para o uso de
provas circunstanciais. Tais provas, especialmente as econdmicas, podem ser ambiguas. Elas devem ser interpretadas
corretamente por investigadores, 6rgdos de defesa da concorréncia e tribunais. E importante ressaltar que provas
circunstanciais podem ser, e frequentemente sdo utilizadas em conjunto com provas diretas”.

Fonte: OECD (2006, p. 9, traducdo nossa).
Elaboragdo dos autores.

Vale notar que o conluio pode ser #icito, ou seja, os agentes econdmicos
aprendem/desenvolvem “regras de convivéncia” segundo as quais um nio ameaga
a posigao do outro, por exemplo, respeitando (isto é, nao disputando) territérios
ou carteiras de clientes dos rivais; nio aumentando quantidades ofertadas, quando
o concorrente diminui as suas; subindo precos, quando o concorrente sobe os dele
etc. Em outras palavras, pregos altos, estabilidade de fatias de mercado e outros
indicadores podem apenas refletir um conluio ticito, que ndo combina explicita-
mente as suas agoes — filtros levariam, portanto, a falsos positivos.

Para demonstrar que a situagio ¢ de cartel, é necessdrio algum contrafactual
(outro mercado ou periodo compardvel com comportamento distinto), mas nem
sempre se consegue controlar para fatores “confundidores” (que afetam pregos e
quantidades, entre outros fatores, nos dois mercados analisados). Se a comparagio for
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entre periodos, a datagao do cartel é um elemento importante e de execugio bastante
delicada. Como lembra Harrington Junior (2004), os acordos de conluio podem
demorar um pouco para entrar em vigor. Ou podem se tornar ineficazes antes de
sua dissolucio. Ou, ao contrério, podem ter efeitos duradouros que perduram para
além de sua dissolucao. Tipicamente ¢ mais fécil encontrar o periodo de quebra do
cartel do que o do seu inicio, pois os membros de cartéis mais ardilosos sao astutos
o suficiente para nio subirem pregos todos a0 mesmo tempo; jd o colapso de um
cartel pode ser mais facilmente datado por uma operagao de busca e apreensio ou
pelo julgamento e condenagio dos seus membros em alguma instincia.

Além disso, entre os perfodos de agao coordenada, podem ocorrer episddios de
guerras de pregos tempordrias ou episédios de cartéis recorrentes em que periodos
de conluio sao intercalados com periodos de maior competicao (Ellison, 1994;
Green e Porter, 1984; Porter, 1983; Rotemberg e Saloner, 1986; Haltiwanger e
Harrington Junior, 1991).

4 FERRAMENTAS DE COMBATE A CARTEIS

Uma acdo tipica de empresas cartelizadas ¢ a coordenagio estratégica de suas ati-
vidades, a fim de aumentar o preco de mercado, a partir de um acordo de fixacio
de precos. Esses acordos incluem nio apenas fixagao de pregos no sentido literal,
mas também manipulagdo de licitacoes, restri¢des de producio e cotas, e divisoes
de mercado (cldusulas de nao disputa) por fornecedores, drea (geogrifica) de
atuacio e linhas de comércio. De uma perspectiva do bem-estar social, um cartel
envolvendo todas as empresas no mercado levaria ao mesmo resultado de mercado
que um monopdlio e, portanto, causaria tipos e graus semelhantes de ineficiéncias
alocativas e produtivas ao longo do tempo (Tirole, 1988).

Como os cartéis usualmente nio criam nenhum tipo de beneficio para a
sociedade, sua formagio é considerada proibida per se, independentemente das
caracteristicas da industria ou do produto ofertado. Entre os desafios de uma
autoridade antitruste, destaca-se a constante necessidade: i) de se trabalharem
instrumentos de reducio dos incentivos a formacao de novos cartéis; e ii) con-
comitantemente, de investigar, detectar e intervir contra os cartéis jé existentes
(Hiischelrath, 2010). Conforme mostrado na figura 6, a agéncia de concorréncia
dispoe de uma gama de ferramentas dos tipos ex ante (subsegao 4.1) e ex post
(subsegao 4.2), para otimizar a sua atuago estratégica.
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FIGURA 6
As formas de combate a cartéis

Combate a cartéis

Lo

= Controle de Ameagas
Blacklists ~ Regulacdoda  Desenho de SR @ aftvas ae Deteccdo  Intervencio
comunicacao mercado o L
aquisicoes puni¢des
Termos e
Plantas produtivas Licitacoes condigbes Métodos reativos Multas
Monitoramento
Dados, precos, Plantfas Mecanism(zs de Métodos proativos Danos
custos e demanda produtivas Prevencao

Fonte: Hiischelrath (2010) e OECD (2014a).
Elaboracdo dos autores.

4.1 0 combate a cartéis ex ante

No que se refere as possibilidades de o regulador reduzir a incidéncia de cartéis
ex ante, algumas tdticas conhecidas para evitar a formagio de cartéis sao descritas
a seguir.

1) A publicagio das chamadas Listas Negras, em que sio especificados os
tipos de conduta de mercado das empresas que formam um cartel. O
potencial dessas listas para reduzir a cartelizacdo ¢, no entanto, limitado
a0s casos em que as empresas estdo incertas sobre a ilegalidade de sua
conduta e, cientes do contetdo das Listas Negras, decidem por nao adotar
praticas anticompetitivas.

2) A identificagio de tipos de comunicagao entre concorrentes visando a
formacio de um cartel. A proposta de combater o conluio regulando os
meios de comunicago entre empresas ¢ derivada do trabalho de Kithn
(2001). O autor justifica que certos tipos de comunicagio facilitam a
colusao — ou seja, nio sdo trocas de informagoes que tornariam os mer-
cados mais competitivos. O efeito liquido, portanto, seria uma perda
do bem-estar social.
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3) Ajustes no desenho de mercado. A aplicacio da Teoria dos Leiloes, por
exemplo, pode ajudar na concepgao de mecanismos que inibam a mani-
pulagao de processos de licitagdes da administragao piblica.

4) A andlise de “efeitos coordenados”, que é uma prdtica recorrente (e obri-
gatéria) no procedimento de controle das fusées horizontais. Tal andlise
investiga se uma fusao proposta criaria um ambiente pds-fusao favordvel
ao conluio entre empresas.

4.2 0 combate a cartéis ex post

Embora as ferramentas do tipo ex ante sejam certamente tteis para reduzir o nimero
de cartéis em uma economia, é improvavel que esses instrumentos, por si s6, possam
deter a cartelizagio de forma otimizada. Consequentemente, de uma perspectiva
ex post, o desafio fundamental da autoridade da concorréncia ¢, num primeiro
momento, detectar e, posteriormente, intervir contra os cartéis em atividade.

Com relagao a detecgio, como os membros do cartel normalmente estao
cientes da ilegalidade de sua conduta, hd um esforco significativo para manté-la
em segredo. Como consequéncia, a atuagao exitosa do regulador consiste na
coleta de evidéncias suficientes para a condenagao do cartel. Em seguida, hd a
imposi¢ao de multas as empresas praticantes do ilicito e, possivelmente, defini-
¢ao de penas individuais — tais como pena de prisio e de indenizagdo as partes
lesadas pela prdtica anticompetitiva. Multas cobradas das empresas e dos agentes
articuladores do conluio podem ser reduzidas ou abandonadas por programas de
leniéncia, caso um membro do cartel colabore com as autoridades na obtencio
de provas da existéncia do conluio. Logo, todo o arcabougo desenhado para a
cobranga de multas visa sinalizar de forma crivel para as empresas que os cartéis
detectados serdo rigorosamente punidos. Assim, cria-se uma ameaga de punicio
ex ante que, num cendrio ideal, faz com que os beneficios esperados associados
ao crime de cartel ndo compensem os custos incorridos para manté-lo.

Na discussdo que se segue neste capitulo, o foco serd nos filtros usados em
combate a cartéis tipo ex post. Em outras palavras, avaliam-se situagoes em que hd
informagao disponivel sobre a prética de bid rigging em licitagoes e sobre a formagio
de conluio nos mercados — tornando possivel ao pesquisador discriminar adequa-
damente comportamento competitivo de comportamento colusivo. Essa discussao
é essencial para avaliar a performance de qualquer filtro ou método de detecgio.

5 REQUISITOS DE UM BOM FILTRO

A figura 7 apresenta cinco critérios necessarios para a constru¢ao e para a imple-
mentagio de um método de screening adequado. Primeiro, o filtro utilizado deve ser
flexivel com relagio ao mercado sob investigagdo. Quanto maior sua aplicabilidade,
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mais mercados podem ser analisados, o que tende a poupar os recursos muitas
vezes escassos das autoridades antitruste. Segundo, ¢ fundamental que o método
apresente um baixo custo marginal, de modo que, uma vez elaborado, possa ser
replicado intimeras vezes. Além disso, um filtro adequado tem de ser discreto e
nao invasivo, isto é, nao deve chamar a atencao dos players do mercado.

FIGURA 7
Propriedades para um método de screening adequado

3 - Seguranga:
discreto e ndo
invasivo

o @ 5 — Precisdo:
1 - Aplicabilidade: minimizacdo dos

amplamente erros principalmente

aplicavel dos falsos negativos
2 - Custo: 4 - Robustez:
baixo custo respaldo empirico
marginal e tedrico

Fonte: Abrantes-Metz (2011) e Gonzaga (2018).
Elaboracdo dos autores.

Conforme destaca Abrantes-Metz (2011), ¢ fundamental que o método de
screening a ser implementado também seja robusto do ponto de vista tedrico. A
interpretagio dos resultados estd diretamente associada as hipéteses do modelo
econdmico por trds do screen. Por fim, outro critério importante ¢ a precisao.
Embora seja desejdvel minimizar falsos positivos (dizer que hé cartel, quando,
na verdade, ndo hd), é fundamental que o método seja capaz de minimizar falsos
negativos (dizer que nao hd cartel, quando, na verdade, hd). Voltaremos a esses
objetivos na subsegao 4.2 do capitulo 3.






CAPITULO 3

PROPOSTA DE TAXONOMIA

1 INTRODUCAO

As principais referéncias em filtros costumam classifici-los em estruturais ou com-
portamentais (Harrington Junior, 2008a; Hiischelrath, 2010; OECD, 2014a).
Outra classificagio leva em conta se o investigador tem conhecimento prévio do
cartel ou nao (Bergman ez al., 2019). Pode-se, ainda, considerar se os filtros sao
aplicados em mercados de leiloes ou licitagoes (bid-rigging), ou em mercados de
pregos postados (OECD, 2014a). Por fim, classificam-se os filtros de acordo com a
aplicacio ou nio de métodos quantitativos — econometria, estatistica, aprendizado
de méquina (AM), ou indices — ou simples monitoramento (Hiischelrath, 2010).

O problema ¢ que todas essas classificagdes tém intersegdes, sobreposicoes
e cruzamentos entre elas; nenhuma delas é perfeita. Como veremos a seguir, hd
casos em que o investigador pode comecar sua investigagdo com o uso de testes
estatisticos assintdticos e continuar com um método orientado por dados (data
driven) ou, alternativamente, comecar sem alegar o conhecimento da existéncia do
cartel, delimitar (ou, como passaremos a designar, rotular) as observagoes referentes
a grupos cartelizados e a grupos competitivos de firmas, e, numa segunda etapa,
assumir como verdadeiros esses rétulos.

Essas classificagbes podem ser aninhadas, em sintese, num arcabougo mais
amplo, baseado em trés dimensoes, descritas a seguir.

1) A abordagem: uma estratégia de filtrar dados deve seguir uma metodologia
de andlise e operacionalizagio, com pressupostos e rotinas de processa-
mento e de validagao dos resultados, estabelecendo comparadores, pontos
de referéncia ou benchmarks para as varidveis coletadas.

2) A rotulagem (labeling): quando a abordagem ¢ supervisionada, a validade
dos resultados ampara-se numa reivindicagao (c/zim) de conhecimento da
verdade (ground truth). Assim, em nosso contexto, a rotulagem perfeita de
um cartel significa que sabemos qual firma participa de um cartel ou qual
mercado estd cartelizado em determinados periodos de tempo e espago.

3) Os tipos de marcadores: de acordo com o paradigma de anilise, hd um
conjunto de indicadores quantitativos ou qualitativos dos mercados em
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investigacdo que podem ser utilizados em rotinas de uma ou mais das
diversas abordagens — por exemplo, momentos da distribuicao de pregos
no tempo ou entre agentes, taxas de ocupagao de capacidade instalada,
estatisticas feitas a partir da distribuicao dos marker shares dos agentes

etc. Para cada tipo de indicador, um valor muito alto, ou muito baixo, ou

mesmo central (médio ou mediano), torna-se um marcador se existe uma

fundamentagao tedrica que associe essa determinada ordem de grandeza a
uma maior probabilidade de haver conluio naquele mercado. Na pratica,
o limiar vai depender da aplica¢io e da maneira de validar sua testagem.

A literatura empirica de screening comportamental pode ser categorizada de
diferentes maneiras, descritas no box 1. Abordemo-las em detalhe a seguir.

BOX 1
Categorizacdes possiveis para os screenings comportamentais

)

4)

Segundo a tipologia de Harrington Junior (2008a), hé estudos que testam:

a)

Segundo os métodos implementados:

a)
b)

d

Segundo a tipologia de Bergman et al. (2019):

a)

b)

Estudos que tratam ou ndo de conluio em licitagdes publicas.

se um dado comportamento observado difere de forma estatisticamente significante daquele
esperado em um regime de concorréncia:

i) estudos de deteccao de conluio em licitacoes; e

i) Ragazzo e Silva (2006); Vasconcelos e Vasconcelos (2009).

se 0 comportamento de um determinado grupo de firmas é distinto dos demais:

i) estudos de deteccdo de conluio em licitacdes.

se ha quebras estruturais no comportamento dos agentes:

i) Abrantes-Metz et al. (2006) — varejo de gasolina em Kentucky, Estados Unidos; e
i) Bolotova, Connor e Miller (2008) — cartéis internacionais de &cido citrico e lisina.
se um modelo de conluio descreve melhor os dados do que um modelo competitivo:

i) literatura tradicional (por exemplo, Porter e Zona, 1993, 1999); e

ii)  Hyytinen, Steen e Toivanen (2018) — indUstria manufatureira na Finlandia.

abordagens econométricas (séries de tempo, econometria espacial e modelos em painel);
abordagens estatisticas; e

aprendizado de maquina.

aplicacdo do screening com conhecimento prévio a respeito da existéncia de cartel; e

aplicacdo do screening sem conhecimento prévio a respeito da existéncia de cartel.

Elaboracdo dos autores.
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2 ROTULAGEM

Rétulos séo desfechos observados que o algoritmo
de aprendizado de maquina usara para construir
um modelo preditivo.

(Bowles, 2015, p. 25, traducdo nossa)’

Tanto um modelo econométrico como um modelo de AM supervisionado buscam
estimar ou prever como uma determinada varidvel y se comporta em associagiao
com um vetor de features (ou covariadas, ou varidveis explicativas). Como cada uma
dessas abordagens funciona e quais sdo seus pressupostos, nés veremos na préxima
dimensao. Aqui o que importa ¢ se efetivamente observamos o valor “verdadeiro”
de y, isto ¢, se y foi rotulado (labeled). O erro do modelo, que tipicamente é o que
minimizamos, parte do pressuposto de que conhecemos esse valor verdadeiro e
podemos compari-lo com o valor predito ou estimado.

No caso do cartel, a utilidade dos filtros baseados em abordagens economé-
tricas de classificagao de cartéis ou de AM “supervisionado” (isto é, quando essa
rotulagem foi feita previamente) pode estar restrita a esta hipétese: de que o cartel
estd onde ele jd foi detectado e que nao estd onde ainda nio o foi.

Os modelos de AM nao supervisionados buscam tao somente clusterizar fir-
mas ou mercados segundo dimensées que podem ter ou nio uma fundamentagio
tedrica, e o investigador nio precisa ter nenhum conhecimento prévio da existéncia
ou nao do cartel. A possibilidade de essas clusterizagoes se deverem a fatores sem
nenhuma relagio com cartel significa que devemos interpretd-las com cautela e
usd-las em conjunto com outras evidéncias.

Mas as estimagdes econométricas podem também ser feitas com varidveis
dependentes proxies de cartéis. Nesse caso, o econometrista precisa microfunda-
mentar seu modelo com uma boa teoria que fornega os marcadores (estruturais,
comportamentais ou um 7ix deles) necessirios. Os trabalhos que nao se baseiam
em conhecimento prévio a respeito do cartel costumam lidar com o problema da
varidvel ndo observada por meio de diferentes abordagens: i) modelos de switching
regressions; ii) definicao de benchmarks ou contrafactuais de acordo com outras
informagoes sobre o mercado; e iii) uso de outliers como ponto de partida para os
testes. Os valores dos marcadores podem vir, portanto, de modelos de teoria dos
jogos, convergéncia assintdtica de alguma distribui¢io conhecida, ou mesmo da
calibragem de valores emprestados de outras investigagdes ou pesquisas. Na pratica,

1. No original, “Labels are observed outcomes that the machine learning algorithm will use to build a predictive model”.
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essas proxies funcionam como rétulos do cartel, ainda que ndo sejam necessariamente
categéricas ou bindrias (ou seja, pode nao ser um problema de classificagao puro).

Para fins diddticos, vamos considerar que um cartel estd perfeitamente rotulado,
quando a existéncia do cartel, o seu periodo de funcionamento e a identificagio de
seus membros estdo rotulados, a0 menos para validagio do método quantitativo
a ser usado. Quando pelo menos um desses elementos é desconhecido, considera-
mos que a rotulagem é imperfeita — e, portanto, a distingao de um mercado como
cartelizado estd fundada sobre algum conjunto de pressupostos.

Também para fins diddticos, vamos considerar que, ao se utilizarem marcadores
comportamentais, os cartéis imperfeitamente rotulados podem ser identificados a
partir de quatro tipos de estratégias, que correspondem a j4 mencionada tipologia
de Harrington Junior (2008a). Por isso, em vez de chamarmos de filtros essas estra-
tégias, doravante, vamos nos referir a elas como zipos de rotulagem comportamental.

BOX 2
Tipos de rotulagem comportamental

1) Seum dado comportamento observado difere de forma estatisticamente significante daquele esperado
em um regime de concorréncia.

2)  Se um determinado grupo de firmas tem comportamento distinto dos demais.

3)  Se ha quebras estruturais no comportamento dos agentes.

4)  Se um modelo de conluio descreve melhor os dados do que um modelo competitivo.

Fonte: Harrington Junior (2008a).
Elaboracdo dos autores.

A deteccio dos tipos 1 e 3 sao geralmente triagens, pois ndo fornecem evi-
déncias de conluio, mas, sim, evidéncias inconsistentes com a concorréncia. Os
tipos 2 e 4 contrastam diretamente a competi¢do e o conluio como explicagdes
alternativas para o comportamento da empresa e, portanto, servem para fins de
verificagdo. Uma diferenca fundamental entre estes dois é que, no 4, o benchmark
competitivo ¢ estimado usando dados de empresas suspeitas de conluio (em perio-
dos considerados nao colusivos), enquanto, no método 2, ¢ feito usando dados de
empresas (ou mercados) nio suspeitos.

Mais recentemente, Harrington Junior e Imhof (2022) oferecem outra ma-
neira de classificar as abordagens comportamentais em trés categorias, conforme
o que ¢ descrito a seguir.

1) Marcadores colusivos: um padrao nos dados mais consistente com conluio
que com concorréncia (o que seria uma mistura dos tipos 1 e 4).
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2) Quebras estruturais: uma mudanga abrupta no processo gerador de dados,
o que pode indicar nascimento, morte ou disrup¢ao de um cartel (e que
seria claramente equivalente ao tipo 3).

3) Anomalias: um padrio nos dados inexplicdvel ou inconsistente com a
concorréncia, mas que, em ultima andlise, pode ser achado consistente
com o conluio (também parecido com uma mistura dos tipos 1 e 4, sem
que fique clara a diferenca entre esta classe e a dos marcadores colusivos).

Em parte por conservadorismo, em parte por considerarmos que nem essa
classificagdo ¢é tao rica, nem distingue tao claramente as diferentes comparagoes em
que os marcadores se baseiam, continuaremos a ater-nos a tipologia de Harrington
Junior (2008a) e continuaremos chamando de marcadores colusivos a quaisquer
indicadores que, uma vez estabelecida a rotulagem, tendo sido combinados com
uma abordagem quantitativa, formem um método de screening de cartéis, como
definido na préxima segio.

3 MARCADORES

Para se construir um filtro, sao necessdrios insumos a serem coletados pelo inves-
tigador. Esses insumos podem, af sim, ser divididos entre estruturais e compor-
tamentais. Como dito antes, esses insumos sao indicadores de caracteristicas dos
mercados ou das firmas, e valores desses indicadores em intervalos considerados
suspeitos, segundo algum critério experimental, teérico ou estatistico, tornam-se
marcadores. Esses marcadores ndo sio os filtros em si, pois marcadores variados e até
de diferentes tipos podem ser utilizados num mesmo modelo matemdtico ou estatistico.
Ou podem ser tao somente usados para a constru¢ao de indices, cuja interpretagio
requer alguma regra de razao convencionada em jurisprudéncia ou experiéncia, e
que naturalmente pode estar sujeita a controvérsias, caso sua fundamentagio tedrica
seja fragil. A esses modelos matemdticos e indices, daremos o nome de abordagens.

Naturalmente, uma estratégia de screening nao precisa se limitar a #ma classe
de marcadores apenas. Marcadores estruturais e comportamentais podem ser vistos
como complementares; por exemplo, abordagens baseadas em marcadores estrutu-
rais, que tipicamente partem de dados mais agregados, podem ser utilizados como
ponto de partida e, uma vez indicando resultados positivos para a formagao de
cartel, as agéncias de concorréncia podem tirar proveito desse resultado e prosseguir
a andlise com uma revisio pautada no comportamento de mercado das empresas,
testando a sua consisténcia com um mercado competitivo, seja ele tedrico (obtido

por meio de pressupostos de teoria econémica e/ou de inferéncia estatistica), seja
ele observado (OECD, 2014a).
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3.1 Marcadores estruturais

Os marcadores estruturais referem-se s caracteristicas da industria ou do setor
de atividade como um todo que podem favorecer o conluio entre empresas. Sao
Uteis para: i) criar uma lista inicial de inddstrias “suspeitas”; e ii) complementar
as medidas de detecgao reativa (por exemplo, priorizar reclamagées). Geralmente,
os dados usados sao publicos e simples de coletar.

Conforme afirma Gonzaga (2018), hd um #ade-off importante relacionado a
coleta e & andlise de indicadores estruturais. Embora seja simples de implementar
e de ficil entendimento, a precisdo costuma ser baixa. Isso, porque os dados seto-
riais s3o tipicamente agregados e pode haver uma elevada taxa de falsos positivos.

Harrington Junior e Imhof (2022) apontam como principais fraquezas do
screening estrutural que “no se tem nem uma teoria suficientemente informada
nem dados suficientemente ricos para prever quando emergird o conluio”. Segundo
eles, o problema é de varidveis omitidas nos modelos tedricos e empiricos existen-
tes, portanto, “até que se tenha um melhor entendimento dos determinantes da
formacio de cartéis e dados sobre mais fatores, é improvével que uma abordagem
estrutural de screening seja um método efetivo de detecgio de cartel” (Harrington
Junior e Imhof, 2022, p. 135, tradugdo nossa).

Os fatores estruturais que facilitam o conluio e o tornam mais estdvel incluem:
a oferta de um bem cuja elasticidade de demanda ¢ baixa; um pequeno nimero
de empresas concorrentes e que produzem bens homogéneos; simetrias relevantes
nos custos e nas capacidades de produgao dos concorrentes; mercados com altas
barreiras de entrada; demanda previsivel; o mercado encontra-se em estdgio maduro
em termos de inovagdo; as varidveis estratégicas das firmas sio ficeis de observar
(mercado muito transparente); se os consumidores tém pouco poder de barganha;
e se ocorre interagio frequente entre as empresas (Dorabialski, 2014; Petit, 2012).
Essa tltima ¢ uma situagio comumente observada em licita¢oes (Laffont e Vuong,
1996; Baldwin, Marshall e Richard, 1997; Banerji e Meenaskshi, 2004; Gentry
e Stroup, 2019). Pela andlise estrutural, entio, uma autoridade de concorréncia
poderia elencar quais industrias e setores de atividade econdmica estariam mais
suscetiveis as préticas de conluio e inspecionar os mercados com maior eficiéncia

(Gabrielli, 2014).

Além dessas caracteristicas, o Guia para andlise dos atos de concentragio hori-
zontal do Cade (Cade, 2016) lista mais alguns fatores que sao levados em conta
na avaliagdo do exercicio coordenado de poder de mercado da firma fusionada:
auséncia de competidores agressivos (mavericks); histérico de coordenagio no
mercado relevante em questdo, ou em mercados de produtos ou de dimensoes ge-
ogréficas compardveis; relagoes societdrias, empresariais ou comerciais, que possam



Proposta de taxonomia ‘ 47

restringir a rivalidade ou aumentar a transparéncia de informagoes das empresas
no mercado; e baixo custo de capital.

A figura 1 ilustra as varidveis de interesse dos métodos de screening estrutural:
deslocadores de oferta, de demanda e indicadores estruturais.

FIGURA 1
Tipicos marcadores estruturais

Capacidade
ociosa

Estabilidade
da demanda
Simetria Poderde
de compra
custos
Transparéncia Homogeneidade
dos precos de produto

Elasticidade
Maturidade da

da inovagao demanda

Fonte: Gonzaga (2018); Jindgar (2019); Gomes (2014).
Elaboracdo dos autores.
Obs.: llustragdo reproduzida conforme o original (nota do Editorial).

Deve-se alertar, no entanto, que nem sempre as classificagdes de setores usadas
pelas principais fontes de estatisticas estruturais tém um bom mazching com os mer-
cados relevantes identificados a partir de dentncias ou no decorrer das investigagoes.
Hyytinen, Steen e Toivanen (2018), por exemplo, ao analisarem dados do Cadastro
de Cartéis finlandés, que oficializava os cartéis do pais, fizeram a seguinte observagao:

Os dados ideais para estudar a prevaléncia e o nascimento e a morte de cartéis con-
sistiriam em uma série de mercados bem definidos ao longo do tempo, onde ficasse
claro quais empresas estdo ativas em qual mercado em um determinado periodo. Com
esses dados, seria possivel determinar o szatus de cartel observado para cada observagio
de periodo/mercado. Nossos dados nao alcangam bem esse ideal. Por um lado, um
determinado cartel registrado pode operar em mais de um mercado. Por outro lado,
mesmo o nivel mais desagregado da classificagao de setores nio tem correspondéncia
com mercados reais, o que significa que dois cartéis registrados operando em mercados
diferentes podem estar no mesmo setor. Adotamos uma abordagem direta no corpo
principal do artigo e tratamos cada setor como um mercado individual. Também
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usamos um procedimento alternativo que lida com a questao de observar mais de um
cartel (simultineo) em um determinado setor de uma forma mais elaborada, criando
mercados dentro de cada setor. Usamos os dados gerados por esse procedimento mais
elaborado como um de nossos testes de robustez.

[...]

Usamos o codigo SIC [Standard Industrial Classification] e as informagées qualitativas
fornecidas pelas pastas de cartel do cadastro para parear cada um dos 135 cartéis de
industria de transformacio de Ambito nacional registrados a um ou mais setores. Para
determinar a populagio de setores, usamos o nivel mais desagregado do equivalente
finlandés de 1979 da classificacio SIC para industria de transformacio. Usando essa
classificacao, acabamos tendo 193 setores, medidos ao nivel de seis digitos, quando
possivel. Um cartel era atribuido a um unico setor, se pudéssemos fazé-lo. Caso
contrdrio, era atribuido a vdrios setores: como exemplo, pense em um setor de trés
digitos que compreende dois setores de seis digitos. Se a descrigio verbal do cartel
nio fornecesse informagoes que nos permitissem atribui-lo a apenas uma ou outra
industria de seis digitos, nés o atribuirfamos a ambas. Essa etapa resulta em atribuir-
mos um ou mais cartéis a 69 por cento (134) dos 193 setores. Desses 134 setores,
26 por cento (35) tém apenas um cartel registrado (p. 196-198, tradugio nossa).

Essa observagao nos sugere que, em alguns casos, pode ser necessdria uma
légica difusa (fizzy) na apreciacio de indicadores estruturais. Mais precisamente,
poderemos ter que atribuir probabilidades de um determinado agente “pertencer” a
um mercado ou a outro, sem que restrinjamos essas probabilidades aos valores O e 1,
pois pode ser dificil e/ou nao ser interessante impor que um agente pertenga a um
mercado apenas (I4gica booleana). Um exemplo é o indice de Herfindahl-Hirschman
difuso (fuzzy HHI), a ser descrito no capitulo 4, subsegao 3.2.

3.2 Marcadores comportamentais

Os marcadores comportamentais referem-se a comportamentos suspeitos que sio mais
consistentes com um regime de cartel do que com um mercado competitivo. Trata-se de
uma andlise baseada nos resultados observados nos mercados (ouzcome-based analysis).
Harrington Junior (2006) propée dois tipos de marcadores colusivos comportamentais,
que devem ser comparados a algum benchmark competitivo (outra regido geografica,
outra industria ou outro periodo), apresentados a seguir.

1) Indicadores de prego: pregos relativamente elevados e baixa variincia; aumentos
permanentes de preco sdo precedidos por uma forte queda; pregos das firmas
fortemente correlacionados; elevado grau de uniformidade nos precos prati-
cados pelas concorrentes, tanto de seus produtos quanto de servicos comple-
mentares; pregos alternam de patamar periodicamente (quebras estruturais).

2)  Indicadores de quantidade: market shares estiveis ao longo do tempo;
existéncia de um grupo de firmas em um mercado cujos market shares
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intragrupo sio estdveis ao longo do tempo; market shares das firmas
negativamente correlacionados.

Kovacic ez al. (2011) e Marshall e Marx (2012) também oferecem listas do que
eles chamam de super plus factors, que podem ser tteis nesse sentido. Tais fatores
constituem agoes e resultados econdmicos que, para além de condutas paralelas
praticadas por firmas oligopolistas, so fortemente associadas a a¢des coordenadas,
conforme o que estd listado a seguir.

1)

2)

3)

4)

5)

6)

7)

8)

Um grupo de firmas restringe a produgio, quando os pregos e lucros
estdo relativamente elevados ou crescendo.

Dentre um grupo de empresas, nota-se que market shares, carteiras de
clientes e dominio geografico sao estdveis ao longo do tempo, mesmo com
empresas apresentando capacidade ociosa e pregos e lucros relativamente
elevados ou crescendo.

Um modelo econométrico robusto e bem especificado, que considera
todos os deslocadores de demanda e oferta e estimado usando dados
de um benchmark competitivo, produz previsoes de pregos que nao se
adequam bem ao periodo ¢ a0 mercado sob andlise.

Uma firma ou conjunto de firmas tem conhecimento de detalhes e informagoes
sensiveis de transagoes, produgao, venda e capacidade de seus concorrentes.

Firmas envolvem-se em transacoes entre firmas cujas motivagoes sao
fortemente associadas a acoes coordenadas.

Em inddstrias caracterizadas por produtos homogéneos, ocorre uma mu-
danca nos incentivos de um conjunto de firmas no que tange a estratégias
de precificacio (firmas deixam de se importar com a busca por marker
share e passam a alterar precos, mantendo-os elevados).

Um conjunto de firmas com market share agregado suficiente para exercer
poder de mercado passa a apresentar conduta de empresa lider, quando
nenhuma delas separadamente tem tal poder de mercado.

Transagdes entre concorrentes a precos fora do mercado (a pregos dife-
rentes daqueles cobrados de terceiros).

Note-se que, quando se trata de quebras estruturais, conforme definido por
Harrington Junior e Imhof (2022), é importante ter em mente as questoes a seguir.

1)

No nascimento: embora um cartel experiente possa administrar a transi¢ao
de pregos competitivos para colusivos, para tornar a formagao do cartel
menos transparente aos olhos de terceiros, ele pode apenas diminuir
parcialmente a poténcia de um filtro, pois o conluio forgosamente muda
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2)

3)

4)
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o processo gerador de pregos, para que ele seja lucrativo; portanto existe
uma quebra estrutural detectdvel.

Na morte: a morte de um cartel e suas frequentes baixas de pregos sao uma
senda mais promissora para detecgao, porque o colapso significa que o cartel
perdeu a capacidade de controlar os precos e, com isso, de confundir os filtros.

Na disrupgio: cartéis podem ser detectados por meio de disrupgoes tem-
pordrias, na forma de guerras de pregos (disrup¢do interna) ou de “ataques”
de empresas externas ao esquema que adotam prdticas de aprecamento
mais agressivas contra o cartel (disrupgio externa). Em ambos os casos, hd
mudancas de regime num e noutro sentido, em muitos casos. Mesmo que
se ache uma quebra estrutural, isso nio significa que se encontrou conluio,
pois a quebra pode ter sido causada por mudangas persistentes nos precos
de insumos ou na demanda (Harrington Junior e Imhof, 2022, p. 140).

O conluio nio acarreta tao somente pregos altos, mas também um rico
conjunto de dinmicas de precificagio. “Alguns cartéis exibem um padrao
em forma de V para os precos, pelo qual o prego cai significativamen-
te (antes da formacdo do cartel) e, em seguida, aumenta (logo apéds a
formacio do cartel)”. Esse padrio ¢ exemplificado pelo cartel do 4cido
citrico (gréfico 1). “O declinio de pregos pré-cartel pode, de fato, ser a
causa da formagao do cartel” (Harrington Junior e Imhof, 2022, p. 137).

GRAFICO 1
Padrao de precos em forma de V no cartel de acido citrico (1987-1997)
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Fonte: Harrington Junior e Imhof (2022, p. 138).
Obs.: 1. Os valores do eixo vertical estao em centavos por libra de peso (cents/pound).

2. llustracdo reproduzida conforme o original (nota do Editorial).
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3.2.1 Uma tipologia especifica para bid-rigging
Naio obstante o screening de casos de bid-rigging poder tranquilamente ser enqua-
drado nas classificagoes apresentadas anteriormente — inclusive segundo a tipologia
de Harrington Junior (2008a) —, vale a pena também esmiugar comportamentos
especificos de bid-rigging que possam motivar o uso de filtros também especificos para
esse tipo de ilicito.

Primeiro, alguns conceitos: um cartel em mercados de leiloes (bid-rigging) é um
esquema fraudulento em leiloes® que resulta em licitagoes nao competitivas e pode ser
realizado por funciondrios corruptos, por empresas em um ato de conluio orquestrado
ou por ambos em concertagio. Mais especificamente, é uma forma de fixacao de precos
e de alocagao de mercado, geralmente praticada quando os contratos sao determinados
por um edital, por exemplo, no caso de contratos governamentais para os quais ¢ ne-
cessdrio exigir um processo licitatdrio. Diferentemente de outros processos colusivos,
falseia-se uma concorréncia pelo mercado, em vez da concorréncia 7o mercado.

O objetivo tipico da manipulagio de lances é permitir, portanto, que a parte
“vencedora” obtenha contratos a precos nao competitivos (ou seja, a precos mais
altos, se forem vendedores, ou pregos mais baixos, se forem compradores). As outras
partes sao compensadas de vdrias maneiras, como, por exemplo, por pagamentos
diretos (side payments), ou por serem designadas como licitantes “vencedoras” de
outros contratos (por exemplo, outros lotes no mesmo leilao ou em leiloes futuros),
ou por um acordo em que algumas partes do contrato da licitante vencedora sejam
subcontratadas por esta.

A concorréncia também pode ser falseada quando competidores potenciais —
no sentido de que estariam aptos a concorrer individualmente, cumprindo todos
os requisitos de capacidade técnica, financeira etc. — abstém-se de concorrer entre
si e resolvem juntar forcas dando lances conjuntos, tipicamente formando um con-
sorcio. A redugao da concorréncia advinda dessa pratica também tem o potencial
de reduzir os pregos recebidos pelo leiloeiro vendedor ou, reversamente, elevar os
precos pagos pelo leiloeiro comprador.

Existem diversas maneiras de sustentar um cartel em licitagoes, mas, como
em todo cartel, valem os requisitos definidos por Stigler (1964) no chamado pa-
radigma CDP: i) necessidade de um consenso sobre as estratégias de cada membro
do cartel; ii) os membros devem ser capazes da detecgdo dos desvios dos outros

2. Embora nos atenhamos, na maior parte do texto, aos esquemas colusivos em leildes de compras (contratacoes
governamentais, compra de titulos ou de moeda estrangeira por um Banco Central etc.), que compreendem o maior
foco das investigacdes das agéncias de concorréncia no mundo, o conluio pode atuar também em leildes de venda (é
s pensar em leiles de concesséo de servicos publicos, direitos de exploragéo de recursos naturais, titulos publicos,
faixas de espectro de radiofrequéncia etc.).



52 ‘ Métodos quantitativos aplicados a cartéis e bid-rigging

membros e distingui-los do efeito de concorrentes externos; e iii) os membros
devem ser capazes da punigdo desses desvios.

Algumas caracteristicas dos mercados de leilées tornam a implementagio de
cartéis desse tipo bem particular, conforme o que ¢ apresentado a seguir.

1) Dependendo da extensio (geogrifica e de produto) e do volume do
mercado cobertos por cada licitagdo, o consenso entre os membros deve
dar-se por mecanismos de transferéncias bilaterais (se é a tnica licitagao
num longo periodo de tempo) ou pode acontecer ao longo de vdrios
certames. As transferéncias bilaterais dependem, naturalmente, das regras
das licitagoes e do grau de poder de policia das autoridades.

2) A facilidade de detec¢io dos desvios depende do grau de publicidade dos

lances vencedores e perdedores.

3) A punicio dos desvios pode dar-se em mercados nao tao facilmente
rastredveis pelas autoridades (como mercados privados ou em licitagoes
de diferentes esferas ou plataformas).

Essas caracteristicas tornam bastante recomenddvel o uso de modelos de redes
complexas para mapear todas essas interacdes entre agentes e, com isso, identificar
os membros de cartéis e, até mesmo, o seu grau de importincia no esquema.

Aplicadas a redes complexas, entendemos que existem duas abordagens
principais para a anélise dessas interagoes, apresentadas a seguir.

1) Modelos econométricos: usam conceitos de econometria espacial adaptados
a redes.

2)  Modelos de AM: podem combinar ferramentas nao supervisionadas para
a identificagao dos membros, e, pelo menos em teoria (mas ainda sem
aplicagao prética na literatura, nem experiéncia conhecida na jurispru-
déncia internacional), ferramentas supervisionadas para prever as suas
interagoes, obtidas na literatura de /ink prediction, por exemplo.

As estratégias para sustentar um esquema de bid-rigging identificadas na lite-
ratura e na jurisprudéncia internacional sio (Hiischelrath, 2010; Téth ez 4/., 2015;
Moon, 2012; Rebougas ez al., 2015): lances de cobertura (cover bidding); supressio
de propostas (bid suppression); retirada de lances (bid withdrawal); propostas con-
juntas através de consorcios (joint bidding); guerra de impugnagées; e falseamento
de propostas técnicas.

1) Lances de cobertura (cover bidding): os concorrentes coordenam ante-
cipadamente qual empresa apresentard a proposta vencedora; as outras
empresas apresentam propostas nio competitivas. Com essa estratégia,
elas podem implementar mecanismos de divisao dos contratos de clientes,
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2)

3)

4)

5)

6)

produtos ou regides especificas entre os membros (aloca¢ao de mercado).
Elas podem também se revezar nos papéis ao longo de virios leiloes
(rodizio de vencedores), sem que haja uma alocagao de clientes ou de
produtos especifica, mas tdo somente uma repartigao do mercado por
cotas especificas (normalmente estdveis) para os seus membros.

Supressao de propostas (bid suppression, também conhecida como
withheld bids): ¢ uma forma intimamente relacionada e se distingue
apenas no sentido de que algumas empresas se abstém de enviar seus
lances, diminuindo, assim, o niimero de lances ofertados. Essa pratica
também pode ser usada para a implementagio de alocagdes de mercado
e de rodizio de vencedores.

Propostas conjuntas (joint bids): implementadas por meio da formacio
de consércios. Nessa estratégia, um ou mais competidores designados
pelo cartel nio precisam se ausentar nem fingir competir com lances nio
competitivos; em vez disso, eles formam um consércio, o que facilita a
reparticdo dos lucros extraordindrios (advindos do sobrepreco) entre eles.

Retirada do lance (bid withdrawal) ou propostas em desconformidade
(faulty bids): o virtual vencedor, em algum momento anterior a adjudi-
cagao (ou mesmo antes do final do certame), pode parar de dar lances
abertos competitivos, retira seu lance, ou toma a¢oes que levam a sua
desclassificagio, tais como submeter amostra de produto fora da espe-
cificagdo, ou documentacio de habilitagao incompleta, ou proposta em
desconformidade com o edital. Dependendo do nivel de detalhe dos
dados, a distincio entre a retirada do lance e a desconformidade inten-
cional pode tornar-se ténue ou embacada. Téth ez al. (2015) listam os
Jfaulty bids como uma instincia de lances de cobertura, o que mostra que
o enquadramento dessa pritica também nao é um consenso.

Guerra de impugnagées: os membros de um cartel se defendem da entrada
de rivais externos, impugnando suas propostas ou suas préprias qualifi-
cagdes, para executar o fornecimento do bem ou do servico.

Falseamento das propostas técnicas: em leildes por técnica e prego (os
chamados score auctions), a proposta técnica tem peso no critério de
adjudicagdo. Apresentar projetos parecidos em qualidade, para poder
competir apenas em prego, ¢ uma possibilidade.

Téth er al. (2015) organizam as trés primeiras prdticas de acordo com o tipo

de compartilhamento de ganhos e estrutura de mercado. A essa sistematizagao

acrescentamos sugestoes de indicadores para as trés priticas restantes, com base

nas outras referéncias supracitadas (quadro 1).
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QUADRO 1
Principais caracteristicas dos tipos de conluio e disponibilidade de indicadores
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Fonte: Toth et al. (2015).

Elaboracdo dos autores.

Obs.: A cor verde significa que toda dimensao é mensurada; a amarela, que algumas dimenses séo mensuradas; e a vermelha,
que sdo tipos conceitualmente inexistentes.

Os autores detalham entao os marcadores estruturais e comportamentais para
cada uma delas, o que veremos na secio 2, do capitulo 9.



Proposta de taxonomia 55

3.2.2 Marcadores para bid-rigging

Como vimos na tipologia de Harrington Junior (2008a), um dos padrées que
ajudam a identificar cartéis é a distin¢do de comportamento entre dois grupos de
fornecedores. Um desses padroes ¢ a rigidez de precos. Nesse contexto, os marca-
dores comportamentais baseados em medidas derivadas da varidncia — tais como
desvio-padrio e coeficiente de variagio — oferecem uma ferramenta apropriada
para capturar essa dindmica de pouca flutuacio de pregos.

Segundo Huber e Imhof (2019), em um contexto de bid-rigging, o uso do
coeficiente de variacdo se revela especialmente vantajoso, dado que sua escala
¢ invaridvel: podemos implementd-lo para comparar e caracterizar propostas
de valores diferentes. Feinstein, Block e Nold (1985), Imhof (2017a) e Imhof,
Karagok e Rutz (2018) demonstram que valores mais baixos para o coeficiente
de varia¢io indicam manipulagio de precos em processos de licitagao. Dessa
forma, o coeficiente de variagiao CV; da licitagao t ¢ calculado pela fé6rmula

S

Ut

na qual S e ¢ so, respectivamente, o desvio-padrao e a média aritmética dos lances.

Note-se que o comportamento da média ¢ crescente, uma vez que os parti-
cipantes do conluio tendem a submeter lances maiores para, consequentemente,
aumentar o lucro do cartel. Portanto, CV; é sensivel a evolugao de s¢, de modo
que, quando hd uma coordenagio entre os lances — em conjunto com trocas de
informagio entre os membros do cartel —, o desvio-padrao é reduzido. Assim, o
efeito esperado para o caso de cartéis do tipo bid-rigging é que a variancia dos lances
seja menor em propostas nas quais o conluio se mostra ativo.

Para tratar a suspeita de que as fraudes em licitagao afetam a convergéncia dos
lances a partir de uma estratégia coordenada das ofertas, Huber e Imhof (2019);
Wallimann, Imhof e Huber (2023); e Huber, Imhof e Ishii (2022) consideram a
seguinte estatistica de curtose como marcador:

n(n+1) n (Pic—ue)\* 3(n-1)>2
e = (M) ~ e @)

Nessa férmula, n representa o niimero de lances na licitagao t, by, é o i-ésimo
lance, S¢ é 0 desvio-padrio dos lances ofertados, e Ht representa a média dos lances
na licitagdo t. Em vista do segundo termo do lado direito, a fé6rmula utilizada
indica, na verdade, o excesso de curtose em relacio a uma distribuicio normal
padrio — que seria 3 assintoticamente, mas sofre um ajuste para amostras pequenas.

Curtose(p,) =

Note-se que a estatistica de curtose s6 pode ser calculada para licitagdes com
mais de trés lances, portanto os dados precisam conter necessariamente licitagoes
com quatro ou mais lances ofertados. Infere-se, entdo, que se houver uma transfor-
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macio na distribuigao dos lances, com a estatistica de curtose assumindo maiores
valores, hd indicio de convergéncia das ofertas, provavelmente provenientes da
comunicagio entre as empresas durante o periodo do cartel.

Também parece razodvel a premissa de que os cartéis em licitagoes manipu-
lam a diferenca entre o primeiro e o segundo menores lances para determinar a
empresa do cartel que serd a vencedora designada. De acordo com o exposto em
Pesendorfer (2000), para garantir que o vencedor designado do cartel realmente
ganhe a licitagao, as empresas em conluio mantém uma certa distancia entre a
primeira e a segunda menor oferta. Para analisar essa diferenga, Imhof (2018)
propde como marcador a diferenca percentual:

Diff.Perc., = bzz;lf“ 3)

Nessa férmula, by ¢ 0 menor lance e by, é 0 segundo menor lance na licitagao t.
Um marcador estatistico alternativo também pode considerar a distdncia absoluta
entre os dois menores lances (by¢ — by;) na andlise empirica.

Além disso, a manipulagao dos lances também pode afetar a simetria da
distribuicio dos valores ofertados. Tipicamente, os participantes do cartel que apre-
sentam lances artificialmente mais altos dao uma espécie de cobertura ao vencedor
designado. Partindo das premissas de que, no caso de bid-rigging, a diferenca entre
o primeiro e o segundo menor lance ¢ crescente e de que, nesse caso, a diferenca
entre os lances perdedores diminui, Imhof, Karagok e Rutz (2018) calculam a esta-
tistica de assimetria (skewness) de by em cada licitagao t para validar seu argumento:

. . n bit—u 3
Assimetriap,) = TheD ?:1( fst f) (4)

Se as diferencas nos lances de cobertura forem pequenas e se as diferencas
entre o primeiro e o segundo lances mais baixos forem significativas, a assimetria
serd mais evidente. Portanto, espera-se encontrar uma maior assimetria negativa
para a distribui¢do (viesada) das ofertas no periodo do cartel. Em linha com esse
pensamento, Imhof, Karagok e Rutz (2018) propuseram o uso da distancia relativa
entre o primeiro e o segundo menores lances para captar o mecanismo de cobertura
de ofertas dos cartéis. A distancia relativa (DR;), entio, divide a diferenca entre
esses lances (byy — byy) pelo desvio-padrio dos lances perdedores (), St

DR, = 2271 5)

tb

A expressdo (5) normaliza a diferenca entre os dois lances mais baixos pelo
desvio-padrao dos lances perdedores. Se o DRy for superior a 1, a diferenga entre o
primeiro e o segundo lances mais baixos supera as diferengas nos lances perdedores.
Nesse caso, a distribui¢o dos lances apresenta assimetria negativa. Se a razao da
distancia relativa for igual a 1, ndo existem diferencas significativas na distribuigao
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dos lances. No entanto, se o DR for menor que 1, isso indica que a diferenca entre
os lances mais baixos é pequena, o que pode sinalizar competigao entre as empresas
participantes da licitagdo. Logo, para o periodo de cartel, ¢ esperado DRy > 1.

Um outro marcador estatistico adotado por Huber e Imhof (2019) é obtido
a partir da normalizagdo da diferenca entre os dois menores lances (by¢ — byy),
dividindo-os pela média das diferencas entre os pares de lances adjacentes (b, bjy).
A distancia normalizada DNy é dada pela expressao (6).
_ bat—by¢
DNy = (XPYjz 41 bjebit) ©)
Assim, os lanc&s $30 organizados de forma crescente. Quando DNy > 1, a
diferenca entre o segundo e o primeiro menores lances é maior do que a média
da diferenca entre todos os lances adjacentes do leilao. Além disso, os autores
também consideram tanto o nimero de participantes quanto a média dos lances

ofertados como marcadores adicionais.

3.2.3 Outros marcadores para bid-rigging

Aqui serdo propostas trés diferentes classes de marcadores, apoiadas nas seguintes
métricas estatisticas: varidncia, assimetria e uniformidade da distribuicao dos
lances. Como inovagio para o filtro de variancia, conforme sugerido por Huber e
Imhof (2019), Huber, Imhof e Ishii (2022) e Wallimann, Imfoh e Huber (2023),
implementa-se o spread (SPDy) da distribuigao dos lances

SPDt — bmaz,t_.bmin,t (7)

min,t

em que bygyx ¢ € Din ¢ denotam, respectivamente, o maior e o menor lances em
uma dada proposta t. Conforme j4 discutido, cartéis do tipo bid-rigging podem
produzir assimetria na distribui¢io dos lances. Dessa forma, seguindo Imhof,
Karagok e Rutz (2018), propoe-se uma medida alternativa para a distancia relativa
(DRALT,) entre os lances

DRALT, = a2ttt

( i=z,j=1il+_12bif‘bif> (8)

Nessa férmula, by ¢ € by ¢ 530, respectivamente, o menor e o segundo menor
lances. O termo 7, representa o niimero de lances. Os termos by ¢ ¢ bj ¢ representam
os demais lances perdedores da proposta t, considerando-se uma ordem crescente.

Para verificar se os lances em uma proposta seguem uma distribui¢io uniforme,
podem-se considerar as estatisticas nao paramétricas de Kolmogorov-Smirnov (KS)
como um filtro:

i¢
D} = max(z- ——)
t N
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I¢
Do :max(——z- )
¢ i\n+1 U

KS. = max(D;",D;") )

Nas férmulas acima, Dy = by — by ¢, i; ¢ a posicao do lance no ranking e
Zjt ¢ o lance normalizado de acordo com a i-ésima posi¢ao na proposta t. Em ou-
tras palavras, Z;; corresponde ao lance bj¢ divididos pelo desvio-padrao dos lances
contidos na proposta t, de modo a facilitar a comparacio de propostas, assumindo
diferentes valores de contratos. A suspeita é de que os lances competitivos sejam
mais préximos de uma distribui¢ao uniforme, quando comparados aos lances feitos
pelas empresas em cartel. Dessa forma, as métricas apresentadas em (9) assumirao
diferentes valores para os periodos colusivos e competitivos.

H4 também algumas contribui¢ées que podem ser especialmente tteis em
cartéis incompletos. Nesse contexto, empresas concorrentes distorcem os sinais
estatisticos da distribui¢ao dos lances ofertados pelo conluio. Portanto, os filtros
podem falhar em reconhecer manipulacio de licitagoes, se forem calculados para
todas as licitagoes sem considerar a existéncia de cartéis incompletos. Isso pode ser
contornado calculando filtros nio (apenas) para todos os lances em uma licitagio,
mas para todos os subgrupos possiveis de trés e de quatro lances. A tabela 1 oferece
um exemplo ilustrativo desses casos, quando o nimero total de lances em uma
licitagdo varia entre quatro e dez lances.

TABELA 1
Exemplos de possiveis subgrupos de trés e quatro lances em uma mesma licitacdo
Lances por proposta Subgrupos formados com trés lances Subgrupos formados com quatro lances
4 4 1
5 10 5
6 20 15
7 35 35
8 56 70
9 84 126
10 120 210

Fonte: Wallimann, Imhof e Huber (2023, tradugdo nossa).

Por exemplo, em uma licitagdo com um niimero total de seis lances, é possivel
calcular 0 mesmo filtro para quinze subgrupos diferentes contendo quatro lances e
para vinte subgrupos diferentes contendo trés lances. Em cada licitagao, incluem-se
estatisticas descritivas para cada filtro: a média, a mediana, o minimo e o maximo
do respectivo filtro nos vérios subgrupos de trés ou quatro lances. Essas estatisticas
descritivas s3o usadas como sinalizadores de propostas fraudulentas e competiti-
vas. Ademais, permitem comparar licitagoes com diferentes niimeros de lances
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ofertados. A seguir, seguindo Wallimann, Imhof e Huber (2023), exemplifica-se o
célculo desses filtros por meio do coeficiente de variacio para subgrupos formados
em quatro lances.

A média de todos os coeficientes de variacio calculados para os subgrupos
de quatro lances em cada proposta licitatéria é dada por
— St Sst/Est
mCVe = ¥t (

St (10)

em que S e t denotam os indices dos diferentes subgrupos, e S; é o nimero total de
possiveis subgrupos de quatro lances. A média e o desvio-padrao dos lances em cada
subgrupo ¢ dado por bs e Sgp, respectivamente. Da mesma forma, o minimo e o
méximo do coeficiente de variacio entre os grupos sao dados, respectivamente, por

min. CV, = min, >t
S t S

B¢ (11)
max, CV, = max, >
STt S byt (12)
Para calcular a mediana para cada subgrupo de quatro lances, define-se o
. L __ Sst
coeficiente de variagio do subgrupo s na proposta t como sendo CVs = ==, obe-
St

decendo o ranking dado por
CVlt < CVZI’ <--< CVSt <--< CVStt

Se o niimero de subgrupos S em uma proposta for assimétrico, a mediana
do coeficiente de varia¢io na proposta t ¢ calculada conforme a equagio (13).

Mediana4 CVt = CV(St+1)/2,t (13)
Caso o numero de subgrupos seja simétrico, a mediana corresponde a

) CVs,j2e+CV
Mediana, CV, = —St2¢ > SefEtet (14)

Essas abordagens tém potencial para serem aplicadas a todos os filtros dis-
cutidos neste survey, contemplando-se diferentes propostas de licitagoes. Note-se
que o critério para o cdlculo das estatisticas para subgrupos menores que quatro
lances impossibilita o cdlculo de momentos estatisticos como assimetria e curtose.
Para assegurar a parciménia, Wallimann, Imhof e Huber (2023) desconsideram o
célculo de filtros para subgrupos de cinco licitantes ou mais. O argumento é que
expandir o nimero de lances restringe a amostra e limita a aplica¢io das métricas
apresentadas nas férmulas de (7) a (14) em outros casos.

3.2.4 Adaptacbes necessarias

E importante notar que as estatisticas propostas pelos autores suicos pressupoem
leiloes de envelopes fechados de uma rodada. Alguns desses marcadores precisam
ser adaptados ou mesmo perdem sentido no Ambito dos pregdes brasileiros.
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Por exemplo, o spread e as distAncias entre primeiro e segundo lances levam em
conta a possivel desclassificagao do vencedor, devido a um faulty bid — conceito
introduzido por Téth e al. (2015), mas inexistente nas obras de Huber, Imhof,
Walliman e seus coautores — ou mesmo a uma impugnacio bem-sucedida? Em um
leildo estdtico, o lance defeituoso pode ser indcuo, mas, num leilao dindmico, ele
pode distorcer completamente as a¢des dos demais competidores, especialmente
os que nao fazem parte da conspiragio.

Essa mesma ressalva se aplica ao coeficiente de variagao, A curtose e a assime-
tria. Veremos mais adiante que os marcadores, propostos por Téth ez al. (2015),
também devem ser adaptados  realidade brasileira por conta da natureza dindmica
dos pregoes eletronicos.

4 ABORDAGENS QUANTITATIVAS

Vasculhando os diversos filtros empregados na literatura e na jurisprudéncia, e
ap6s revisarmos vdrias classificagoes, entendemos que as abordagens podem ser
divididas entre os seguintes grupos:

1) Abordagens baseadas em inferéncia: trata-se da aplicagao de métodos quan-
titativos sobre um arcabougo inferencial dedutivo, isto é, nesse processo,
testa-se uma teoria, hipdtese ou modelo com respeito a uma fundamen-
tago tedrica econdmica. Nesse arcabougo, conseguimos visualizar duas
grandes abordagens utilizadas na literatura de filtros de cartéis:

a) econométrica: a partir de um conjunto de dados y (a proxy do cartel,
um vetor) e X (as covariadas ou varidveis explicativas, uma matriz com
k colunas), busca-se minimizar o erro de estimacio com métodos de
minimos quadrados, generalizado de momentos ou méxima verossi-
milhanga, ou ainda podem ser estimados modelos nao paramétricos
ou semiparamétricos. Nessa abordagem, a escolha da forma funcional
e a selecdo das varidveis que compdem as colunas do X baseia-se em
teoria econdémica e nem sempre é bem documentada. O desempenho
do modelo ¢ inferido com base em resultados assintéticos de con-
sisténcia e nao tendenciosidade; ocasionalmente, usam-se parti¢oes
da amostra, para melhorar a estimagao da distribui¢io do erro (por
exemplo, boorstrap), quando a amostra ndo é grande o suficiente para
justificar o uso do resultado assintético; e

b) estatistica: o investigador pode examinar nio parametricamente a
distribui¢do dos marcadores, pode inferir e aplicar testes baseados
em familias paramétricas de distribui¢des em pequenas amostras
ou distribui¢des assintdticas, e/ou pode comparar distribui¢oes dos
marcadores entre populagoes rotuladas.
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2) AM: é aaplicagio de modelos estatisticos e matemdticos orientados aos
dados, com pouca ou nenhuma fundamentagao teérica assumida inicial-
mente, fazendo entao parte do campo inferencial indutivo.

a)  AM ndo supervisionado: o AM nio supervisionado busca encontrar
padroes distributivos em colegoes de dados. Entre as suas principais
aplicagdes, as de maior interesse para nds sao: i) as que permitem ao
investigador identificar c/usters (em portugués, conglomerados) de firmas
ou periodos com diferentes tipos de funcionamento do mercado; e ii)
as voltadas para a detec¢ao de anomalias, por exemplo, ao identificarem
regras de associagdo entre varidveis, das quais esses grupos de outliers
se desviam. Por exemplo, usando-se grafos, podem-se identificar
grupos de licitantes com interagio frequente ou com indicadores
comportamentais em diferentes niveis. Entretanto, como os cartéis
nio estdo rotulados, tudo que o AM pode fazer ¢ apontar diferencas
ou semelhancas entre mercados ou agentes® e apontar se um grupo
determinado destoa muito da distribui¢ao dos outros grupos. Essa
nao ¢é uma abordagem completamente livre de inferéncia humana
subjetiva, uma vez que, mesmo apods a aplicagio dos métodos nao
supervisionados, é necessdria uma validagio qualitativa dos resultados
produzidos com o intuito de se validarem os achados. Contudo, cabe
ainda ressaltar que uma aplicagao nio supervisionada ndo significa
completa auséncia de apoio cientifico na construgao. De fato, para
que o modelo apresente bons resultados, ¢ importante assegurar boa
qualidade dos dados e que as informagoes corretas (isto é, os chamados
features, ou seja, as varidveis que ajudam a fazer a classificacio do nivel
de concorréncia dos mercados em questao) estejam disponiveis no
banco de dados (zrash in, trash ouz). No caso de bid-rigging, o objetivo
¢ identificar padroes andmalos que divirjam muito do que se observa
normalmente em leiloes e, entdo, apds a detecgao dessas anomalias de
mercado, uma andlise qualitativa é procedida para tentar compreender
o que cada grupo representa no contexto econdmico em questao;

b) AM supervisionado: a partir de um conjunto de cartéis rotulados,
associam-se a esses cartéis os valores dos indicadores estruturais e
comportamentais. Divide-se a amostra de firmas ou de mercados
em conjuntos de treino e de teste e 0 modelo selecionado é o que
gera o menor erro de previsio. Nessa proposta, os modelos devem
entender e “aprender” casos passados de bid-rigging, usando toda a

3. Como destaca Murphy (2012, p. 10, tradugdo nossa): “dados rotulados sdo ndo so caros de adquirir, mas também
contém relativamente pouca informacéo, certamente néo suficiente para se estimarem os parametros de modelos
completos de maneira confiavel”.
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informagao disponivel, ao ponto de serem capazes de generalizar esse
aprendizado em outros conjuntos de dados de maneira autdbnoma; e

c) aprendizado por reforco: ocorre quando se tem um modelo que
identifique um possivel caso de cartel e entio se avalia se esse caso
realmente ¢é referente a um cartel: caso nio seja, a maquina é pena-
lizada, de modo a aprender a procurar padroes melhores; caso seja, a
méquina é recompensada. Nesse processo, espera-se que, ao longo de
muitas iteragdes, a mdquina seja capaz de identificar casos de cartéis
com um minimo de erro.

3)  Indices: os marcadores estruturais e/ou comportamentais sio usados para
construir indices de competi¢io ou de conluio por mercado ou por setor
econdmico. Quanto maior a competi¢do aferida pelo indice, menor a
suspeita daquele mercado. Os pesos desses marcadores no indice, porém,
nio sio microfundamentados.

4.1 Diferencas importantes entre as abordagens econométrica e estatistica,
de um lado, e a abordagem de AM supervisionado, de outro

A abordagem de AM supervisionado nio se fia em nenhuma distribuigio teérica
de marcadores (ou seja, de estatisticas de testes). Essa abordagem depende fulcral-
mente de uma rotulagem correta. Os marcadores inseridos e selecionados pelos
algoritmos podem ter pouca ou nenhuma fundamentagio teérica e, ainda assim,
os algoritmos podem ter um bom desempenho preditivo. Claro, isso compromete
a interpretabilidade dos resultados, o que nio costuma ser um problema para os
defensores do AM.

FIGURA 2
Viés versus variancia

Baixa variancia Altavariancia

Alto viés / ,/7\\\§ r/ / 75\ .

Baixo viés '|@)\'(1/©>)g<)

Elaboracdo dos autores.
Obs.: llustragdo reproduzida conforme o original (nota do Editorial).
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Além disso, 0 AM estd preocupado com a previsao, e ndo com a significincia
estatistica de qualquer feazure em particular ou mesmo com a inferéncia causal.
Procedimentos de redugio de dimensionalidade (PCA — andlise de componentes
principais), penalizagio de regressores em modelos de regressio e de classificagio,*
validagdo cruzada etc. visam impedir que o modelo se resuma a prever dentro da
amostra e que ele tenha um erro muito maior fora da amostra, o chamado overfiz.
Minimizagao do viés do estimador, portanto, nao é o objetivo do AM supervi-
sionado. De fato, o AM supervisionado estd disposto a aceitar algum viés, se isso
ajudar a reduzir o erro de previsio. E que, matematicamente, o erro quadrético
médio de previsao se decompde em viés (a0 quadrado) e varidncia do estimador,
de modo que o valor minimo do erro pode nao coincidir com o ponto em que o
estimador correspondente minimiza o viés.

Outra diferenga importante entre os dois grupos de abordagens ¢ que a
econometria costuma usar todos os dados disponiveis para a estima¢io — o que
potencializa o fendmeno do overfitting, pois o modelo aprende com todos os dados
e ajusta-se a eles, sem que necessariamente ele reproduza essa performance em outro
conjunto de dados. O AM usa parte dos dados para estimar e outra parte para testar
o modelo. Veja exemplos de diferentes combinages de viés e varidncia na figura 2.

4.2 Outra maneira de entender a diferenca entre as abordagens

Outra maneira de entender a diferenca entre as abordagens é usando uma for-
malizagio matemadtica. Isso leva a um agrupamento das abordagens ligeiramente
diferente. O primeiro grupo é composto pela econometria com dados rotulados
e pelo AM supervisionado. Ambos buscam encontrar modelos que classifiquem
corretamente os cartéis como tais. Isso corresponde a uma equagio do tipo

yi=fX) +w (15)
em que:

ey éaobservagio rotulada da existéncia do cartel (tipicamente y=1, se hd
cartel, e y=0, quando nio hd cartel);

*  f(°) é a abordagem especifica (que pode ser um modelo de regressao
linear, uma fungao degrau aplicada a um polinémio de qualquer grau
(resultando, por exemplo, num /logit ou probiz), uma rede neural artifi-
cial, um Lasso logistico, uma random forest, ou qualquer outro método
supervisionado; e

4. Operador de selecdo e encolhimento minimo absoluto (least absolute shrinkage and selection operator — Lasso),
ridge e elastic net lineares e logfsticos — ver adiante.
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e X;éamatriz de varidveis explicativas, covariadas ou feazures. Caso se esteja
estimando um modelo com varidveis instrumentais ou, de maneira mais
geral, um método generalizado de momentos, ¢ necessirio um conjunto
adicional de varidveis que gere momentos ortogonais ao erro U;.

Dentro desse primeiro grupo, ¢ claro, notamos as diferengas que ji destacamos
na subsegio anterior: enquanto o objetivo de um modelo econométrico ¢ minimizar a
soma dos erros quadrados do estimador, 0 AM supervisionado minimiza o erro médio
da previsao. No caso especifico de modelos de classificagio, o AM supervisionado pode
ter como objetivo maximizar a acurdcia, a precisao, a sensibilidade, a especificidade, ou
mesmo o F1 (métricas definidas a partir da chamada matriz de confusio, representada
na figura 3). Nela, estdo representadas as classes preditas pelo algoritmo, que podem
nio coincidir com as classes “verdadeiras” (assim definidas pela rotulagem) — mas
note-se que a matriz se refere apenas ao conjunto de teste do algoritmo.

Fazendo uma mui imperfeita tradugio de volta para a inferéncia estatistica,
podemos notar que qualquer estimagio econométrica para classificagio da observacio
em cartel ou nio cartel seria sucedida de testes das seguintes hipéteses, usando-se as
distribui¢des assintéticas dos erros e, se a estimagao for paramétrica, dos pardmetros:

* H, (hipétese nula): nao hd cartel (no caso paramétrico, o vetor de paré-
metros em questao 8 € Q).

e H, (hipétese alternativa): hd cartel (no caso paramétrico, o vetor de
pardmetros em questdo 6 & 0, ou seja, 0 € 04).

Nesse arcabouco, de uma maneira geral, o teste nos diz qual ¢ a significincia
ou a probabilidade de erro tipo I, isto é, de rejeitarmos a hipdtese H,, quando ela
é verdadeira. Outra coisa que o teste nos d4 é a probabilidade de aceitarmos H.,
quando ela é verdadeira, o que chamamos de poéncia do teste. O complemento
da poténcia, isto ¢é, a probabilidade de rejeitarmos H, quando ele é verdadeiro,
chamamos de erro tipo II. Vale ressaltar que estamos falando de significincia
conjunta do modelo, e ndo de um parimetro em particular, ou seja, nao estamos
tao preocupados se uma das varidveis, em particular, tem poder explicativo, mas,
sim, o conjunto delas. E, ¢ claro, essa significAncia deve ser avaliada depois de
atendidas ou assumidas hipdteses sobre exogeneidade dos regressores (sozinhos
ou em combinagio com instrumentos), auséncia de viés de autosselecio amostral,
de autocorrelagio, multicolinearidade e cointegragio, de omissao de varidveis e
outros possiveis fatores confundidores.

Nunca ¢ demais ressaltar a diferenca entre 0 AM supervisionado, que calcula
a qualidade do ajuste (goodness of fir) num pedago da amostra disponivel, chamado
de conjunto de teste, ¢ 0 teste econométrico/estatistico, que recorre a distribui¢oes
estatisticas, amparadas em pressupostos teéricos (método dedutivo), ou, no maximo,
usando técnicas de reamostragem, tais como o bootstrap.
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Feitas essas ressalvas, vamos identificar, na matriz de confusio, o que seria
equivalente aos conceitos da inferéncia estatistica/econométrica.

FIGURA 3
Matriz de confusao de um algoritmo ou modelo

Classe “verdadeira” (rotulada)

Cartel (9 € 0,) Concorréncia (6 € 0,)
Cartel VP FP
Classe predita
Concorréncia FN VN

Elaboracdo dos autores.

Na figura 3, V refere-se ao acerto (verdadeiro) e F, ao erro (falso), de modo
que VP ¢é o “verdadeiro positivo” (porque o modelo classificou o cartel existente
como tal), VN é o “verdadeiro negativo”, e assim por diante. As métricas apontadas
podem ser definidas, conforme o que ¢ descrito a seguir.

, . VP+VN
1) Acurdcia = ————.
VP+FP+VN+FN
2)  Precisdo=_VP .
VP+FP vp
3) Sensibilidade ou recall (revocagio) = ———.
VP+FN

VN
4)  Especificidade = zp1yy -
2

—a)
¢ A recai’

5) Fl-score = a———+ em que o é um peso entre 0 e 1, escolhido
precisao

pelo analista.

Continuando nosso paralelo entre inferéncia estatistica e AM, se a distri-
buigao de cartéis verdadeiros e falsos no universo de dados coletados para 0 AM
correspondesse a distribuigdo assintética na populagao, chamariamos, num abuso

de notagio, de significAncia o complemento da especificidade, ou seja, Fpryn >
também chamado de wxa de falso positivo (fall-out). J4 a poténcia seria equivalente
a precisdo e, portanto, a probabilidade do erro tipo II seria o seu complemento,

isto é, —N__ também chamado de taxa de falso negativo.
VP+FN

Quais taxas a autoridade de concorréncia deve priorizar? Os autores Huber e
Imhof (2019), ligados 2 Comissao de Concorréncia da Suiga, ponderam que, do
ponto de vista de politica (policy), classificar incorretamente os casos de nao conluio
como conluio (falsos positivos) e, portanto, abrir desnecessariamente uma inves-
tigacdo, pode ser relativamente mais prejudicial do que classificar incorretamente
os casos de conluio como nio conluio (falsos negativos) e, portanto, nao detectar
um subconjunto de cartéis. Uma forma de reduzir a incidéncia de classificagoes
incorretas de nio conluios efetivos é aumentar o limiar de probabilidade, para
classificar uma previsio como conluio. No entanto, isso geralmente acarreta o
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custo de reduzir a probabilidade de detectar cartéis efetivos e, portanto, aumentar
os resultados falsos negativos. As agéncias de concorréncia, portanto, precisam
balancear apropriadamente a probabilidade de resultados falsos positivos e falsos
negativos, para derivar uma regra 6tima em relagio ao limiar de probabilidade.

Prosseguindo, podemos também aplicar a nossa matriz de confusao assintética
a abordagem estatistica e & econometria com dados néo rotulados. A novidade aqui
¢ que ndo necessariamente temos uma equagao como a (15), mas temos, a0 menos,
alguma hipétese que identifica o estado do cartel fazendo a vez da rotulagem, e
que nos dd as probabilidades assintdticas de acertarmos na nossa classificagio. Pode
ser a probabilidade de um regime, a significAncia de uma dummy (por exemplo,
numa quebra estrutural), o posto de uma matriz etc. A principio, na literatura
que revisamos até agora (ver capitulo 4), conseguimos encaixar todas as estimagoes
econométricas feitas com dados nao rotulados e marcadores comportamentais nos
quatro tipos descritos por Harrington Junior (2008a), da forma descrita no quadro 2.

QUADRO 2
Correspondéncia entre abordagens disponiveis e os tipos de rotulagem comportamental
propostos por Harrington Junior (2008a)

Se um dado comporta-
Se um modelo de conluio

mento observado difere,

de forma estatisticamen-

Indicadores ou testes de
volatilidade de market
shares

[Testes para as] dife-
rencas relativas entre
lances

Lei de Benford

Se um determinado grupo

Se ha quebras estruturais

descreve melhor os

Descricao - de firmas tem comporta- no comportamento dos
te significante, daquele - . dados do que um modelo
; mento distinto das demais.  agentes. L
esperado em um regime competitivo.
de concorréncia.
ARCH/GARCH Cointegracao de preqos Teste de Chow D
entre firmas
Vananqapu coeficiente  Correlagdes gaussianas CUSUM, MOSUM, ME
de variacdo global (Pearson) e local
Teste_ qe independéncia | de Moran Dif-in-Dif
condicional
. Identificacdo de outliers
Tecnica - por meio de aprendizado
outeste:  Estimacdo estrutural de . h
o de maquina néo supervisio-
tags leiloes nado

Elaboracdo dos autores.

Obs.: ARCH — autoregressive conditional heteroskedasticity; GARCH — generalized autoregressive conditional
heteroskedasticity; CFD — coordination failure diagnostics; CUSUM — cumulative sum of recursive residuals;
MOSUM — moving sum of standardized residuals; e ME — moving estimates.
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Por fim, 0 AM nio supervisionado visa tao somente agrupar as observacoes em
clusters, reduzir dimensionalidade, extrair padrées ou detectar anomalias. Os clusters,
como em qualquer modelo de AM supervisionado, nao trazem nenhuma pretensao
de identificar causalidade ou significAncia estatistica de pardmetros associados a
varidveis especificas. E, diferentemente do AM supervisionado, ndo traz nenhuma
pretensio de prever ou classificar as observagdes, mas tdo somente distingui-las,
a partir de um conjunto de features e de uma hipétese sobre o nimero de clusters
envolvidos. Podemos, portanto, aplicar a equacio (15) ao AM nao supervisionado
com outra interpreta¢do, conforme o apresentado adiante.

1) y,éo cluster em que foi classificada a observagao, sem que o cluster tenha
uma relacio direta e dbvia com a existéncia de cartel ou nao.’

o ’ 7 . .
2) f (¢a abordagem especifica (a mais conhecida, mas longe de ser uma
unanimidade, é o k-means).

3) X éa matriz de fearures.

4) u; pode ser interpretado como a distancia entre a projegao dos features
no espago dimensional e o centroide ou outro ponto de referéncia ao
redor do qual o cluster é construido.

FIGURA 4
Diferencas estatisticas entre as abordagens

Inferéncia Estatistica

“Teste”

Rotulagem

Usa inferéncia
estatistica

A partir da
Teste de hip6tese a partir experiéncia ou E
conometria ;
de um modelo: outra regra Aprendlzad(_)_de
maquina supervisionado
Econométrico/
Estatistico N&o testa, apenas clusteriza

Momentos N
distributivos

Elaboracdo dos autores.

Aprendizado de
maquina ndo supervisionado

Finalmente, podemos interpretar os indices de concorréncia ou de risco de
colusao como testes de hipdtese ad hoc, sem uma validacio por inferéncia estatis-
tica, isto ¢, considera-se seguro rejeitar a hipétese nula, quando o valor do indice

5. Vale dizer que o nimero 6timo de clusters ndo é necessariamente dois, pois pode haver gradacdes nos marcadores
colusivos dos agentes.
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extrapola algum intervalo ou conjunto de valores definido por experiéncia pratica
ou intui¢do. Resumimos a explicagao na figura 4. Uma observagao adicional é que
o uso de marcadores comportamentais e estruturais é teoricamente possivel em
todas as abordagens da figura.

4.3 Modelos de AM supervisionado

Os métodos de aprendizagem de mdquina supervisionado sao utilizados para treinar
e testar diferentes modelos preditivos para classificagio correta de cartéis do tipo
bid-rigging com base em marcadores, sejam eles estruturais ou comportamentais
(com um notdvel predominio destes na literatura até agora).

A ciéncia de dados usa observagoes empiricas do comportamento real de empre-
sas e individuos. Ao analisar esses dados, podemos prever melhor como as empresas e
os individuos se comportarao no futuro. O AM supervisionado fornece ferramentas
para fazer essas previsoes. O termo “aprendizado de mdquina” pode ser um pouco
enganador, pois a mdquina nio estd aprendendo da mesma forma que os humanos
aprendem (Surden, 2014). Em vez disso, a mdquina busca otimizar as previsoes dentro
de um subconjunto de dados com o0 minimo de pressupostos possiveis.

Claro, podem-se usar técnicas estatisticas ou econométricas tradicionais para
fazer previsdes, mas esses modelos geralmente tém um foco diferente: reduzir o viés
do estimador. Enquanto isso, os algoritmos de AM procuram minimizar o erro de
previsdo (Athey e Imbens, 2017; Mullainathan e Spiess, 2017).

Esses objetivos parecem semelhantes, mas diferem em aspectos importantes.
Como vimos na subse¢io 4.1, as técnicas tradicionais nio sao otimizadas para
previsao. O algoritmo que melhor prediz usando dados fora da amostra nao é
necessariamente um estimador nio viesado. Na verdade, a introdugao de algum
viés pode melhorar a previsibilidade, reduzindo o ruido (Kleinberg ez a/., 2015).
Ora, muitos problemas no enforcement de condutas por agéncias de concorréncia
sao simplesmente problemas de previsao.

Primeiro, considere-se como as agéncias podem usar o AM para determinar
melhor o que investigar e o que nio investigar. Essas ferramentas podem ajudar
as agéncias que inspecionam ou auditam empresas, auxiliando-as a encontrar as
“agulhas nos palheiros”.

Em segundo lugar, as agéncias devem fazer escolhas sobre quais casos investigar
e, se for o caso, promover a acusa¢o (seja na esfera administrativa ou na criminal,
dependendo de como funciona a persecucio de condutas anticompetitivas no
arcabougo legislativo daquela jurisdi¢ao), mas a decisdo de acusar estd envolta
em uma grande incerteza. Como os resultados da acusacio podem ser dificeis de
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prever, as agéncias podem usar a anélise de dados para determinar melhor quais
casos levar a julgamento e quais casos abandonar.

Segundo Niblett (2018), a questdo de como alocar os recursos de investigagio
¢ um problema comum que as agéncias enfrentam. Um regulador precisa fazer
escolhas sobre como alocar e também como priorizar os recursos escassos. Quem
deve ser investigado? Quem nao deveria?

Com os dados certos e as andlises de dados apropriadas, podem-se fazer
previsoes sobre onde colocar melhor os recursos de investigagao. Reguladores
mais bem-informados podem transferir recursos da investigagiao de empresas que
correm baixo risco de violar a lei para aqueles que sdo infratores de alto risco.

Técnicas de AM podem entdo ser usadas para encontrar padroes nesses dados.
Os reguladores podem, assim, desenvolver algoritmos preditivos que lhes permitam
antecipar melhor quais empresas tém probabilidade de nio estar em conformidade.

Obviamente, deve-se ter cuidado para garantir que os dados existentes nio
se limitem aos paradigmas preeexistentes aos investigadores. Por exemplo, uma
preocupagao com a policia que usa algoritmos de AM para prever onde o crime
ocorrerd ¢ que os dados no sistema podem refletir preconceitos inerentes (O’Neil,
2016). Usar esses dados serviria apenas para reforcar esses paradigmas jd constru-
idos, sem possibilidade para extrapolagao dos resultados. Logo, os algoritmos
precisam ser cuidadosamente desenvolvidos e refinados, a fim de maximizar o
valor preditivo — e nao meramente recriar ou consolidar as prdticas existentes.

Uma discussao similar ¢ levantada por Rab (2019), a qual afirma que o debate em
torno da inteligéncia artificial (IA) atraiu o interesse antitruste entre formuladores de
politicas, reguladores, profissionais e académicos, mas, até o momento, ndo hd consenso
internacional sobre até que ponto as leis e as politicas existentes sao adequadas para
esse propdsito. A autora aponta que Ariel Ezrachi e Maurice Stucke (2016 apud Rab,
2019, p. 141, tradugio nossa) postulam o “fim da competigao como a conhecemos”
e pedem maior intervengio regulatéria contra sistemas algoritmicos. A literatura anti-
truste de IA reflete dois grandes temas ou dreas postuladas de preocupacao antitruste.

Em primeiro lugar, sugere-se que a IA pode ampliar as circunstancias em que podem
ocorrer formas conhecidas de conduta anticompetitiva e, particularmente, paralelismo
consciente ou conluio ticito. Em segundo lugar, pressupoe-se que o uso de algoritmos
trard novas formas de conduta anticompetitiva que desafiam a ortodoxia antitruste tradi-
cional com novos elementos, como discrimina¢io de precos, extra¢io e captura de dados.

1) Hipdtese (I1): A IA facilitard o conluio? A principal preocupagio levantada
até agora na literatura internacional, com respeito ao contexto da lei de
concorréncia, é que um tipo especifico de IA — especificamente, algoritmos
de precificagao — pode ser usado por empresas para monitorar, recomendar
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ou definir pregos, e isso poderia levar a resultados colusivos no mercado de
duas maneiras particulares. Em primeiro lugar, sugere-se que esses algoritmos
de precificacio podem ajudar a facilitar acordos de coordenagio explicitos
entre empresas. Isso se baseia na premissa de que o uso de algoritmos pode
tornar as condi¢coes de mercado mais adequadas para a coordenagio.

2) Hipdtese (2): A 1A levard a outros resultados que apresentem preocupagoes
com o bem-estar do consumidor? Um outro tema no debate antitruste
¢ que os mercados algoritmicos tendem a aumentar a transparéncia de
precos e significa que os clientes sao levados a precos personalizados
enganosos ou exploradores. Essas proposi¢oes e sua probabilidade de
serem prejudiciais precisam ser testadas.

Pode-se conjeturar se o acesso a big data aumentard genuinamente a transpa-
réncia de Precos € se os resultados serio necessariamente anticompetitivos. Hi,
pelo menos, uma hipétese alternativa a ser testada: a de que as empresas podem
competir na constru¢do de relacionamentos com os clientes cujos resultados sao
mais, ¢ nio menos, concorrenciais. Além disso, descontos nos precos podem ser
oferecidos por meio de comunicagdes criptografadas diretamente aos clientes. O
resultado pode, portanto, ser ambiguo para a transparéncia de pregos e consistente
com pregos competitivos.

3) Hipdtese (3): A IA levard a outro resultado (n2o necessariamente anticom-
petitivo)? A TA, em geral, gera uma ampla gama de eficiéncias. Por exem-
plo, a IA pode ser usada para prever a demanda usando dados histéricos
e para ajudar as empresas a melhorar seu gerenciamento de estoque. A TA
pode ser eficaz na substituicao do trabalho humano por tarefas simples
e repetitivas em alguns setores da economia. Como resultado, a IA pode
ter impactos na demanda por mao de obra.

Aceitando a proposicao de que a IA pode facilitar pelo menos alguns resul-
tados que atrairam o escrutinio antitruste, pode ser questionado se pode haver
uma lacuna de fiscalizagio em relagdo a precificagio paralela ou personalizada por
meio de sistemas de IA.

A seguir, consideramos as principais técnicas de AM supervisionado utilizadas
em detecgao de cartéis, especialmente bid-rigging. A exposicio tenta seguir uma
ordem crescente de complexidade.

4.3.1 Métodos de classificacdo mais simples

Os algoritmos mais simples para classificar adequadamente o comportamento de
mercado das empresas entre conluio e nao-conluio, levando-se em consideragio
os marcadores comportamentais apresentados nas equagoes de (1) a (14), sao o

k-nearest-neighbors (K-NN) e o naive Bayes.
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K-nearest-neighbors

A abordagem K-NN pode ser facilmente implementada a partir do classificador

g(x) = moda;ey, y;

em que Vy ¢ o conjunto das K observacdes mais préximas do vetor x. Em outras
palavras, busca-se a classe mais frequentemente observada nos dados e que esteja
mais préxima do vetor de features x de interesse. No caso dos cartéis, o vetor x

contém os indicadores comportamentais construidos, tais como os apresentados
nas férmulas de (1) a (14).

Dessa forma, os modelos K-V funcionam tomando um ponto i dos dados
como referéncia e um conjunto de dados rotulados que se localizam a uma vizi-
nhanga k do ponto i. Ao ponto i é entio atribuido o rétulo da maioria dos pontos
mais préximos, tomando a vizinhanga k como referéncia. Por exemplo, sek =3 e
2 dos pontos representam um padrao de lances do tipo conluio (vermelho) e 1 do
tipo nao conluio (azul), entdo o ponto i em questdo seria rotulado como “conluio”,
uma vez que “conluio” é a maioria, como ilustrado na figura 5.

FIGURA 5
llustracao da classificacdo do algoritmo K-NN
5A — Antes da rotulagem 5B — Depois da rotulagem
s a
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Elaboracdo dos autores.
Obs.: A cor verde destaca um ponto especifico que sera rotulado, como se ele ndo tivesse uma cor antes da rotulagem.

Naive Bayes

Uma outra abordagem para estimar a probabilidade de cartel P(y|X) consiste
em usar o teorema de Bayes. Assumindo-se novamente que x é o vetor de features
utilizados para prever a probabilidade condicional de comportamento de cartel
por parte das empresas, tem-se que

P()’)P(xp ---:an’)
P(xq,.,x )

P(ylxq, .., xp) =

y = argmax P(y) [Iizs P (xi]y) (16)
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Assim, pode-se obter uma estimativa de P(y|xy, ..., X,), a partir do cdlculo
das probabilidades marginais P (). O termo P () pode ser estimado pela propor¢io
amostral de cada classe. A abordagem naive Bayes assume que as caracteristicas que
formam o vetor X sio independentes, condicionalmente a classe Y. Ainda que essa
suposicao seja bastante simplificada em determinados contextos, ela se revela bastante
conveniente, na medida em que leva a uma boa performance desse classificador.
Particularmente, a abordagem naive Bayes se destaca em situagoes que envolvem
classificagio bindria — como ¢é o caso da detec¢io de cartéis. Uma das principais
vantagens ¢ a necessidade de uma pequena quantidade de dados de treinamento
para estimar os parimetros necessirios. Ademais, esses classificadores podem ser
extremamente rdpidos em comparagio com métodos mais sofisticados.

4.3.2 Regressdes binarias com regularizacdo: Lasso, ridge e elastic net logisticos

Assumindo que, para a detec¢io de cartel, o vetor Y = vy, ..., y,, ¢ bindrio (0,1),

a regressao logistica para a fun¢io de classificador de comportamento colusivo

(Y = 1) assume que
ePory™  Bix;

P(Y = 1|X) - 1+el30+§3?if;3i;i (17)
em que o vetor de features x contemplaria indicadores comportamentais, tais como
os propostos nas férmulas de (1) a (14). A estimativa dos coeficientes f§ tipicamen-
te ¢ feita pelo método de mdxima verossimilhanca. Assim como nos regressores
lineares apresentados anteriormente, ¢ possivel utilizar um critério de penalizagio
para estimar tais coeficientes e reduzir a varincia do estimador, obtendo-se o
Lasso logistico (Lasso-logiz). Assim, aumenta-se sensivelmente o poder preditivo
do modelo proposto (Hastie, Tibshirani e Friedman, 2009).

A regressao Lasso foi originalmente formulada por Tibshirani (1996) para os
modelos de regressdo linear por minimos quadrados. Para problemas de classificagio
bindria (isto ¢, previsao de varidveis bindrias), a chamada regularizacao Lasso logistica
corresponde a uma regressao logit penalizada. O pardmetro de penalizagao melhora
a precisdo da previsio/classificacio e a qualidade da interpretagio dos resultados,
alterando o processo de ajuste do modelo para selecionar apenas um subconjunto
das varidveis explicativas (ou caracteristicas) fornecidas para uso no modelo final,
em vez de usar todos eles. Além disso, restringe a soma dos coeficientes absolutos
de cada um dos regressores. Dependendo do valor atribuido ao termo de penali-
zagio, o estimador atribui peso zero para os coeficientes daquelas varidveis “menos
preditivas”. Fazendo isso, é possivel selecionar as caracteristicas mais relevantes entre
um conjunto possivelmente grande de preditores. A estimativa dos coeficientes do
Lasso logistico ¢ dada pelo problema de otimizagao

max (S [i(Bo + Zios Bi) = log (1 + P S Pn] — 252 151 (18)
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no qual 3, corresponde ao intercepto e f1, ao coeficiente angular dos preditores.
O vetor de caracteristicas ¢ dado por x, i é o indice da observagao no banco de
dados e n é o nimero de observagoes. O indice dos preditores ¢ dado pork, ew é
o nimero de caracteristicas (features). O termo de penalizacio é dado por A > 0,
escolhido de modo a minimizar a média dos erros de classificacio.

De um modo mais geral, seja o problema de otimizagao (18) em que o para-
metro de ajuste (tuning parameter) pode assumir outros valores. Podemos reescrever
o problema como o seguinte:

P Bixii

Bk {zn, [yi (Bo + Zh1 Byxae) — log (1 + efo* i 1)]} (19)
sujeito a

IBI] , = ¢ (20)

Na restricao dada por (20), ¢ € uma constante. As solucées sio essencialmente
condicionadas a norma'p Ip. Logo, quando p = 1, o problema de otimizagio, seja
ele dado por (18), seja por (19) e (20), é convexo. Caso contrario, quando p < 1
a solucdo do problema ¢ dita esparsa. Pode-se, ainda, reescrever as expressoes (19)
e (20) em sua forma penalizada

max {1, [7:(Bo + Bitos B) —log (1 + P FmPrn] — 2] | ) 1)

na qual o termo A pondera o quanto a solugio considera a soma dos erros quadraticos
e/ou o tamanho dos coeficientes. Quando a solugio que resolve o problema (21) é
dada por p = 1, tem-se a regressdo Lasso logistica. Para o caso em que p = 0, tem-se
a regularizacio conhecida como best subset selection e, quando p = 2, tem-se a
regressao ridge logistica.

Aqui, discute-se apenas o caso de p = 2. O ridge é particularmente ttil para
mitigar o problema de multicolinearidade, ou excesso de variancia. Em geral, o
método fornece um relativo ganho de eficiéncia nas estimativas de parimetros em
troca de uma quantldade tolerdvel de viés. Para a regressao ridge logistica, tem-se que
|18 || 1B} j para algum pardmetro 4 = 0. O estimador depende da escolha
desse parametro de ajuste A > 0, a ser determinado em separado.

A regressio ridge traz vantagens computacionais substanciais em relagao ao
best subset selection, o qual requer um esfor¢o computacional bastante pesado e que
se mostra quase proibitivo para aplicar em muitos casos, ji que requer a busca ao
longo de 2P modelos. Para cada valor fixo do pardmetro de ajuste, a regressao ridge
apenas ajusta um nico modelo, o qual pode ser executado com rapidez.

Note que, 2 medida que o parimetro A aumenta, os coeficientes estimados
do ridge tenderao a zero, mas a penalidade nio iguala nenhum deles a zero. Essa
¢ uma desvantagem do ridge em relagao a selecio de modelo, ao incluir todos os
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preditores no modelo final. Nesse sentido, sua interpretagao quando o nimero de
varidveis é grande acaba se tornando problemdtica. Em comparagio, a penalizacao
do Lasso logistico serve tanto para a sele¢io de varidveis como para o encolhimen-
to, pois, quando 4 ¢ suficientemente grande, isso pode forcar alguns coeficientes
estimados a ser exatamente zero.

Segundo Pereira, Basto e Silva (2016), o Lasso tem uma vantagem sobre o
ridge, j& que o modelo final pode envolver apenas um subconjunto dos predi-
tores, aumentando assim a interpretabilidade do modelo. Quanto 4 acuricia da
previsdo, normalmente quando apenas um pequeno nimero de preditores tem
coeficientes substanciais, pode-se esperar que o Lasso tenha um melhor desem-
penho, enquanto no caso de os coeficientes serem aproximadamente do mesmo
tamanho, espera-se que o ridge tenha melhor desempenho. A validagao cruzada
pode ser usada para determinar qual abordagem ¢ melhor para um conjunto de
dados em particular.

Outro procedimento de regularizacio e sele¢io de varidveis, proposto por Zou
e Hastie (2005), é o elastic net, no qual o parAmetro de ajuste é @ = 0, de modo
que a penalizagdo se torna uma mistura das duas abordagens anteriores. Assim, a
férmula (21) passa a ser escrita como

max (Z1Ls [7i(Bo + Bor Byie) —log (1 -+ e B P0) [ 2, 5|8y + 2, 30,67 (22)

Essa abordagem ¢ particularmente util, quando o nimero de preditores é
muito maior que o nimero de observacdes (Zou e Hastie, 2005). Para chegar aos
pardmetros de ajuste, os autores sugeriram que fossem estendidas a matriz X e o
vetor y da regressdo para a seguinte forma aumentada

* 20 X
Kinspry = (1 +42) = <\/1—21) (23)

y€n+p,1) = (2)1)

Como resultado dessa expansio, o elastic net pode ser escrito como um Lasso e
resolvido de acordo. Ele pode selecionar varidveis explicativas em alta dimensio p, quando
P > n, e ndo apenas 7 varidveis explicativas como no Lasso, porque X* tem posto p.

Note-se que um bom valor para o parAmetro de ajuste 4 é crucial para ambos
os procedimentos, Lasso e ridge. Le Cessie e Houwelingen (1992) tém algumas
sugestoes para a escolha desse pardmetro no caso de ridge. A validagio cruzada
k-fold também ¢é uma opciao indicada (Pereira, Basto e Silva, 2016).
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4.3.3 Arvores de decisdo
Bagged classification trees (Breiman, 1996) e random forests (Ho, 1995; Breiman 2001) sao

algoritmos que dependem de métodos de drvore de decisao para otimizar a construgao da
amostra de treinamento e, por conseguinte, minimizar o erro de classificagio dos dados.
Ambos os métodos estimam as drvores em muitas amostras retiradas repetidamente
dos dados originais e obtém previsoes de conluio por meio da média da estrutura da
drvore (ou divisao) nas amostras. No entanto, uma diferenca é que a bagged classification
trees considera todas as varidveis explicativas como candidatas para a divisao de dados
em cada etapa, enquanto as 7andom forests usam apenas um subconjunto aleatério do
total de varidveis para evitar a correlagao de drvores entre as amostras.

Dessa forma, random forests saio amplamente usadas em tarefas de classificagio
e corrigem possiveis sobreajustes (overfitting) das drvores de decisio (Breiman, 2001).
Para reduzir a variincia dos estimadores, as random forests calculam a média de vdrias
drvores de decisdo, treinadas em diferentes partes do mesmo conjunto de dados da
amostra de treinamento. Isso ocorre s custas de um pequeno aumento no viés e de
alguma perda do poder interpretativo dos dados, mas geralmente observa-se um signifi-
cativo aumento do desempenho do modelo final medido pelo erro médio da previsao.

Considerando-se a detecgao e o combate aos cartéis, pode-se definir o vetor
de features composto pelos marcadores — tais como recém-vistos nas férmulas de
(1) a (14). Sao eles que irdo auxiliar os algoritmos a classificarem adequadamente
o comportamento da nossa varidvel bindria de cartel. Para aumentar a estabilidade
e a acurdcia do classificador, o algoritmo de aprendizado das random forests se vale
da técnica de agrupamento bootstrapping (Breiman, 1996), explicada nas etapas
1 a 3 a seguir.

1) Dado um conjunto de treinamento X = Xj, ..., X5 com uma resposta
Y = y1, ..., ¥, um agrupamento randomizado repetido B vezes seleciona
uma amostra aleatéria de X (com reposigdo) e se ajusta uma 4rvore de
decisao paraasb = 1, ..., B amostras.

2) Por amostragem com reposigdo, tem-se um nimero N de pares de trei-
namento dados por X, Vp.

3) DPara o par X}, Y}, treina-se uma drvore de classificacio fj,.

Depois da etapa de ajuste dos dados, a qualidade dos preditores nas amostras
ainda nio selecionadas x’ pode ser feita pela média dos preditores baseados nos
regressores individuais (ou seja, de cada drvore de decisio) avaliada em x":

f=sShoifolx) (24)
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A partir da estimagio dada pela equacio (24), ¢ possivel elevar a performance
do modelo de drvores de decisao, na medida em que a sua varidncia diminui,
sem necessariamente aumentar o viés de estimacao. Isso signiﬁca que, embora as
previsoes derivadas de uma tinica drvore de decisio sobre o cartel sejam altamente
sensiveis ao ruido em seu conjunto de treinamento, a média calculada de muitas
drvores nio sofre desse problema — desde que elas nio sejam correlacionadas.
Nesse ponto, sio precisos bastante critério e parciménia, dado que simplesmente
treinar vdrias drvores de decisao em um extenso conjunto de dados, para classificar
corretamente o comportamento colusivo de uma tinica subamostra dos dados de
treino forneceria drvores fortemente correlacionadas. Além disso, é possivel ter uma
estimativa do quéo incerta é a previsao do comportamento de cartel, na medida
em que se calcula o desvio-padrio das previsoes de todas as drvores de regressao
individuais em x’

B N_£\2

O nuimero de drvores de decisao B é um parimetro livre. A sua dimensao
depende do tamanho da amostra de treinamento. Um valor 6timo para B tipica-
mente ¢é encontrado usando validagio cruzada ou usando o erro médio de previsao
de cada amostra de treino X;, considerando-se apenas as drvores de decisao que
nio contém X; no agrupamento por boosstrapping. Os procedimentos ilustrados
em (24) e (25) caracterizam as bagged classification trees.

A figura 6 traz, de forma resumida, como funciona o algoritmo emprega-
do pelas drvores de classificagio. Suponha-se que as caracteristicas inicialmente
elencadas para a detec¢io do cartel sejam estatisticas da distribuicao de lances em
licitagbes, como as recém-vistas nas férmulas de (1) a (14). E possivel estabelecer
alguns critérios tteis de classificagdo dos dados, de modo a distinguir as observa-
¢oes que correspondem ao periodo de cartel daquelas que pertencem ao periodo
de concorréncia. Assim, seguindo os limites estabelecidos por Imhof, Karagok e
Rutz (2018) para o coeficiente de variagio CV;, faz-se uma primeira triagem dos
dados. Observe-se que, se 3.508 < CV, < 5.230, é necessdrio introduzir na and-
lise a caracteristica DRy, para que se faga uma classificagio mais acurada do dado
como cartel ou concorréncia. Esse raciocinio também ¢ factivel para as demais
caracteristicas ilustradas pelos marcadores estatisticos.



Proposta de taxonomia 77

FIGURA 6

Arvore de classificacio ajustada de acordo com o benchmarking estabelecido por
Imhof, Karagok e Rutz (2018) para o comportamento de cartel em licitacdes do setor
da construcdo civil

CV, < 5,230*?

siM | NAO
CV, < 3,508*?
CONCORRENCIA
SIM | NAO

DR, < 0,179*?

SIM | NAO

CARTEL

CONCORRENCIA CARTEL

Fonte: Wallimann, Imhof e Huber (2023, traducdo nossa).
Nota: * Corresponde ao benchmarking de Imhof, Karagok e Rutz (2018).
Obs.: llustragdo reproduzida conforme o original (nota do Editorial).

4.3.4 Redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais visam ajustar um sistema de fungdes que modela, com
flexibilidade e precisdo, a influéncia das varidveis explicativas na detecgao do con-
luio entre as empresas. Tipicamente, s20 compostas por uma série de camadas M
formada por neurénios. A camada [ da rede neural tem M; neur6nios em paralelo.
Cada neurénio da camada [ aplica uma transformacio nao linear nos outros M;_1
neurdnios da rede neural. Isso pode ser formalizado da seguinte forma:

1=

l M;_ l -1 l
ylg) :h(l) (Z lllwi(k)yi( )+(,()(gk)), k = 1, ., N
(26)
(O]

¢ a ativacio do neurdnio K, e wg mede o viés

l - l -1
om queal? = S ol

associado a uma entrada y; =1. O termo hV ¢ 2 funcio de ativacao do
neur6nio na camada L. Por definigio, vale que yl-o = x;, sendo quei = 1,..., My
representa as saidas da rede neural. Assim, a rede neural tem M,; = M saidas.
Para o caso da deteccio de prdticas anticompetitivas, as entradas das redes neurais
sio os marcadores descritos pelas formulas de (1) a (14). A saida é a varidvel de
interesse, ou seja, a previsao sobre o comportamento de cartel, seja no mercado
varejista ou em licitagoes.
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4.3.5 Convolutional neural networks

As convolutional neural networks (CNNs) fornecem um aprimoramento da arqui-
tetura das redes neurais candnicas, com o objetivo de aperfeigoar a capacidade
preditiva dos modelos orientados por AM supervisionado. A principal caracteristica
das CNNs — e que revela seu potencial em aplicagdes para detecgao de cartéis — é
que elas, diferentemente do apontado por Huber e Imhof (2019), nao necessitam,
a priori, de atributos relacionados ao conluio, para estimar a probabilidade asso-
ciada ao comportamento do cartel. Em outras palavras, a prépria dindmica dos
dados, sem constru¢io de novas métricas especificas, é aprendida diretamente por
diferentes camadas (convolucionais) de neurdnios que, por sua vez, vai fazendo
a prépria filtragem dos dados (Guo ez al., 2017). O fato de as CNNs nio serem
condicionadas a uma estratégia explicita de criagao de varidveis explicativas — o
que, tipicamente, exige a atuagio de especialistas e dominio de outras técnicas de
pré-processamento de dados — tem aumentado a sua aceitagao em diversos dominios
de aplicagao, como o processamento de linguagem natural (Indolia ez a/., 2018;

Volokitin, Roig e Poggio, 2017).

Por esses atrativos, as CNNs tornaram-se modelagens proeminentes de AM.
Uma breve descri¢ao das etapas de construgao das camadas individuais das CNNs,
seguindo a abordagem de Sharma e Kumar (2020), ¢é fornecida a seguir.

1) Camada de selegao de atributos: essa camada é responsdvel pela extragao
das informag6es mais brutas (ndo tratadas) para alimentar as CNNGs.
Nenhum pré-processamento para a selecio de atributos é requisitado.
Essa camada se subdivide em trés subcamadas:

a) subcamada convolucional: aceita diretamente valores brutos como
dados de entrada. Nessa etapa, estabelece-se um conjunto de pequenos
filtros correlacionados com os padrées derivados dos dados de entra-
da para, ento, criar um mapeamento dos atributos (Stutz, 2014);

b) subcamada de ativagio: os atributos identificados na camada con-
volucional passam por uma funcio de ativagao, para produzir a
classificagio dos dados; e

c) subcamada de agrupamento: redimensiona os atributos gerados
a partir dos dados de entrada. Alguns métodos de agrupamento
tradicionais sdo conhecidos como average pooling e max pooling

(Brownlee, 2019).

2) Camada de classificagio: depois de aprender padroes sobre os atributos
gerados na camada anterior, a camada de classificagao ¢ a ultima etapa
da arquitetura das CNNgs.
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Portanto, as CNNs realizam o processo de classificagio em duas etapas. A
primeira ¢ a extragao automadtica dos atributos provenientes da base de dados de
entrada e a segunda ¢ a classificagao desses dados com o uso das chamadas redes
neurais de retropropaga¢io — um algoritmo orientado por uma regra de apren-
dizagem que corrige o erro durante o treinamento dos dados (Haykin, 1999).
A figura 7 resume esse processo de classificagao, em que se notam quatro partes
importantes. Em primeiro lugar, os dados de entrada em formato numérico (A.)
sao submetidos ao pré-processamento da transformacio de dados (B.), em que sao
normalizados e convertidos para um plano bidimensional. Em seguida, os dados
de entrada passam pelos filtros criados pelas subcamadas de convolugio das CNNs
para extragao dos atributos contidos nos dados (C.). Por sua vez, os atributos sio
treinados nas camadas conectadas, para obter a classificacio dos dados (D.).

Uma aplicagio particularmente interessante dessa técnica para a detecgao
de cartéis poderia ser através de bancos de dados de precos disponibilizados de
forma publica pelas agéncias reguladoras. Assim, usando esses dados como en-
trada das CNNs, em conjunto com a rotulagem para identificagao de cartéis no
mercado-alvo, as préprias CNNs gerariam os filtros adequados para distinguir
o comportamento de conluio do de nao conluio. Logo, também se teria uma
contribuigio conceitual, de modo a complementar a proposta de substituir e/ou
testar modelos ainda inexplorados na literatura empirica de combate aos cartéis.

FIGURA 7
Processo completo de classificacdo de dados numéricos com as CNNs
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Fonte: Sharma (2020, tradugdo nossa).
Obs.: llustragdo reproduzida conforme o original (nota do Editorial).
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Huber e Imhof (2023) também usam CNNG, para detectar cartéis em duas
bases de dados rotuladas de cartéis, uma da Suica e outra do Japao. Nesses casos,
o modelo de CNN ¢ usado para reconhecer padroes de imagem: como ilustrado
no capitulo 7, subsegao 2.4, grificos 9 e 10, dois licitantes que sistematicamente
se comportam de modo que seus lances normalizados, numa série de licitagoes
em que ambos participem, situem-se em uma das trés dreas suspeitas das referidas
figuras (eixos horizontal e vertical e o quadrante delimitado pelas abscissas e orde-
nadas iguais a 0,5), serdo considerados, eles mesmos, suspeitos de participacio no
esquema colusivo de bid-rigging com lances de cobertura e rodizio de vencedores.

Os autores, primeiramente, treinam e testam os modelos em separado para
cada pais, depois usam um conjunto de treino misto dos dois paises, para testar o
modelo em outro conjunto misto, e, por fim, usam um pafs para treinar o modelo
a ser testado no outro. Na primeira estratégia, as acurdcias respectivas sao de 96%
e 95%. Quando usam conjuntos mistos de treino e de teste, a acurdcia é de 95%.
Por fim, ao fazerem as validagdes cruzadas entre paises, a acurdcia média chega a
85%, ¢ os resultados variam um pouco na média entre as duas dire¢oes da valida-
4o cruzada: enquanto o treino em dados suicos produziu uma acurdcia média de
84,9% no conjunto de teste japonés, o reverso produziu uma acurdcia de 84,3%.

Essa pequena diferenca de médias esconde, porém, um grande desbalango entre as
taxas de verdadeiros positivos e verdadeiros negativos nos dois grupos em cada direcao.
Os VPs sa0 98,6% dos cartéis suicos, mas os VNs sdo apenas 75,8% dos licitantes
competitivos da Suica. Nos conjuntos de teste japoneses, o desbalanco ¢ ainda maior,
com VP de 98,5% e VN de 69,9%. Segundo Huber e Imhof (2023, p. 11, tradugio
nossa), isso “sugere que vdrios graficos colusivos japoneses sao dificeis de distinguir de
gréﬁcos concorrenciais suicos usados para treino, enquanto os grziﬁcos concorrenciais
japoneses podem ser claramente distinguidos de graficos colusivos suigos”, mas,

tirante a baixa acurdcia para classes especificas de outcomes ao se treinar em um pafs
para teste em outro, a abordagem de deep learning performa em geral muito bem (com
acurdcias tipicamente em torno de 95% ou levemente acima) ao se treinar e testar dentro
dos dados especificos de um pafs ou numa amostra mista consistindo de gréficos agre-
gados de ambos os paises Japao e Suica (Huber e Imhof, 2023, p. 11, tradugio nossa).

4.3.6 Time series expert systems

A abordagem das zime series expert systems (TSES), apresentada aqui, segue Carvalho
e Tanner (2005), que consideram uma classe de estimadores nao lineares baseados
em misturas de séries temporais derivadas de modelos autorregressivos. Para de-
terminados pontos especificos da série de tempo que descreve o processo gerador
dos dados, estima-se um conjunto de modelos lineares, denotados entao como
mixture of experts (MEs), no qual o vetor de covaridveis pode incluir defasagens
da varidvel dependente que, dentro do escopo em andlise, seria a probabilidade
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de cartel. Além disso, as TSES assumem a existéncia de uma variavel latente, isto
¢, nio diretamente observavel, cuja distribuicdo estatistica depende das mesmas
covaridveis dos MEs, que determinam qual processo linear é observado.

Conforme Jacobs ez 2. (1991), as MEs vém sendo utilizadas em diferentes
campos de pesquisa, dada a sua flexibilidade em incorporar aspectos de nao linea-

ridade e outras complexidades dos dados. A varidvel dependente Y; tem a seguinte
especificagao de densidade condicional:

fex,0) = Z§=1 9;ee; ) (vesn (a + x(B;), ¢;) (27)

na qual Xt é um vetor de covaridveis, e o termo 7 (yt; n (a ;i + xtB j), 0] j) representa
um modelo linear generalizado com média i (a; + x/B;) e dispersdo capturada
pelo parimetro ®j. A especificacio dada pela férmula (27) descreve a ME com
J componentes, cujos pesos 9 (X¢;¥) € (0,1) também sao funcoes do vetor de
covaridveis Xt, as quais, por sua vez, podem incluir defasagens, tanto da varigvel
dependente Yt quanto de preditores externos.

Ademais, com as MEs, é possivel atribuir um valor limite para controlar a
alternancia entre diferentes modelos autorregressivos. Em outras palavras, os dados
de entrada do modelo podem ser divididos em vdrias sub-regioes, possibilitando
o ajuste de diferentes regressores em cada sub-regido. Logo, apés a parti¢io do
espaco de covaridveis, uma curva de regressao, orientada por diferentes modelos
autorregressivos, ¢ ajustada em cada uma das sub-regioes dos dados. De acordo
com Jiang e Tanner (2000), quando comparadas com outras abordagens de séries
temporais que particionam os dados em blocos, as ME:s se revelam especialmente
vantajosas, na medida em que todos os modelos que a compdem cobrem todo o
espaco de covaridveis, com os chamados niveis de importincia de cada sub-regido,
sendo ranqueada pela funcio de ponderagio 9;(Xt; V).

A figura 9 ilustra como ¢é possivel associar diferentes séries temporais ao
comportamento de cartel no mercado varejista a partir das MEs. De posse da
série histérica dos pregos e do volume de vendas, por exemplo, ajustam-se as MEs
para capturar atributos especificos contidos nos dados. Mais especificamente, é
factivel ajustar um modelo autorregressivo estaciondrio em uma determinada
sub-regido do processo gerador dos dados e, entdo, combind-lo com modelos
de varidncia condicional que melhor descrevam a trajetéria das covaridveis em
outra sub-regido especifica. Seguindo esse raciocinio, também se podem utilizar
outras variages dos modelos orientados por séries de tempo (como co-integracio,
quebras estruturais) para classificar a probabilidade de cartel e de nao cartel em
um determinado mercado.
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GRAFICO 2
Log-desvio dos precos de varejo e log do volume de vendas de comércio
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Fonte: Carvalho e Tanner (2005, traducdo nossa).
Obs.: llustracdo reproduzida conforme o original (nota do Editorial).

4.3.7 0 ensemble

De acordo com Kuncheva (2014), de modo geral, os classificadores ensemble sao
baseados no treinamento de uma gama de algoritmos para a andlise de um mesmo
problema de classificacao. O objetivo é obter resultados mais robustos, combinando
os resultados de virios modelos de treinamento de forma sequencial ou independente.
A precisao do modelo de classificagiao depende da relagio entre viés e varidncia —
além do ruido inerente aos dados. Para construir um conjunto de classificadores,
trés questoes, em geral, precisam ser tratadas e examinadas cuidadosamente. Em
primeiro lugar, uma vez que existem vdrias técnicas de classificaio disponiveis, é
necessdrio identificar qual pode ser a melhor técnica para a construgao de conjun-
tos de classificadores. Em segundo lugar, precisa-se saber quantos classificadores
devem ser combinados para fornecer melhor desempenho. Em terceiro e tltimo
lugar, deve-se definir o método de combinagao a ser usado para consolidar os vérios
resultados produzidos por classificadores individuais em um resultado unificado.

Conforme ilustrado em Tang, Alelyani e Liu (2014), os classificadores ensemble
combinam algoritmos com variados graus de precisao, para otimizar o desempenho
de um tnico classificador final. Ou seja, a combinagio entre eles atua de modo a
suavizar os erros de classificacdo cometidos individualmente. Logo, espera-se que
o desempenho conjunto dos classificadores seja mais satisfatério do que aquele
atingido pelos classificadores utilizados de forma individual. Observe-se que clas-
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sificadores ensemble se baseiam no principio dos algoritmos de divisao e conquista,
ou seja, dividem a tarefa de classificacdo em subtarefas similares. Recursivamente,
realizam-se as subtarefas de classificacio e, finalmente, combinam-se as solucoes
para se obter o resultado da classificagao final (Sharkey, 1999).

FIGURA 8
Arquitetura do classificador ensemble
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Fonte: Tsai, Hsu e Yen (2014, tradugdo nossa).
Obs.: llustragdo reproduzida conforme o original (nota do Editorial).

A figura 8 ilustra a arquitetura geral de um classificador ensemble, de acordo
com Haykin (1999). Um ntmero k de diferentes classificadores individuais divide
o mesmo conjunto de entrada de features, cujas saidas sio combinadas de modo a
produzir o resultado da classificagao final. Os classificadores individuais podem ser
treinados a partir de uma subamostra especifica, ou mesmo considerando um sub-
conjunto das features contida nos dados reservados para o treinamento do modelo.

A intui¢ao da combinagao de modelos de identifica¢io de cartéis dd-se no
sentido de minimizar a chance de falso positivo, isto é, ao se combinarem mo-
delos que fornecem informagoes complementares (usualmente independentes ou
ortogonais), maximiza-se o poder de identificagao de cartéis, uma vez que se pode
utilizar fontes de dados diferentes e atacar caracteristicas diversas dos mercados
investigados, complementando assim a informagao sobre o evento investigado.

Em outras palavras, todos os modelos apresentam, em algum nivel, a presenca
do erro do tipo 1 e do erro do tipo 2. O erro do tipo 1 (falso positivo) é controlado
pelo tamanho da amostra, pelo nivel critico assumido pelo analista e pela com-
binagio sequencial de testes. Caso se tenha um conjunto de firmas identificadas
como participantes de um cartel em mais de um teste, a certeza com respeito a esse
resultado aumenta, pois a chance de esses valores serem falsos positivos (em todos
os testes considerados) é minima. De igual modo, a rejei¢io, em diversos modelos,
da participagio de um mesmo grupo de firmas (ou mercado) em cartel aumenta
o poder do teste e, consequentemente, reduz o erro do tipo 2 (falso negativo).
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Dentre os modelos de ensemble, a forma mais comum é a denominada bagging
(ou blendagem) de modelos, isto é, quando um determinado conjunto de dados ¢
usado mais de uma vez para fins de inferéncia ou sele¢ao de modelo, hd sempre a
possibilidade de que quaisquer resultados satisfatérios obtidos sejam devidos ao acaso,
e ndo a qualquer mérito inerente a0 método que produziu os resultados considerados.

Isso é conhecido como data-snogping effect (Sullivan, Timmermann e White, 1999).
O impacto potencial do data-snogping no desempenho de qualquer método de previ-
s3o ou de estratégia de identificagio de cartéis é reconhecido hd muito pela literatura,
como, por exemplo, em Jensen e Benington (1970, p. 470, tradugio nossa), que se
referem a esse fendmeno como “viés de selecio” e o explicam dessa forma: “dado
tempo computacional suficiente, temos certeza de que podemos encontrar uma regra
de identificacao [classificagio] que funciona’ em uma tabela de niimeros aleatdrios —
desde que, ¢ claro, possamos testar a regra na mesma tabela de niimeros que usamos
para descobrir esse padrio”.

Consequentemente, o data-snooping nao precisa ser consequéncia dos esforcos
de um determinado pesquisador e, por isso, ¢é vital gerar “diversidade” sobre os
dados considerados, visando, assim, reduzir a chance de ocorrer tal viés, como,
por exemplo, em Brock, Lakonishok e LeBaron (1992). Os autores avaliam seus
resultados, ajustando vdrios modelos diferentes aos dados originais e reamostrando
os residuos para criar numerosas amostras bootstraps, com o intuito de determinar
a significAncia estatistica de seus resultados.

Ademais, Kilian e Inoue (2004) afirmam que um problema comum na previsio
fora da amostra é o fato de que muitas caracteristicas explicativas sao potencial-
mente relevantes, mas nenhuma delas provavelmente exibird alto poder preditivo
individualmente. Além disso, a maioria dos modelos de AM apresentam um nivel
massivo de instabilidade, porque esses modelos sao otimizados para minimizar o
erro de previsao através da minimizagao de risco estruturada de Vapnik (2000),
em vez da minimizagao tradicional dos minimos quadrados dos residuos.

Diante dessas situagoes, uma estratégia possivel é combinar previsoes de vérios
modelos; por exemplo, pode-se usar a média simples, a mediana ou a média aparada
dessas previsdes como previsio final (Stock e Watson, 2003). Outras alternativas
incluem o uso de pesos baseados em regressao para a combinagao de previsoes e a
extragdo de componentes principais do conjunto de recursos.

Considere-se, por exemplo, o problema da identificacio de cartéis por meio
de filtros econdmicos. O processo sugerido por Breiman (1996) e denominado
bootstrap aggregation (bagging) consiste nos passos descritos a seguir.

1) Considere-se m = 1, ..., M modelos candidatos para a identificacio de
um fen6meno de interesse.
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2) Assumindo que os dados observados sao independentes e identicamente
distribuidos e que a expansao de Edgeworth exista (Hall, 2013), geram-se
b =1, ..., B amostras bootstraps selecionadas com reposigao.

3) DPara cada par (m, b):

a) treina-se e valida-se o modelo in-sample (por exemplo, usando 70%
dos dados em b para o modelo ™M

b) testa-se o modelo out-of-sample (por exemplo, usando os 30% de
dados restantes) em b para o modelo m; e

c) avaliam-se todas as firmas (ou mercados) investigadas com respeito
ao modelo m.

4) Para cada firma (ou mercado considerado), apresentam-se as estatis-
ticas-resumo dos modelos aplicados; por exemplo, para cada firma,
apresenta-se a probabilidade (média agregada entre todos os modelos
M em todas as amostras bootstrap B) in-sample e out-of-sample.

De acordo com a teoria fundamental de AM, e assumindo-se as condicoes de
regularidade desse campo (Abu-Mostafa, Magdon-Ismail e Lin, 2012), caso os resul-
tados in-sample e out-of-sample sejam préximos e os erros in-sample e out-of-sample
sejam baixos (e também préximos), hd evidéncia de que a blendagem de mode-
los (nesse caso, o bagging) tem capacidade de generalizagio “fora da amostra” e,
consequentemente, uma vez que diversos modelos sao considerados, a chance do
resultado ser mero acaso ¢ baixa, quando comparada com a aplicagao individual
ou serial dos modelos candidatos.

Como descrito anteriormente, a intuigao aqui ¢ direta: ao criar diversidade
(pela reconstrugao empirica da distribui¢io conjunta do processo gerador de da-
dos por meio da reamostragem bootstrap), aumentamos o poder de identificagao
dos modelos, uma vez que esses sao expostos aos mais diversos tipos de padrao
considerados nos dados, diminuindo a chance de um resultado viesado. Por outro
lado, ao se considerarem varios modelos (usualmente ortogonais entre si ou pouco
correlacionados), captam-se diferentes fontes de informagio e, ao se combinarem
os resultados, a chance da ocorréncia de falsos positivos diminui.

No caso de modelos que ndo sao originalmente classificatérios, como, por
exemplo, filtros baseados nos marcadores comportamentais de Abrantes-Metz
(2013a), em vez de estatisticas-resumo de agregacio, como médias e medianas,
poderia se considerar “votos” entre os modelos. Isso significa que, na tltima etapa
do pseudocddigo do algoritmo bagging, apresentado nesta subse¢ao, em vez de aplicar
a média nos resultados, cada modelo pode votar se aquela firma (ou mercado) deve-
ria ser investigada, e assim, filtram-se as firmas e os mercados com maior nimero
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de votos, pois sao essas as unidades observacionais mais interessantes de serem
investigadas. Os modelos, em sua maioria, concordaram com essa classificagio e,
por serem independentes, capturaram niveis informacionais diferentes pelos quais
sua resultante é equivalente.

No campo de avaliagio de competitividade em mercados, Huber e Imhof (2019)
e Wallimann, Imhof e Huber (2023) utilizam modelos de blendagem, para aumentar
o poder preditivo dos principais filtros econdémicos, com o intuito de identificar a
presenca de cartel no mercado de concreto da Suica. Especificamente, em ambos
os textos, os resultados encontrados sugerem que a combinagao de AM (métodos
ensemble) e aplicagao de filtros econdmicos pode ser uma ferramenta poderosa para
detectar manipulagao em licitagdes, aumentando assim o poder preditivo da andlise.

A intuigdo das propostas de Huber e Imhof (2019) e Wallimann, Imhof e
Huber (2023) ¢ tentar modelar (aprender) a distribui¢io condicional dos lances
(condicionada a informagao apresentada pelos filtros econdmicos) no cendrio com-
petitivo e no cendrio colusivo para, assim, dada uma nova observagao, discriminar
em qual processo gerador dos dados é mais provédvel que essa observacio tenha
sido gerada (processo colusivo ou processo competitivo).

Para isso, os autores se apoiam no uso de métodos de blendagem do tipo
regressao, tais como Lasso e random forests, nos quais a varidvel dependente é a
varidvel bindria (presenga e auséncia de conluio) e as varidveis independentes sao
momentos amostrais (ou fungoes destes) dos lances observados pelas firmas, no
tempo e em mercados, bem como filtros econdmicos (por exemplo, filtros de CV em
busca de periodos especificos de tempo nos quais haja um aumento geral na média dos
pregos praticados com a presenga simultinea de uma diminuigio na sua variabilidade).

Ao adicionar como varidveis independentes os momentos amostrais dos
lances observados, pretende-se reconstruir a distribuicao empirica dos lances e
discriminar esses lances entre eventos colusivos e competitivos. J4 a adi¢do de
filtros econdmicos como varidveis explicativas tem por objetivo agregar diversas
fontes de informagdes (assim como no bagging), para mitigar a taxa de falsos
positivos e de falsos negativos.

Segundo os autores, a manipulagao de licitagdes pode afetar a dispersao dos
lances nelas submetidos. Portanto, deve-se considerar o desvio-padrio dos lances
nas licitagdes como insumo para os métodos ensemble, combinando diferentes
bases de dados para a elaboracio de modelos de treino e de teste.
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Além da combinac¢io de modelos, os marcadores estatisticos podem se apro-
veitar da combinagao de conjuntos de dados de treino e de teste de origens variadas.
E o que fizeram Huber, Imhof e Ishii (2022), que investigaram quio acurada ¢ a
classificagao dos padrées colusivos a partir da combinacio de bases de dados do
setor de construgio civil do Japao e da Suica. Para tal, os autores se apoiaram nos
indicadores apresentados nas férmulas de (1) a (14) j4 mencionadas — combinados
com técnicas de AM, originalmente propostos por Imhof (2018), para detectar
cartéis de manipulagio de licitagdes no Japao.

Os resultados indicam que essa abordagem acarreta um alto indice de classifi-
cacao correta: taxa de 88% a 93%, ao treinar e testar o método com base em dados
japoneses do chamado cartel de manipulagao de licitagoes de Okinawa. De maneira
semelhante ao caso suico, a manipulagio de licitagoes no setor de construgio civil
japonés reduziu a varidncia e aumentou a assimetria na distribuicio das licitagoes.
Ao reunir os dados de ambos os paises para aprimorar o treinamento e o teste dos
modelos de classificacio, ainda se observou uma considerdvel taxa de classificaciao
correta dos dados entre cartel e competicao: de 82% a 88%. No entanto, ao treinar
os modelos em dados de um pais para testar seu desempenho nos dados de outro
pais, as taxas caem substancialmente. Esses resultados, portanto, chamam atengio
para a importincia do contexto institucional de um pais para a garantia de um
processo licitatério amplamente competitivo.

O gréfico 3 ilustra alguns desafios para a aplicagao e a comparacio do marcador
estatistico CV;. Observe-se que, para o cendrio de cartel, o CV; das licitacdes da Suica
(azul escuro) tende a ser mais elevado do que em licitagdes japonesas (vermelho). Note-se,
ainda, que esse padrao também ¢ vélido para os lances competitivos. Conforme desta-
cada pela linha tracejada em verde, observa-se uma distribuigao bimodal do CV;
nas licitacdes competitivas do setor de construgao civil japonés — o que ¢é bastante
diferente da densidade de CV, para as licitagoes suicas (em azul claro). Por esse
motivo, ao se utilizarem os dados japoneses para ajustar um modelo preditivo no
setor de construgio civil suico, corre-se o risco de nao reconhecer adequadamente
as propostas colusivas, uma vez que hd uma significativa interse¢io entre as dis-
tribui¢des de CV; da Suica que se enquadram na gama de propostas competitivas
dos dados japoneses.
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GRAFICO 3
Densidade do coeficiente de variacdo (CV ), controlada por tipo
de propostas — paises selecionados
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Fonte: Huber, Imhof e Ishii (2022, traducéo nossa).
Obs.: llustracdo reproduzida conforme o original (nota do Editorial).

Segundo Huber, Imhof e Ishii (2022), ainda que com a devida cautela, o
grau de assimetria também pode oferecer algo valioso, considerando-se a anilise
conjunta de lances ofertados nos diferentes paises. Conforme mostrado no grifico 4,
tanto para o Japdo quanto para a Suica, a densidade do marcador Assimetria,
tem potencial para ser um bom preditor no modelo de treinamento dos dados,
considerando uma previsao fora da amostra nos dados suicos (e vice-versa).
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GRAFICO 4

Densidade da assimetria (Assimetria, ) controlada por tipo de
propostas — paises selecionados
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Fonte: Huber, Imhof e Ishii (2022, traducéo nossa).
Obs.: llustragdo reproduzida conforme o original (nota do Editorial).

Todavia, hd de se ter cautela tanto com o filtro baseado na densidade do
coeficiente de variagio quanto com o de assimetria. Pode ser notado, nos gra-
ficos 3 ¢ 4, que hd uma considerdvel drea de intersecdo entre as distribuicoes
dos lances competitivos e colusivos, o que pode elevar especialmente a taxa de
classificagdo de falsos positivos. Assim, a partir da contribui¢iao de Huber, Imhof
e Ishii (2022), sdo possiveis as seguintes agoes.

1) Oferecer uma andlise comparativa entre os diversos algoritmos de classifi-
cagao discutidos anteriormente, de modo a assegurar uma taxa satisfatéria
de classificagao correta dos comportamentos colusivos e nao colusivos,
baseando-se nas caracteristicas apresentadas pelas férmulas de (1) a (14).

2) Extrapolar a andlise de dados mesclados de diferentes paises para além
da formagio de cartéis do tipo bid-rigging, isto é, examinar setores de
atividade econdmica varejista, como a venda de combustiveis automotivos.

3) Utilizar separadamente os dados de um pais — ou regido, para o caso do
varejo — como modelo de treinamento e, entéo, selecionar os dados do outro
pais (ou regiao) para um modelo exclusivamente de teste da performance
de cada um dos classificadores avaliados.
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4)  Avaliar possiveis diferengas institucionais envolvidas no processo de lici-
tagdo de cada pais com auxilio dos marcadores estatisticos de assimetria.

5) Discutir a prescri¢io de politicas pablicas com o auxilio dos filtros ba-
seados tanto no coeficiente de variacio e na uniformidade dos lances,
eficazes em revelar caracteristicas mais especificas ao contexto institucional
do processo de licita¢io de cada nacio.

4.4 Modelos de aprendizado nao supervisionado

Como foi comentado na se¢do 2 e representado na figura 4, o conhecimento prévio
sobre onde existe cartel favorece os modelos de previsao (AM supervisionado) e os
modelos de inferéncia em que se estimam varidveis explicativas da ocorréncia do
cartel, pois hd dados rotulados (varidveis observadas) a serem comparados com os
previstos ou estimados (varidveis preditas ou estimadas) e, assim, pode-se medir o
poder preditivo ou explicativo do modelo adotado.

Quando o cartel é completamente desconhecido, o problema do investigador
antitruste passa a ser o de detectar grupos de agentes ou transagoes que se destacam
de outros grupos. As métricas ou varidveis usadas para fazer essa “classificagio as
cegas” também dao pistas para que se identifique um ou outro grupo, ou conglo-
merado (cluster) como suspeito.

Por exemplo, Vaishali (2014) usa andlise de conglomerados, para detectar
fraudes em cartoes de crédito. Palshikar e Apte (2008) analisam conglomerados em
grafos direcionados de transacoes de valores mobilidrios, para detectar conluio entre
agentes para afetar o preco de mercado; mais precisamente, os autores empregaram
um algoritmo de conglomerados em grafos por shared nearest neighbour (SNN, uma
extensdo do KNN a grafos); outro por mutual nearest neighbor (MNN); e um terceiro,
que utiliza um “Indice de conluio” (que nada mais é que uma métrica de exclusi-
vidade, semelhante & usada por Wachs e Kertész, 2019) — collusion clustering (CC).

Islam ez al. (2009) estenderam a andlise anterior, incluindo transacoes circulares
(que também podem inflar precos de agdes e titulos) e um algoritmo de clustering
de Markov (Markov clustering algorithm — MCL). Aplicando-se as técnicas a uma
amostra de dados sintéticos, 0 SNN teve 100% de acurdcia, quando o nimero de
traders era maior ou igual a sete; MNN e CC, a mesma acuricia, mas em todos os
valores, e apenas para cross trading; enquanto o MCL teve 100% de acurdcia para
todos os numeros de traders, incluindo trading circular.

Essas andlises agruparam agentes em grupos com caracteristicas préximas,
as quais eram, em si, indicadoras de atuagio suspeita. As andlises sio nio super-
visionadas, porque nao hd informagées @ priori sobre um ou outro agente ser, de
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fato, membro de um cartel, portanto, nao hd que se falar em desempenho de um
classificador em relagao a um padrao observado.

De fato, segundo Hastie, Tibshirani e Friedman (2009), o AM nao supervi-
sionado, ou o “aprendizado sem um professor” estuda um problema diferente do
supervisionado. Sejam (x,y) varidveis aleatdrias representadas por alguma densi-
dade de probabilidade conjunta Pr (x,y). O aprendizado supervisionado pode ser
formalmente caracterizado como um problema de estimativa de densidade, o qual
estd preocupado em determinar propriedades da densidade condicional Pr ().
Normalmente, as propriedades de interesse sio os parAmetros de “localizacio” u
que minimizam o erro esperado em cada x.

J4 no caso do aprendizado nio supervisionado, temos um conjunto
de N observagoes (x, x,,..., x,) de um vetor aleatério x de dimensio p com
densidade conjunta Pr(x). O objetivo ¢ inferir diretamente as propriedades
dessa densidade de probabilidade sem a ajuda de um supervisor ou professor
fornecendo respostas corretas ou grau de erro para cada observagao.

Em outras palavras, enquanto o aprendizado supervisionado trata de uma
estimacao de probabilidade condicionada, o nao supervisionado refere-se a
uma estimagao nao condicionada. E, enquanto o nao supervisionado precisa
recorrer a modelos de probabilidade multivariada, o supervisionado busca prever
uma tnica varidvel y (Murphy, 2012, p. 9).

Assim, ainda de acordo com Hastie, Tibshirani e Friedman (2009, p. 485,
traducio nossa):

a dimensao de x as vezes ¢ muito mais alta do que no aprendizado supervisionado, e [...]
as propriedades de interesse costumam ser mais complicadas do que simples estimativas
de localizagao. Esses fatores sdo um tanto atenuados pelo fato de que x representa
todas as varidveis em consideragio; nao é necessdrio inferir como as propriedades de
Pr (x) mudam, condicionadas & mudanga de valores de outro conjunto de varidveis.

Em problemas de baixa dimensio (digamos p < 3), hd uma variedade de métodos nio
paramétricos eficazes para estimar diretamente a prépria densidade Pr (x) em todos
os valores x e representd-la graficamente (Silverman, 1986, por exemplo). Devido
a maldicao da dimensionalidade, esses métodos fracassam em dimensées elevadas.
Deve-se contentar-se em estimar modelos globais bastante rudimentares, como
misturas gaussianas ou vdrias estatisticas descritivas simples que caracterizem Pr (x).

Geralmente, essas estatisticas descritivas tentam caracterizar os valores x, ou
colegoes de tais valores, tais que Pr (x) seja relativamente grande. Ao lidar com dados
de alta dimensao, muitas vezes, ¢ til reduzir a dimensionalidade, projetando os
dados em um subespaco de dimensio inferior que capture a “esséncia’ dos dados.
Isso é chamado de redugio de dimensionalidade.
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A motivagao por tris dessa técnica é que, embora os dados possam parecer
altamente dimensionais, pode haver apenas um pequeno niimero de graus de
variabilidade, correspondendo a fatores latentes. Componentes principais, esca-
lonamento multidimensional, mapas de auto-organizagao e curvas principais, por
exemplo, tentam identificar variedades de baixa dimensao dentro do espaco X que
representem alta densidade de dados. Isso fornece informagoes sobre as associagoes
entre as varidveis e se elas podem ou nao ser consideradas como fungdes de um
conjunto menor de varidveis “latentes”.

A andlise de clusters (conglomerados) tenta encontrar vdrias regides convexas
do espago X que contenham modas de Pr(x). Isso pode dizer se Pr(x) pode ou nao
ser representado por uma mistura de densidades mais simples que representem
tipos ou classes distintas de observagdes. Seja K o nimero de clusters: o primeiro
objetivo da andlise é estimar a distribuicdo sobre os clusters, que nos informa se
hd subpopula¢oes entre os dados; o segundo objetivo ¢ estimar a qual c/uster cada
ponto pertence. A modelagem de misturas tem finalidade semelhante.

J4 as regras de associagdo tentam construir descri¢oes simples (regras conjun-
tivas) que descrevam regides de alta densidade no caso especial de dados de valor
bindrio de dimensao muito alta. De forma mais geral, o objetivo bésico da andlise
da regra de associagao é encontrar uma colegao de valores-X do protétipo v, ..., v,
para o vetor de caracteristicas x, de modo que a densidade de probabilidade Pr(v)
avaliada em cada um desses valores seja relativamente grande. Nessa estrutura geral,
o problema pode ser visto como “localizacio de modas” ou “busca de solavancos”.
Ora, um estimador natural para cada Pr(v,) é a fracao de observagoes para as quais
x = v,. Mas, para problemas que envolvem um ndmero grande de varidveis, cada
uma das quais podendo assumir mais do que um pequeno nimero de valores, o
nimero de observagoes para o qual x = », quase sempre serd muito pequeno para
se obter uma estimativa confidvel. Para se ter um problema tratdvel, é necessiria
alguma simplificagio, seja do objetivo da anilise, seja da generalidade dos dados.
Por exemplo, em vez de se buscarem valores x nos quais Pr(x) seja grande,
buscam-se regioes do espago X com contetido de alta probabilidade em relagao
ao seu tamanho ou suporte.

Como enfatizam Hastie, Tibshirani e Friedman (2009):

com a aprendizagem supervisionada, hd uma medida clara de sucesso, ou falta dele,
que pode ser usada para julgar a adequacio em situagoes particulares e comparar a
eficdcia de diferentes métodos em vdrias situagoes. [...] No contexto da aprendizagem
nio supervisionada, nio existe tal medida direta de sucesso. E dificil determinar a
validade das inferéncias tiradas da saida da maioria dos algoritmos de aprendizagem
nio supervisionada. Deve-se recorrer a argumentos heuristicos, nio apenas para
motivar os algoritmos — como muitas vezes também ¢ o caso na aprendizagem super-
visionada —, mas também para julgamentos quanto a qualidade dos resultados. Essa
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situagdo desconfortdvel tem levado a uma forte proliferagio de mérodos propostos,
uma vez que a eficdcia é uma questio de opinido e nio pode ser verificada diretamente
(p. 485-480, tradugio nossa).

Estratégias de detecgdo podem, entdo, servir-se de andlises de conglomerados
no inicio por falta de informagio sobre a real existéncia de conluio e, depois de uma
andlise prévia, prosseguir para modelos supervisionados. Para isso, é necessdrio estabe-
lecer (de alguma maneira, testando) hipéteses de rotulagem de cartéis, por exemplo, a
partir da lista de Harrington Junior (2008a), reproduzida na sego 2. O aprendizado
nio supervisionado pode ser visto, portanto, como uma estratégia de rotulagem. A
validagio dessa rotulagem requereria pelo menos uma das abordagens a seguir.

1) Estimagio da distribuicao de referéncia da populagio a partir de uma
simula¢io de Monte Carlo.

2) Um extenso conjunto de validagdo com dados rotulados, para que se
possa estabelecer uma “correlacao” entre os clusters e a ocorréncia do
conluio (ou seu grau).

De fato, comegar com AM nio supervisionado e prosseguir com AM super-
visionado ¢ justamente o que Silveira ez a/. (2023) fazem com dados de licitacoes
brasileiras. As observacoes nio estavam rotuladas e os autores aplicaram a elas um
modelo de clusterizagio (andlise de conglomerados) de mistura gaussiana (Gaussian
mixture clustering model — GMCM). Esse procedimento explicitamente assume que
o processo gerador de dados dos atributos das licitagoes vem de uma mistura gaus-
siana. Assim, gracas a propriedade de finitude dos momentos primeiro e segundo de
cada moda da mistura gaussiana, o modelo tende a agrupar lotes de licitagoes com
atributos semelhantes. Chega-se ao nimero de clusters pelo critério de informagao
bayesiano (BIC). Em seguida, usando o vetor de rétulos dos clusters, gerados
pelo GMCM, como varidvel dependente, e os preditores usados para construir
os clusters, como varidveis independentes, aplica-se uma andlise de discriminante
quadrético (QDA) —a qual também assume que cada classe segue uma distribuicio
gaussiana, o que garante consisténcia ao uso conjunto com o0 GMCM — e usa-se
o valor esperado de cada preditor como critério de classificago. Por fim, a técnica
de permutation importance (PI) encontra as varidveis mais aptas a separar os clusters
em grupos de licitagbes com maior ou menor probabilidade de comportamento
anticompetitivo. A técnica é também aplicada a uma amostra de mercados de varejo
de combustiveis ¢ a uma amostra gerada por simula¢des de Monte Carlo.

Ademais, o trabalho de Silveira et /. (2023) destaca a necessidade de uma
variedade de filtros estatisticos para reconhecer diferentes estratégias de cartéis
atuantes em licitacoes publicas, como dindmicas competitivas enganosas, com-
binagao dos lances ofertados e, também, a utilizagio dos chamados lances de
cobertura — os quais garantem que o vencedor da licitacio é aquele designado
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pelo cartel. Os autores também ressaltam que, caso a distribui¢ao dos atributos
selecionados nao permita distinguir praticas competitivas daquelas adotadas por
um conluio, os clusters formados no estdgio em que se utiliza AM nio supervisio-
nado podem conter padrées ambiguos. Isso pode resultar em previsdes imprecisas,
comprometendo a sua utilizacio pelas autoridades da concorréncia.

Uma forma sugerida de contornar esse problema é combinar a anélise econd-
mica e o conhecimento prévio sobre 0 mercado em andlise para escolher filtros que
apresentem distribuicoes diferentes na presenca de cartéis. Seguindo esse caminho,
Silveira ez al. (2023) justificam a escolha dos filtros estatisticos e suas respectivas
interpretagdes com base em resultados (e padroes) amplamente discutidos em
trabalhos anteriores que buscaram evidéncias empiricas sobre estratégias de atua-
¢ao de cartéis — seja em mercados varejistas ou em licitagoes ptblicas. Em outras
palavras, a necessidade de evidéncias empiricas ou econdmicas para escolher os
filtros estatisticos é crucial na implementacio e na utilizagao conjunta (e exitosa)
de AM nio supervisionado e supervisionado.

4.5 Testes Mann-Whitney e KS para os marcadores estatisticos

Antes de dar sequéncia & andlise via AM, é conveniente validar se existe uma
diferenca significativa entre a distribuigio dos dados referentes aos periodos re-
conhecidos como colusivos e a dos dados referentes aos periodos nio colusivos.
Para tal, utilizam-se os testes Mann-Whitney e KS. O teste Mann-Whitney pode
ser usado para averiguar se duas amostras independentes foram selecionadas de
populagées com a mesma distribuicio. O teste KS é um teste nio paramétrico da
igualdade de distribui¢oes de probabilidade unidimensionais, que também pode
ser usado para comparar duas amostras.

Em outras palavras, ambos os testes quantificam a distincia entre a fun¢io de
distribuicao empirica da amostra e a fun¢io de distribui¢ao usada como referén-
cia. A hipétese nula é a de que a amostra ¢ retirada da mesma distribuigao usada
como referéncia. Nesse caso, ¢ desejivel que os testes sinalizem adequadamente
as diferencas observadas entre os periodos de conluio e de competigao para os
marcadores apresentados nas equagoes de (1) a (14).



CAPITULO 4

REVISAO DA LITERATURA

1 INTRODUCAO

Seguindo a tipologia das abordagens e das rotulagens, vamos agora relatar os
principais trabalhos, organizados por rotulagem e por abordagem. O quadro 1
resume os principais trabalhos encontrados na literatura sobre o uso de filtros de
cartéis e os organiza, conforme descrito a seguir.

1) Rotulagem: perfeita versus imperfeita.

2) Tipos de marcadores: estruturais versus comportamentais.

3) Abordagem: econometria, AM supervisionadol etc. No caso especifico
da econometria, distinguimos alguns grupos de técnicas principais:

a)

b)

e)

econometria espacial — utiliza conceitos de vizinhanga, para detectar
a correlacdo entre lances ou pregos entre concorrentes;

séries temporais — identifica mudangas de padrio de comportamento
(testes de quebras estruturais) e comportamentos paralelos (relagoes
de correlacio e de cointegragao);

econometria estrutural — utiliza conceitos de equilibrio de Nash, para
fornecer hipéteses identificadoras de parimetros e do préprio conluio;

modelos de painel — faz uso da varia¢io, nao s6 entre empresas ou
entre setores como também, ao longo do tempo, dos indicadores
comportamentais e eventualmente estruturais, para detectar grupos
de empresas suspeitos, mormente segundo a tipologia de Harrington
Junior (2008a); e

outras regressoes — modelos nao classificados acima.

4) Tipologia de Harrington Junior (2008a): ver segao 2 do capitulo 3.

5) Aplicac¢io ou nao da técnica a bid-rigging (citacoes identificadas por

um asterisco).

1. Note-se que as células que combinam AM n&o supervisionado com rotulagem perfeita (e sua reciproca: AM supervi-
sionado com rotulagem imperfeita) séo contradicdes por definicdo e, por isso, no quadro 1, as células correspondentes
estdo tingidas de cinza.
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QUADRO 1

Revisdo da literatura

Rotulagem

Abordagens  Abordagem
baseadasem  economé-
inferéncia trica

Séries de
tempo

Econometria
espacial

Métodos quantitativos aplicados a cartéis e bid-rigging

LAGEM IMPERFEITA OU INDISPONIVEL:
a existéncia do cartel, 0 seu periodo de funciona-
mento, ou a identificacdo de seus membros nao
estdo rotulados (seguidos de indice entre 1 e 4

que descreve tipologia segundo Harrington Junior
(2008a), se houver marcador comportamental, e de
asterisco, se se referir a deteccdo de bid-rigging)

Método de screening Marcadores estruturais Marcadores comportamentais Marcadores estruturais

Gllen (1996) - Is
OPEC a cartel? Eviden-
ce from Cointegration
and Causality Tests (2)

Vasconcelos e
Vasconcelos (2005) —
Investigacdes e
obtencdo de provas de
cartel: por que e como
observar paralelismo
de conduta (2)

Crede (2019) —A
structural break cartel
screen for dating and
detecting collusion (3)

Silveira et al (2021) — Cartel screening in the
Brazilian fuel retail market (1)

Heijnen, Haan e
Soetevent (2015) —
Screening for collusion:
a spatial statistics
approach (2)

Eckert e West (2004) — Retail gasoline price cycles
across spatially dispersed gasoline stations [2]

ROTULAGEM "PERFEITA": a existéncia do cartel,
0 seu periodo de funcionamento e a identificacdo
de seus membros estdo rotulados, ao menos para
validacdo do modelo

Bolotova, Connor e
Miller (2008) —The
impact of collusion
on price behavior:
empirical results from
two recent cases (1)

Vasconcelos e
Vasconcelos

(2009) — Ferramentas
de deteccdo dos
acordos em pregos no
mercado de gasolina
avarejo (2)

Huschelrath e

Veith (2014) — Cartel
detection in procure-
ment markets* (3)

Lundberg (2017) -
On cartel detection
and Moran’s I* (2)

Bergman et al.
(2019) — Interactions
across firms and
bid-rigging* (2)

Lima e Resende
(2019) — Using

the Moran's | to
detect bid-rigging in
Brazilian procurement
auctions* (2)

(Continua)
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(Continuacdo)

Rotulagem

ROTULAGEM IMPERFEITA OU INDISPONIVEL:
a existéncia do cartel, o seu periodo de funciona-
mento, ou a identificacdo de seus membros nao
estdo rotulados (seguidos de indice entre 1 e 4
que descreve tipologia segundo Harrington Junior
(2008a), se houver marcador comportamental, e de
asterisco, se se referir a deteccéo de bid-rigging)
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ROTULAGEM "PERFEITA": a existéncia do cartel,
0 seu periodo de funcionamento e a identificacdo
de seus membros estdo rotulados, ao menos para
validacao do modelo

Método de screening Marcadores estruturais Marcadores comportamentais Marcadores estruturais

Tukiainen (2008) —
Participation screen
for collusion in auc-
tions* (1)

Bajari e Ye

(2003) - Deciding
between competition
and collusion* (1)

Jakobsson (2007) —
Bid-rigging in Swedish
procurement auctions
Estimacao M
estrutural
(usando
conceitos de
Eq.Nash)

Banerji & Meenakshi
(2004) — Buyer
collusion and efficiency
of government
intervention in wheat
markets in Northern
India: an asymmetric
structural auctions
analysis (1,2,4)

Aryal & Gabrielli
(2013) —Testing for
collusion in asymmetric
first-price auctions* (1)

Abordagens  Abordagem
baseadasem  economé-
inferéncia trica Hyytinen, Steen e
Toivanen (2010) —

Cartels uncovered

Modelos em
painel

Chassang et al. (2019) — Data driven antitrust:
theory and application to missing bids* (1)

Lee (1999) — Non-coo-
perative tacit collusion,
complementary bidding
and incumbency
premium* (4)

Aryal, Ciliberto e
Leyden (2022) -
Coordinated capacity
reductions and public
communication in the
airline industry (4)

Ishii (2009) — Favour
exchange in collusion:
empirical study of
repeated procurement
auctions in Japan* (1)

Gupta (2001) —The
effect of bid-rigging on
prices: a study of the
highway construction
industry* (1,4)

Conley e Decarolis
(2016) — Detecting
bidders groups in
collusive auctions*(1)

Baranek, Musolff e Titl
(2021) — Detection of
collusive networks in
E-procurement™ (1)

Porter e Zona

(1999) — Ohio school
milk markets: an
analysis of bidding*
(1,2,4)

Porter e Zona

(1993) — Detection of
bid-rigging in procu-

rement auctions* (4)

Fetter (2012) —
Deteccdo de cartéis
por marcadores de
colusdo (1)

Pesendorfer (2000) —A
study of collusion in
first-price auctions* (2)

Morselli & Ouellet
(2018) — Network
similarity and
collusion* (2)

(Continua)
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(Continuacdo)

Métodos quantitativos aplicados a cartéis e bid-rigging

ROTULAGEM IMPERFEITA OU INDISPONIVEL:
a existéncia do cartel, o seu periodo de funciona-
mento, ou a identificacdo de seus membros nao
Rotulagem estdo rotulados (seguidos de indice entre 1 e 4

que descreve tipologia segundo Harrington Junior
(2008a), se houver marcador comportamental, e de
asterisco, se se referir a deteccéo de bid-rigging)

ROTULAGEM "PERFEITA": a existéncia do cartel,
0 seu periodo de funcionamento e a identificacdo
de seus membros estdo rotulados, ao menos para
validacao do modelo

Método de screening Marcadores estruturais Marcadores comportamentais Marcadores estruturais

Chotibhongs e Arditi
(2012b) — Detection of
collusive behavior* (1)

Modelos em
painel

Abordagem

economé-

trica
Outras
regressoes

Esposito e Ferrero
(2006) — Variance
screens for detecting
collusion: an applica-
tion to two cartel cases

in Italy (1)
Abordagens Imhof, Karagok e Rutz Imhof (2017b) —
baseadas em (2018) — Screening Simple statistical
inferéncia for bid-rigging: does it screens to

Work?* (1)

Jiménez e Perdiguero
(2012) — Does
rigidity of prices hide
collusion? (1)

Sama (2014) — Cartel
detection and collusion
screening: an empirical
analysis of the London
Metal Exchange (1)

Momentos e distribuicdes,
incluindo assistoticas

Carrijo (2019) — Ana-
lise estatistica dos
precos de combustiveis
para auxilio na detec-
cao de cartéis no setor
de distribuicao (1)

Chotibhongs e Arditi
(2012a) — Analysis
of collusive bidding
behaviour* (2)

Clark, Coviello

e De Leverano
(2025) — Comple-
mentary bidding

and the collusive
arrangement: eviden-
ce from an antitrust
investigation* (1,3,4)

Clark et al (2018) —
Bid-rigging and
entry deterrence in
public procurement:
evidence from an
investigation into
collusion and corrup-
tion in Quebec* (3)

Geist e Blanckenburg
(2011) — Cartel detec-
tion: is market share
volatility a significant
indicator? (1)

detect bid-rigging* (1)

Mena-Labarthe
(2012) — Mexican
experience in screens
for bid-rigging™ (1)

Blanckenburg, Geist e
Kholodilin, (2012) —
The influence of
collusion on price
changes: new eviden-
ce from major cartel
cases (1)

Bejger (2011) — Po-
lish cement industry
cartel: preliminary
examination of collu-
sion existence (1)

Abrantes-Metz et al (2006) — A variance screen
for collusion (1)

Ragazzo e Silva (2006) — Aspectos econdmicos e
juridicos sobre cartéis na revenda de combusti-
veis: uma agenda para investigacoes

Kawai e Nakabayashi (2022) — Detecting large-
-scale collusion in procurement auctions* (1)

(Continua)
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(Continuacdo)

Rotulagem

ROTULAGEM IMPERFEITA OU INDISPONIVEL:
a existéncia do cartel, o seu periodo de funciona-
mento, ou a identificacdo de seus membros nao
estdo rotulados (seguidos de indice entre 1 e 4

que descreve tipologia segundo Harrington Junior
(2008a), se houver marcador comportamental, e de
asterisco, se se referir a deteccéo de bid-rigging)
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ROTULAGEM "PERFEITA": a existéncia do cartel,
0 seu periodo de funcionamento e a identificacdo
de seus membros estdo rotulados, ao menos para
validacao do modelo

Método de screening Marcadores estruturais Marcadores comportamentais Marcadores estruturais

Supervisio-
nado
Aprendizado
de Maquina
Nao-supervi-
sionado
Aprendizado  Nao supervi-
de maquina  sionado
Indices

Tradicionais

Regras de
associacdo,
CRISP-DM,
etc.

Regras de
associacdo,
CRISP-DM,
etc.

Souza e Louzada
(2020) — Detectando
conluio em compras
governamentais: Uma
abordagem utilizando
red flags e a teoria
Dempster-Shafer*(2)

Domingos et al.
(2016) — Identifying IT
purchases anomalies
in the Brazilian gover-
nment procurement
system using deep
learning (2)

Wachs e Kertesz
(2019) — A network
approach to cartel
detection in public
auction markets* (1)

Reboucas et al.

(2015) — Deteccao de

figurantes em pregdes
eletronicos do governo
federal brasileiro (1)

Silva e Ralha (2011) —
Deteccdo de cartéis em
licitacGes publicas com
agentes de mineracdo
de dados (2)

Lorenz (2008) —
Screening markets

for cartel detection:
collusive marker in the
CFD cartel-audit (4)

Kim (2014) — Means of
bid-rigging detection
how to detect bid-
-rigging in public procu-
rement in Korea* (4)

Roménia —AICP

ACM (Paises Baixos) — Competition Index

Huber e Imhof
(2019) — Machine
learning with screens
for detecting bid-
-rigging cartels*

Huber, Imhof e Ishii
(2022) — Transnatio-
nal machine learning
with screens for
flagging bid-rigging
cartels*

Wallimann, Imhof

e Huber (2023) - A
machine learning
approach for flagging
incomplete bid-
-rigging cartels*

Elaboracdo dos autores.
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2 ESTUDOS COM MARCADORES COMPORTAMENTAIS

Nesta segao, resenhamos os principais trabalhos a usar marcadores comportamen-
tais, divididos de acordo com a abordagem principal adotada.

2.1 Momentos e distribuicoes

Nesta subsecao, situam-se basicamente trabalhos do tipo 1 (comportamento in-
consistente com a concorréncia), que se baseiam: i) na variancia ou no coeficiente
de variacio dos precos observados (Abrantes-Metz ez al., 2006; Ragazzo, 2012;
Carrijo, 2019; Mena-Labarthe, 2012); ii) nas diferencas relativas em lances (Ka-
wai e Nakabayashi, 2022; Imhof, 2017b; Imhof, Karagdk e Rutz, 2018); ou iii)
em alguma medida de volatilidade dos marker shares das empresas (Bejger, 2011;
Geist e Blanckenburg, 2011). Também a chamada Lei de Benford, um conhecido
resultado estatistico, ¢ utilizada para detectar anomalias em licitagdes — o que pode
ser considerado, portanto, uma aplicagio de AM nao supervisionado.

Alids, Abrantes-Metz ez al. (20006) é o trabalho pioneiro na era dos filtros de
covariancia. Apés o colapso de um cartel de licitacdo na industria de peixes conge-
lados na Filadélfia, nos Estados Unidos, os autores identificaram uma reducio de
16% no preco médio e um aumento de 200% no seu desvio-padrio, sem nenhuma
contrapartida justificdvel na estrutura de custos das empresas. Assim, a hipdtese
¢ de que a formagao de cartéis em outras industrias poderia exibir movimentos
similares, mas no sentido contrdrio. A mesma metodologia foi entao aplicada ao
mercado de varejo de gasolina em Louisville, no estado americano de Kentucky.
Esposito e Ferrero (2006) também aplicaram a técnica de variance screen (filtro de
varidncia) para dois cartéis italianos, um no mercado de combustiveis e outro no
mercado de produtos de higiene pessoal e de leite para criangas. Blanckenburg,
Geist e Kholodilin (2012) também argumentam em favor da técnica. Com base
em dados de onze casos condenados de cartel, os autores avaliaram informacoes
a respeito da média, da curtose e da assimetria das distribuicoes de precos e con-
cluiram que apenas a variincia poderia ser entendida como um indicador robusto
para a ocorréncia de colusio.

2.2 Econometria de séries temporais

Os filtros econométricos de séries temporais encontrados na literatura espalham-se
pelos trés primeiros tipos de Harrington Junior (2008a), como sumarizado no box
da se¢do 2 do capitulo 3.

2.2.1Tipo 1

No tipo 1, Bolotova, Connor e Miller (2008) utilizam modelos de ARCH e
GARCH para examinar diferengas na média e na variincia dos pregos em casos
de cartéis internacionais de 4cido citrico e de lisina. Também Silveira ez /. (2021)
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comparam dois métodos, para identificar potenciais cartéis a serem investigados:
modelos GARCH com Mudanca de Regime Markoviano (Markov-switching Garch
models, ou MS-GARCH) e correla¢io gaussiana local (CGL). Esses métodos
foram aplicados a mercados de varejo de combustiveis em quatro cidades: Bra-
silia (alvo de condenacio de cartel), Goidnia, Rio de Janeiro e Sao Paulo — dados
semanais de prego da Agéncia Nacional do Petréleo, Gds Natural e Biocombustiveis
(ANP) entre 2014 € 2017. Os resultados foram os apresentados adiante.

1) MS-GARCH - /og-desvio do preco na bomba de combustivel. Resultados
indicam, com bastante precisao, evidéncias de cartel e seu uso recomendaria
que os demais mercados (desconsiderando Brasilia) fossem investigados.

2) CGL - correlagao entre a variagio do prego e a da margem. Indicou
formacio de cartel, mas em periodo posterior a condenagio do Cade em
Brasilia, ou seja, nao identificou corretamente o periodo de cartel efetivo.

Seguindo os argumentos apresentados em Silveira ez al. (2021), especial-
mente ao analisar o comportamento estratégico das empresas no varejo, a infe-
réncia estatistica a partir da série de pregos oferece estimativas mais precisas — e
mais parcimoniosas — quando comparadas com uma proxy da margem de lucro,
por exemplo. Além da real dificuldade em obter informagées sobre a estrutura
de custo de cada empresa, os autores sinalizam uma ambiguidade nas razoes do
comportamento estratégico das empresas que sustentam os cartéis. Por exemplo,
uma queda na margem de lucro pode indicar um periodo de punigao depois que
alguma empresa desviou de um acordo de cartel. Logo, margens estreitas de lucro
nao devem ser vistas apenas como um indicador de competi¢do. Em resumo: por
um lado, o cartel pode levar a um aumento da margem de lucro; por outro lado,
pode haver uma fase de puni¢io com lucros menores, mas, ainda assim, serd um
comportamento anticompetitivo. Pode-se dizer que esse aspecto ¢ uma limitacao,
principalmente se a disponibilidade dos dados restringe andlises mais profundas,
como as que necessitam quantificar os custos das empresas.

Outras questdes comportamentais podem afetar a variagao de preco no
mercado em andlise e, por esse motivo, devem ser levadas em consideragio na
elaboragio dos filtros econdmicos. As empresas cartelizadas podem adotar uma
prética conhecida como paralelismo de precos. Ou seja, nesse ambiente, o conluio
ajustaria seus pregos de forma idéntica e simultinea por algum fator comum de
conhecimento entre elas. Tal conduta levaria a uma dinimica de precos semelhantes
entre as empresas em conluio, resultando em uma baixa variincia (Harrington
Junior, 2006). Outra caracteristica marcante dos mercados colusivos, segundo
Jiménez e Perdiguero (2012), refere-se aos coeficientes de variagio de pregos, que
podem ser relativamente diferentes em mercados nio competitivos.



102 Métodos quantitativos aplicados a cartéis e bid-rigging

2.2.2Tipo 2

No tipo 2 (comportamento distinto entre grupos de firmas), as principais técnicas
foram os testes de cointegracio e as correlagdes gaussiana e de Pearson. E o caso do
artigo de Vasconcelos e Vasconcelos (2005), que segue a abordagem de Giilen (1996),
de testar a cointegragao entre séries de pregos ao nivel de produtores.

Outro artigo de Vasconcelos e Vasconcelos (2009) usa um filtro de estatistica de
divergéncia direcionada (directed divergence statistic— DDV), para medir a diferenca
entre as distribuicoes de pregos de concorrentes no mercado de combustiveis no Brasil.

2.2.3Tipo 3

No tipo 3 (deteccdo de quebras estruturais), encontramos Hiischelrath e Veith
(2014), que testaram a quebra estrutural de pregos de um cartel de cimenteiras
com uma simples dummy associada ao cartel (devidamente rotulado), configurando
um teste de Chow cldssico.

J4 Crede (2019) propoe um método de screening comportamental que se ba-
seia na identificagio de quebras estruturais no processo gerador dos dados, usando
as séries de CUSUM, MOSUM e ME. O autor avalia trés mercados de massas
alimenticias, na Itdlia, na Espanha e na Franca, sendo que, nos dois primeiros,
foram identificados casos de cartel e, no tltimo, foi observado um aumento sig-
nificativo dos precos, mas devido a um choque nos custos. O método é capaz de
detectar os cartéis que, de fato, ocorreram, mas nio identifica um falso positivo
no mercado francés.

2.3 Econometria espacial

Os filtros baseados em econometria espacial sao abundantes na literatura, mas todos
podem ser classificados no tipo 2 de Harrington Junior (2008a) — comportamento
de um grupo distinto dos demais. Ainda assim, o tnico artigo que nao usou dados
perfeitamente rotulados foi o de Heijnen, Haan e Soetevent (2015), que optou
por uma abordagem mais sofisticada do variance screen, ao identificar clusters de
variancia relativamente reduzida no mercado de combustivel na Holanda.

O trabalho de Bergman ez a/. (2019) testa a hipétese de independéncia
condicional nos lances de licitagdes publicas no mercado de asfalto na Suécia.
Em outubro de 2001, foram realizadas buscas e apreensoes em diversas cimenteiras no
pais e, dois anos depois, nove delas foram condenadas por participar de um cartel. A
base de dados utilizada pelos autores contempla o periodo 1995-2009, o que permite
a implementacio do teste antes do inicio das investigacdes e depois da condenagio.?

2. "Como é possivel que as empresas sob investigacao nao tenham percebido diretamente a gravidade das acusacoes
ou que o comportamento de licitacdo que havia sido estabelecido dentro dessas empresas tenha persistido por algum
tempo, apesar dos esforcos de reforma, consideramos que elas levaram dois anos para se adaptarem a essas novas
condi¢Ges; portanto, excluimos os dados entre as buscas e apreensoes em 2001 e a primeira ordem judicial em 2003”
(Bergman et al., 2019, p. 7, traducdo nossa).
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Com base no conhecimento prévio a respeito dos integrantes do cartel, os
autores definem dois tipos de licitantes: os do tipo A (os cartelistas) e os do tipo B,
que propoem lances independentes entre si e dos lances do tipo A. Ganha o leilao
quem propuser o menor lance, b;., em que i denota o licitante e ¢, o contrato de
leilao. H4 trés tipos de licitantes do tipo A: um deles propoe um lance baixo (lici-
tante i) e os demais apresentam lances complementares, apenas para simular uma
situacdo de concorréncia (licitantes Je l). Estima-se, entdo, a seguinte equagao:

b=pWb+XpB+¢ (1)

onde b é um vetor que contém todos os lances ofertados pelos dois tipos de lici-
tantes em todos os leiloes da amostra; X é uma matriz de covariadas, incluindo-se
efeitos fixos de firma, de tempo e de regido; € é um termo de erro aleatério; e P e
B, os parAmetros a serem estimados. A metodologia espacial baseia-se na definigio
de uma matriz de ponderagio de lances, W, com elementos w, e que associa o
conjunto de potenciais membros do cartel entre si. Supde-se peso positivo para a
relagio entre lances dos licitantes Jel,do tipo A, em um mesmo contrato, isto é,
Wic1c > 0, e zero para qualquer outro caso.” Desse modo, condicional a todas as
informagoes disponiveis aos licitantes, p # 0 sugere que o lance apresentado por
um membro do cartel (tipo A) depende dos lances de outros cartelistas em um
mesmo contrato.?

Com base no método de minimos quadrados em dois estdgios espaciais
generalizados (generalized spatial two stage least squares regression — GS2SLS), os
autores estimam diferentes versoes da equagio (1): primeiramente, apenas para o
periodo de cartel (1995-2001); depois, apenas para o periodo pds-cartel (2003-
2009); e, finalmente, para toda a amostra empilhada (1995-2001 e 2003-2009).°
Os resultados indicam comportamento colusivo entre os membros do cartel antes
de 2002, enquanto o parimetro de interesse, P, ¢ insignificante apds 2003, o que
indica lances competitivos.

Lima e Resende (2021), inspirados em Lundberg (2017), aplicaram o indice
de Moran aos residuos de uma regressao linear, para detectar possivel dependéncia
entre os resultados de licitagdes no Brasil. A primeira etapa dessa metodologia
consiste na criagio de uma matriz de adjacéncia entre as firmas que disputam o
leildo, identificando, assim, o conjunto de empresas potencialmente cartelizadas
umas as outras.

3. Conforme explicam os autores, os elementos ndo negativos de W sao padronizados a priori, de acordo com a
literatura de econometria espacial. Isso garante que todos os pesos estao entre zero e um.

4. Segundo os autores, mesmo se a hipotese de que X considere todas as covariadas relevantes disponiveis nao for
vélida, espera-se que Pcartel  Pconcorréncia.

5. Procura-se corrigir o problema de endogeneidade gerado pela matriz W, uma vez que néo se sabe a direcao da
dependéncia entre os lances de licitantes J e L.
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Mais especificamente, bj indica o valor do lance dado pela empresa i para o
contrato ¢; M4, o ndmero de propostas feitas pelas empresas que potencialmente
estariam formando um cartel; ng = N — 14, o ndmero de propostas feitas pelas
empresas ndo participantes do cartel; e, finalmente, N, o niimero total de lances.
Lima e Resende (2021) propdem que os elementos da matriz assumam valores
nulos no caso de independéncia entre os lances (e possivel nio formacio de cartel
entre esses pares); Wic jc = 1/(Nac — 1), para os paresi, j que formariam o cartel;
e Nac, o nimero de empresas do tipo A que participam do leildo de compras para
o contrato C.

Esse ajuste em Wj j¢, devido a restri¢do imposta na matriz de vizinhanca
para o computo do indice de Moran,® segue o estabelecido em Anselin, Le Gallo
e Jayet (2008). Outro ponto importante a ressaltar é que existem situagdes em que
a identidade das empresas participantes de esquemas de manipulagio de ofertas
(empresas do tipo A) é desconhecida.

Nesse caso, Lundberg (2017) sugere definir possiveis membros do cartel com
base em alguma suspeita anterior (obtida por meio de dentincias ou de programas
de leniéncia, por exemplo) ou construir um conjunto de matrizes de licitagio que
simulem possiveis combinagoes de cartéis entre trés ou quatro empresas com maior
poder de mercado ou entre aquelas que participam dos leildes de compras com
mais frequéncia. Em outras palavras, a matriz W de adjacéncias pode ser estimada
por meio de maxima verossimilhanga.

Héd ainda outras possiveis propostas para a construgao da matriz de vizinhanga,
como utilizar métrica/légica nebulosa (fuzzy logic), segundo a qual os elementos
da matriz s3o propensoes ou valores aproximados da atribui¢io do par de firmas
i,j com respeito a formagio do cartel no contrato ¢, ou construir a matriz W com
base na rede societdria e/ou em outra forma de interagao econémica entre as firmas.
Assumindo-se ainda que as firmas cartelizadas tenderiam a se manter unidas ao
longo de todos os contratos da série histérica ¢ = 1, ..., C e que os valores estri-
tamente positivos seriam poucos (Abrantes-Metz e Bajari, 2010; Abrantes-Metz
et al., 2006) — uma vez que, para a manutencao e para a coordenagio do cartel, é
necessdrio um nimero reduzido de participantes —, a estimagao desses valores seria
factivel, haveria mais observagoes do que pardmetros a serem estimados e, portanto,
o ntimero de graus de liberdade do modelo seria positivo. Dessa forma, o modelo
proposto por Lima e Resende (2021) ¢ dado pela seguinte equagao:

6. 0 indice de Moran é um indice de correlacdo global que mede a associacdo linear entre observacdes “proximas” com
respeito a uma matriz de contiguidade. Isto é, um | de Moran proximo de +1 significa que as observagdes, em sua maioria,
apresentam 0 mesmo padrdo em sua vizinhanga: se uma observacao tem seu valor aumentado, seus “vizinhos” também
tém um aumento similar; um | de Moran negativo indica uma correlagdo inversa: quando uma observacdo aumenta, o
valor de seus “vizinhos” diminui; e, por fim, um | de Moran préximo a zero indica auséncia de relacdo (linear) entre as
observagdes e seus vizinhos mais proximos.
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bic = 6, + Ap +u +yXic + € (2)

onde bj é a varidvel dependente relativa ao lance da empresai no contrato c e X; é
um conjunto de varidveis de controle que captam as varidveis observaveis (especificas
da empresa e do contrato) com o potencial de influenciar a magnitude dos lances
realizados. Além das varidveis observaveis, a regressao dada pela equagio (2) pode
ser estimada, incluindo-se os efeitos fixos ndo observados associados ao tipo e a
especificagao do item em questao (fs), os efeitos especificos da compra (4,) e os
efeitos especificos da empresa (Hi). O termo €;. representa o erro estocdstico com
média zero e variincia assumida constante entre as firmas e os contratos.

Portanto, ao aplicar a estatistica I de Moran aos residuos da equagio (2),
uma potencial correlacio sistemdtica entre os lances pode ser atribuida a outras
varidveis nio observéveis, que poderiam ter como origem o comportamento
colusivo. Outra possivel extensio da abordagem construida por Lima e Resende
(2021) é o desenvolvimento de um sistema de equagdes estruturais nas quais tanto
as propostas comportamentais de Abrantes-Metz ez al. (2006) como a estrutura
de adjacéncia dos lances inspirada em Lundberg (2017) estejam presentes em um
mesmo modelo, isto é:

bic = p1Wbh + 015 + A1p + i + V1 X1ic + €ic 3)
Obs.” = P2WO + 025 + Aop + i + V2 X1ic + tic

No sistema de equagdes (3), o componente de dependéncia adjacente (P1,02)
desempenha o mesmo papel do I de Moran, bem como os demais parAmetros de
efeito fixo em ambas as equagoes. Entretanto, essa proposta, além de identificar
lances ao longo de contratos que apresentem certa dependéncia entre firmas, as-

sume que a variancia realizada dos lances 0, % seja ainda dependente da estrutura
colusiva assumida em W.

De fato, uma vez que s3o controladas ambas as dependéncias dos lances
entre firmas supostamente organizadas num cartel em leil6es digitais, controla-se
ainda a variabilidade desses lances no grupo postulado e, portanto, a identificagao
de (P1, P2) estatisticamente significantes corrobora mais fortemente a evidéncia
da formagio de um conluio por parte das firmas consideradas do que somente
assumindo-se o modelo proposto em (2).

O trabalho de Eckert e West (2004) estd melhor descrito na subse¢io 1.6
do capitulo 7.
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2.4 Econometria estrutural

Nesta subsecio, destacam-se os artigos voltados para a detecgao de bid-rigging com a
modelagem estrutural de leiloes, seguindo, portanto, o tipo 1 de Harrington Junior
(2008a) — comportamento nao esperado em concorréncia. Jakobsson (2007) aborda
a questao da manipulacio de licitagoes no setor de pavimentagio de asfalto da Suécia.
Respaldado por um processo judicial instaurado em 2003 por parte da autoridade
da concorréncia sueca, o autor aplica o teste de independéncia condicional proposto
por Bajari e Ye (2003) ¢ o teste de correlagio de Spearman, para confirmar o com-
portamento anticoncorrencial e para indicar que o conluio pode ser generalizado
na industria, o que deveria orientar uma investiga¢ao mais criteriosa e aprofundada
do setor em andlise.

J4 Aryal e Gabrielli (2015) combinam estimativas econométricas estruturais
de modelos de leildo, para detectar cartéis de manipulagao de licitagdes em uma
andlise ex ante. Eles sugerem que o custo sob conluio deve dominar estocasticamente
o custo sob competi¢do, mas nao encontram resultados conclusivos.

Tukiainen (2008) estima o modelo estrutural de leilao mais rico de todos,
levando em conta o estdgio anterior ao leildo, que decide a entrada de participantes
no certame, ¢, seguindo a modelagem de Li e Zhang (2010), segundo a qual a infor-
magao privada ¢ afiliada (correlacionada) entre os participantes potenciais — o que
leva a decis6es de entrada no leilao também afiliadas. O modelo impae restrigoes a
pardmetros de acordo com a estrutura de choques, o regime competitivo (colusio
versus concorréncia) e o regime de informagao (informacio incompleta pura, in-
formagio incompleta com heterogeneidade nao observada e informagio completa
pura). O uso de informagio sobre entrada nos certames ¢ um dado mais abundante
e disponivel que as atas dos leiloes, ou mesmo dos lances de cada participante.

Por fim, Chassang ez al. (2019) fazem uma abordagem bem diferente: ao
plotarem as distribuigoes dos lances em licitagoes japonesas e depois as distribuigoes
de diferencas entre lances, eles notam que hd uma frequéncia muito baixa em
torno da diferenca zero entre o primeiro e o segundo lance — os chamados missing
bids. Os lances vencedores tendem a ser isolados e hd uma enorme massa de lances
perdedores faltantes. Esse padrao é suspeito, na medida em que formas extremas
s20 inconsistentes com um comportamento competitivo, sob diferentes estruturas
de informagao. Os autores desenvolvem, entdo, testes baseados em pressupostos
minimos relacionados aos equilibrios competitivos e as solu¢oes colusivas.
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2.5 Modelos de painel

Esta categoria de artigos normalmente traz a estimagao de equagoes reduzidas de
modelos estruturais mais sofisticados, relacionados a leiloes e & econometria espa-
cial, além de uma estimacio bastante sofisticada que constréi varidveis a partir de
processamento de linguagem natural e que merecerd uma subsecio a parte.

Encontramos trabalhos que podem ser classificados nos quatro tipos de
Harrington. Alguns deles tém elementos que podem ser classificados em mais
de um tipo. O mais antigo deles, feito com dados perfeitamente rotulados, é o de
Porter e Zona (1999). O artigo combina os trés tipos de evidéncias da seguinte
forma: i) encontra lances mais altos a curtas distancias (o que evidencia o tipo 4,
ou seja, um comportamento mais consistente com conluio), que sio correlaciona-
dos em rank (posto) — correlagao de Spearman — entre os membros do cartel; ii)
as fungoes de lances diferem significativamente das do grupo de controle (tipo 2:
comportamento de um grupo de empresas distinto de outro); e iii) nota-se uma
quebra estrutural nos lances no momento da descoberta do cartel (tipo 3).

Pesendorfer (2000) também usa os dados de licitagoes de fornecimento de
leite para merenda escolar e enfatiza a diferenca entre um cartel fortemente estdvel
e um fracamente estdvel. Um cartel fortemente estdvel seria aquele que opera com
estratégias de transferéncias laterais (side payments), ao passo que um cartel fraca-
mente estdvel nao adota tal mecanismo. Demonstra-se que cartéis sem transferéncias
laterais atingem um resultado Pareto superior, quando hd um elevado nimero
de contratos para alocar entre os participantes do cartel. Também se demonstra
que lances fora de cartel dominam estocasticamente lances de cartel. Em seguida,
estima-se a funcio que mapeia os lances do leildo, validando-se empiricamente a
previsao teérica de que os residuos dos lances feitos por empresas nao cartelizadas
exercem dominancia estocdstica sobre os residuos dos lances provenientes dos
membros do cartel.

Os trabalhos de Chotibhongs e Arditi (2012a, 2012b) transitam entre os
tipos 1 e 2, seguindo o fluxo da figura 1. A estrutura de painel aparece, na medida
em que vdrias empresas aparecem em vdrias licitagoes e tém seus lances individuais
observados. No primeiro trabalho, do tipo 1, eles implementam o teste de inde-
pendéncia condicional de Bajari e Ye (2003), para selecionar as empresas suspeitas.
No segundo trabalho, admitindo-se que a rotulagem dos membros do cartel tenha
sido perfeita, parte-se para testes de correlagao de Spearman. Os dois testes eco-
nométricos mostram evidéncias de conluio para um grupo de seis empresas. Trés
dessas seis empresas estiveram envolvidas em casos de manipulacio de licitagoes
ou de fraudes em licitacoes.
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Modelo proposto de analise de comportamento colusivo de Chotibhongs e Arditi
Identificacio dos Anélise de comportamento dos potenciais licitantes
potenciais licitantes cartelizados
cartelizados
Andlise da
distribuicao de lances
Dados O teste de residuos » > Conclusao da
andlise
Andlise de dispersao Anilise de diferencas
O teste da estrutura do modelo nas estruturas de custos
de custos

Fonte: Chotibhongs e Arditi (2012a, tradug&o nossa).

No tipo 1, Conley e Decarolis (2016) usam testes estatisticos baseados no
método de agrupamento hierdrquico de Gordon (1999), para detectar a coordena-
¢ao de lances ofertados em licitagdes. Os testes sinalizam que determinado grupo
de empresas ofertou lances de maneira distinta dos demais, caracterizando uma
manipula¢io fraudulenta da distribuigao dos lances.

Também no tipo 1, e sem precisar modelar o tipo de leilao utilizado, Ishii
(2009) usa um modelo /ogit condicional, para explicar o funcionamento interno
de um cartel de licitagoes de consultorias em Naha, cidade da regiao de Okinawa,
no Japao. Observando-se a relacio entre o lance vencedor e o valor de reserva bem
como a variancia do lance, é possivel classificar todos os resultados em duas catego-
rias diferentes. A primeira categoria inclui casos em que o acordo de cartel parecia
estar em vigor, enquanto a segunda categoria inclui outros casos “nao colusivos”
que pareciam representar uma ruptura de tais acordos. Constata-se que hd muita
diferenga nessas classes em termos de distribui¢ao de lances e de participacio de
licitantes. Sao construidas duas varidveis virtuais: “saldo”, que representa o balan-
¢o de favores entre cada par de licitantes, e “pontuagao”, que representa contra
quantos oponentes um licitante tem saldo positivo. Dessa maneira, conclui-se que
a pontuagao tem um impacto positivo sobre a probabilidade de vitéria e que os
licitantes coludem com base na troca de favores.

Ainda no tipo 1, Fetter (2012) estima um modelo de painel dinimico em
forma reduzida, para detectar evidéncias de conduta anticompetitiva no mercado
de varejo de combustiveis. As hipdteses de identificagdo de cartéis que geram
marcadores sdo: i) a observagio de movimento anticiclico dos pregos, que pode
estar associado a presenga de um cartel: Green e Porter (1984) versus Rotemberg e
Saloner (1986); i) a presenga de periodos de guerra de pregos associados a choques

7. Apoiados em diferentes pressupostos sobre nivel de informacéo, os modelos de jogos repetidos com equilibrios de
conluio tacito de Green e Porter (1984) e de Rotemberg e Saloner (1986) predizem baixas de precos em momentos
opostos dos ciclos econdmicos. Enquanto o primeiro prevé essas baixas como fases de punicao (guerras de precos),
quando cai a demanda, o segundo prevé reducdo dos precos como equilibrio colusivo em fases de expansao (booms).
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negativos de demanda, que indica a existéncia de um cartel; iii) no cartel, precos
sao mais rigidos relativamente a custos, gerando menor dispersao de pregos entre
firmas; e iv) pregos podem apresentar rigidez ao longo do tempo em um cartel.

O trabalho de Fetter (2012) poe seu foco em dez municipios brasileiros
alvos de investigacdo de cartéis pela Secretaria de Direito Econémico, com busca
e apreensio (Londrina, Cambé, Joao Pessoa, Recife, Cuiabd, Vdrzea Grande, Belo
Horizonte, Teresina, Goiania, Santa Maria), ¢ os resultados corroboram as predi¢oes
de pregos anticiclicos e a redugao da dispersao dos precos durante o regime de cartel.

O trabalho de Bardnek, Musolff e Titl (2021) usa dados de licitacoes ele-
trénicas do portal ProZorro da Ucrinia. Valendo-se do fato de que a mediana e a
moda da distribui¢do do niimero de participantes ¢ dois e de posse das identidades
de licitantes processados por conluio, os autores regridem o desconto oferecido
pelos licitantes em relagdo a rodada anterior num modelo de painel com efeitos
fixos para pares de licitantes. Eles rejeitam a hipdtese de que esse efeito fixo seja
nulo e encontram que sua distribui¢io tem cauda inferior pesada, o que indica
que os descontos tendem a ser mais baixos do que seria predito por um modelo
de leilao com licitantes competitivos.

O trabalho de Gupta (2001) apresenta evidéncia consistente com conluio
encontrada, as vezes, num mercado de licitagoes governamentais — tipo 2. O autor
testa o impacto de contatos multiplos entre firmas sobre os lances vencedores dados
no mercado. A constatagao de que os lances sao mais altos, quando a interagao
repetida é prevalente, d4 suporte a hipétese de que o contato multimercado leva
ao conluio. Outros achados indicam que o conluio ¢ mais comum em projetos
grandes e quando a atividade econdmica estd fraca.

Por fim, o trabalho mais antigo de detec¢io de cartéis ¢ o de Porter ¢ Zona
(1993). Eles regridem lances de licitantes por contratos do Departamento de
Transporte Norte-Americano com um modelo /ogiz multinomial e encontram
que o ranqueamento dos lances nio corresponde ao ranqueamento dos custos —
as classificagdes das propostas de cobertura nio estao relacionadas as varidveis de
controle, como a distincia ou a capacidade produtiva de uma empresa —, o que os
faz rejeitar a hipdtese de que as empresas estejam agindo concorrencialmente (por-
tanto, tipo 4). No entanto, eles encontram resultados opostos para as empresas niao
cartelizadas, cujas ofertas s3o, em contraste, relacionadas as varidveis de controle.

Os trabalhos de Aryal, Ciliberto e Leyden (2022) e de Morselli e Ouellet
(2018) serdo examinados, com mais vagar, nos capitulos 5 e 6, respectivamente,
por conterem elementos de abordagens especificas de linguagem natural e de
redes complexas.
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2.6 Outros tipos de regressao

Neste grupo, estio outras regressdes nao classificadas nas categorias prévias. Os
trabalhos de Clark, Coviello e De Leverano (2025) e Clark et /. (2018) usam,
ambos, a estratégia de identificagio de um cartel de licitagoes (previamente rotu-
lado), comparando o mercado cartelizado (Montreal) com um grupo de controle
(Québec) ao longo do tempo e usando diferencas em diferencas (diff-in-diff) entre
os periodos de cartel e de investigagao — podendo ser, portanto, classificados no
tipo 3. Adicionalmente, o primeiro trabalho investiga o coeficiente de variacio
dos lances, que ¢ inconsistente com concorréncia (tipo 4) e diferente do esperado
em concorréncia (tipo 1).

2.7 Regras de associacdo e outras técnicas de aprendizado de maquina
nao supervisionado

Segundo Souza e Louzada (2020), diversas abordagens na drea de mineragao de
dados tém sido aplicadas no contexto de detecgao automadtica de fraudes, mas os
trabalhos que tratam especificamente de detec¢io de conluio em licitagdes publi-
cas ainda sao escassos. Os autores fazem breve revisao da literatura nesse sentido
e destacam os trabalhos de Rebougas ez /. (2015), que propéem um modelo que
utiliza indicadores para a detecgao de figurantes em pregoes eletrénicos do gover-
no federal realizados pelo sistema Comprasnet; Grace ez 4/. (2016), que atribuem
uma pontuagao de risco de fraude, conluio e corrupgao para cada contrato de
desenvolvimento do Banco Mundial; e Domingos ez /. (2016), que desenvolvem
modelo preditivo por meio de técnicas de deep learning (aprendizado profundo)
capazes de detectar anomalias em aquisi¢des de tecnologia da informagao do
governo federal por meio de regras de associagao. O trabalho de Rebougas ez al.
(2015), em particular, traz diversos indicadores interessantes que poderiam ser
revisitados para aproveitamento em algoritmos de aprendizado de mdquina nao
supervisionados. A abordagem do autor, no entanto, foi comparar os scores gerados
por um algoritmo a uma base sintética (simulada), aproximando-se, portanto, de
um método dedutivo.

A lei de Benford (Benford, 1938) — também chamada de lei do primeiro
digito, lei de Newcomb-Benford e lei dos nimeros and6malos — baseia-se na ob-
servacdo a respeito da distribui¢ao dos primeiros digitos (ou “digitos significati-
vos”) de diferentes conjuntos de dados numéricos. A lei afirma que, para diversas
bases de dados, o primeiro digito significativo costuma ser pequeno. Em média,
o niimero 1 aparece seis vezes mais que o nimero 9, o que difere do caso de uma
distribui¢do uniforme, em que cada digito apareceria 11,1% das vezes. A hipétese
para testes via lei de Benford ¢ a de que lances falsos em uma licitagao, por exemplo,
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nao seriam criados de acordo com tal lei. Além de autoridades antitruste, outros
6rgaos tém se utilizado da lei, para detectar fraudes em licitagoes, como o TCU.®

Nao podemos deixar de mencionar aqui o trabalho de Wachs e Kertész (2019),
que, ap6s um procedimento de clusterizagio (aprendizagem nao supervisionada),
conhecido como detecgdo de comunidades, também compara scores das comunidades
detectadas com um grafo sintético (simulado), vindo a ser, portanto, um método
dedutivo.” Tanto o trabalho de Wachs e Kertész (2019) quanto o de Rebougas ez
al. (2015) podem ser classificados como tipo 1 de Harrington, por simplesmente
evidenciarem comportamentos nio explicdveis por comportamentos concorrenciais.
Os trabalhos de Souza e Louzada (2020), Domingos et al. (2016) e Silva e Ralha
(2011) podem ser classificados como tipo 2, por identificarem caracteristicas de
comportamentos de grupos de firmas que as distinguem de outras firmas.

2.8 Estudos com aprendizado de maquina supervisionado

Os trabalhos encontrados na literatura de screening com indicadores comportamen-
tais e com aprendizado de mdquina supervisionado sio todos bastante recentes e
foram aplicados a casos (obviamente rotulados, pela propria defini¢ao de apren-
dizado supervisionado) da Comissiao de Concorréncia da Suica (Comco). Esses
trabalhos (Huber e Imhof, 2019; Huber, Imhof e Ishii, 2022; Walliman, Imhof e
Huber, 2023) estao melhor colacionados na subsecio 4.3 do capitulo 3, por serem
a referéncia em aprendizado de mdquina supervisionado na detecgio de bid-rigging.

3 ESTUDOS COM MARCADORES ESTRUTURAIS

O trabalho de Marshall e Marx (2012) é uma das referéncias nesse sentido. Os
autores mostram como as cinco _for¢as de Porter podem ser usadas para identificar
mercados e indutstrias mais suscetiveis a acordos entre concorrentes, conforme
ilustra a figura 2.

8. "Com base nesse referencial, séo medidas as frequéncias dos primeiros digitos dos pregos dos servicos da planilha
orcamentaria a ser analisada, estabelecendo-se uma comparacéo entre a lei Newcomb-Benford e os valores encontrados
de fato. Sobre a diferenca advinda dessa comparacdo, séo aplicados testes estatiscos (teste-Z, qui-quadrado e média dos
desvios absolutos), para mensurar se a magnitude dessa discrepancia chega a representar, ou nao, uma desconformidade
com a lei Newcomb-Benford. A ndo conformidade pode ser vista como red flag, indicando quais valores apresentam
maiores indicios de terem sido manipulados, sendo os itens correspondentes naturais candidatos para auditoria.”
Disponivel em: https://portal.tcu.gov.br/imprensa/noticias/aplicacoes-da-lei-de-benford-a-auditoria-de-obras-publicas.

9. Esse modelo esta resenhado no capitulo 6.
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FIGURA 2

Cinco forcas de Porter como facilitadoras para a formacao de conluio
Potenciais
entrantes

l Ameaca de novos entrantes

Players do
mercado
Fornecedores ——» \ / <«——  Compradores
Poder de barganha Concorréncia entre Poder de barganha
dos fornecedores os players dos compradores

Ameaca dos produtos e
servicos substitutos

Produtos e servi¢os
substitutos

Fonte: Marshall e Marx (2012, traducdo nossa).
Obs.: Diagrama adaptado de Porter (1980).

Segundo os autores, em setores com elevadas barreiras a entrada, com auséncia
de bens substitutos, com compradores e fornecedores com pouco poder de barganha
ou nos quais a competi¢io entre os players ¢ muito intensa, hd muito o que ganhar
em termos de lucratividade por meio de um cartel. Uma vez formados, os cartéis
tendem a ser mais estdveis se: i) hd poucos competidores no mercado; ii) os produtos
sao homogéneos; iii) a demanda ¢é previsivel; iv) o mercado encontra-se em estdgio
maduro em termos de inovacio; v) as varidveis estratégicas das firmas sao féceis de
observar (mercado muito transparente); vi) hd elevadas barreiras a entrada; vii) hd
simetrias relevantes nos custos e nas capacidades de produgio de concorrentes; e
viii) se os consumidores tém pouco poder de barganha (Dorabialski, 2014).

Petit (2012) apresenta uma tabela-resumo com diversos marcadores colusivos,
seus efeitos na concorréncia (se positivo ou negativo) e suas referéncias na literatura,
que foi reproduzida no quadro 2. Os indicadores estao classificados em oito grupos:
barreiras a entrada; concentragao; interagao entre concorrentes; produtividade e
inovacio; lucros e pregos; estabilidade e simetria no mercado; demanda; e outros.'

10. Os indicadores com asterisco sao contemplados pelo indice de concorréncia — competition index (Cl) — desenvolvido
pela autoridade antitruste neerlandesa e abordado na subsecao 3.1.
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Resumo dos indicadores estruturais facilitadores de cartel

Barreiras
Barreiras
Barreiras
Barreiras
Barreiras
Barreiras
Concentragao
Concentracao
Concentracao
Concentracao
Concentragao
Concentracao
Concentracao
Demanda
Demanda
Demanda
Demanda
Demanda
Interacao
Interagao
Interacao
Interacdo
Interacdo
Interagao
Interagao
Interacao
Interacdo
Outros
Outros
Outros
Produtividade/inovacdo
Produtividade/inovacdo

Produtividade/inovacdo
Produtividade/inovacdo

Produtividade/inovacdo
Lucro/precos

Lucro/pregos

Lucro/precos

Elevada intensidade publicitaria
Elevada intensidade de capital
Barreiras a entrada*

Churn rate baixa*

Barreiras a entrada elevadas*

Livre entrada e saida*

Concentracdo (C, e HHI)*
Concentracdo*

Concentracao*

Concentracao*

Baixo nlimero de competidores*

Alto HHI ou baixo niimero-indice de equivaléncia*
Muitas organizacbes*

Alta elasticidade da demanda
Estabilidade da demanda

Reclamagbes dos consumidores

Poder de compra

Baixa elasticidade da demanda
Associacoes de classe ou profissionais*
Propriedade cruzada

Contato multimercado

Comunicacao*

Associacdes setoriais*

Acordos cooperativos e outros acordos contratuais
Interagdo frequente entre as firmas
Contato multimercado

Auséncia de efeitos de fidelidade ("clube”) e de rede
Regularidade e frequéncia de pedidos
Penetracdo das importacdes

Elevada transparéncia de mercado
Inovacéo*

Baixa produtividade

Custos elevados com empregados

Participacdo de mercado de novos produtos
(defasagem na inovagao)

Baixa produtividade do trabalho
Precos elevados*
Existéncia de poder de compra

Volume de negocios estavel®

Efeitos na
concorréncia

Referéncias
Symeonidis (2003)
Symeonidis (2003)
Motta (2004)
NERA (2004)
Grout e Sonderegger (2005)
+ Competicdo perfeita
Motta (2004)
NERA (2004)
Grout e Sonderegger (2005)
Levenstein e Suslow (2006)
Rey (2007)
Lorenz (2008)
+ Competicao perfeita
+ Motta (2004)
Motta (2004)
NERA (2004)
+ Rey (2007)
Rey (2007)
Martin (2001)
Motta (2004)
Motta (2004)
Porter (2005)
Levenstein e Suslow (2006)
Rey (2007
Rey (2007
Rey (2007
Rey (2007
Motta (2004)
+ NERA (2004)
Rey (2007)
+ NERA (2004)
NERA (2004)
Grout e Sonderegger (2005)

Lorenz (2008)

Lorenz (2008)
NERA (2004)
+ Motta (2004)
Grout e Sonderegger (2005)

(Continua)
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Efeitos na
Grupo Indicador Referéncias
concorréncia

Lucro/precos

Lucro/pregos
Lucro/precos

Lucros/precos
Lucro/precos
Lucro/precos
Estabilidade/Simetria
Estabilidade/Simetria
Estabilidade/Simetria
Estabilidade/Simetria

Estabilidade/Simetria

Estabilidade/Simetria
Estabilidade/Simetria
Estabilidade/Simetria
Estabilidade/Simetria
Estabilidade/Simetria
Estabilidade/Simetria
Estabilidade/Simetria
Estabilidade/Simetria
Estabilidade/Simetria
Estabilidade/Simetria
Estabilidade/Simetria

Precos elevados e estaveis*
Taxa de retorno excessiva

Mudanca infrequente e altamente volatil em indice
de precos

Precos fixos em recessdes ciclicas
Elasticidade do lucro

P=MC

Homogeneidade do produto
Simetria

Estoques e excessos de capacidade
NUmero estavel de players*

Auseéncia de flutuacdes significativas ou de ciclos
econdmicos*

Quantidades e participagbes de mercado estaveis
Estabilidade alta da demanda*

Crescimento de mercado*

IndUstrias maduras com estabilidade tecnolégica
Homogeneidade do produto

Capacidades simétricas

Custos simétricos

Baixa utilizacdo de capacidade

Crescimentos disfuncionais de capacidades

Baixa volatilidade de participacdo de mercado*

Produtos homogéneos

Harrington Junior (2006)
Lorenz (2008)

Lorenz (2008)

Lorenz (2008)

Boone, Ours e Wiel (2007)
Competicdo perfeita

Motta (2004)

Motta (2004)

Motta (2004)

Grout e Sonderegger (2005)

Rey (2007)

Harrington Junior (2006)

Levenstein e Suslow (2006)

Lorenz (2008)
Lorenz (2008)
Lorenz (2008)

Competicao perfeita

Fonte: Petit (2012, tradugdo nossa).
Obs: Algumas referéncias foram corrigidas.

Embora seja vasta a literatura teérica acerca de fatores estruturais que afetam

a estabilidade de cartéis, hd poucas aplicagoes de filtros baseados em marcadores
estruturais. A baixa precisao desse tipo de filtro, traduzida em elevadas taxas de falsos
positivos e negativos, limita seu uso a autoridades antitruste. Destaca-se o estudo
de Grout e Sonderegger (2005), que se divide em trés etapas.'' Primeiramente, os
autores fazem uma revisio da literatura tedrica a respeito dos fatores mais relevantes
para a formagao e para a estabilidade de conluios. A segunda etapa constitui-se em
um exercicio econométrico, na linha da equagao apresentada por Gonzaga (2018)
e por Porter (2018). Por fim, sdo apresentados estudos de caso de cartel em que
os autores discutem a relevincia pratica daqueles fatores estruturais abordados na
literatura tedrica e que se mostraram significantes na abordagem empirica.

11. 0 trabalho foi encomendado pelo entao departamento antitruste do governo do Reino Unido, o Office of Fair Trading
(OFT).
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Com relacao ao exercicio econométrico, os autores estimam modelos de
escolha discreta para identificar setores com elevada probabilidade de ocorréncia
de cartel no Reino Unido."”? Com base em casos investigados na Unido Europeia
desde 1990 e nos Estados Unidos desde 1994, ¢ criada uma varidvel dependente
que busca medir a incidéncia de cartel em diversos setores industriais." Fatores
estruturais que caracterizam esses setores e afetam a estabilidade de cartéis sao
utilizados como covariadas. Aproveitando-se dos resultados dessa primeira esti-
magaio, sao selecionadas varidveis estruturais do Reino Unido, para estimar as

probabilidades de conluio.

Conforme discutido no capitulo 2, o modelo sofre de problemas de erro de
medida, uma vez que a varidvel de cartelizagio desconsidera cartéis nio detecta-
dos. Esses cartéis podem apresentar caracteristicas estruturais distintas daqueles
descobertos. E possivel ainda que tal diferenca seja precisamente o motivo pelo
qual os casos desconsiderados nio foram detectados. O principal problema de
identificagio, portanto, é o de que o modelo nao identifica potenciais novos car-
téis, mas setores que tém caracteristicas similares aqueles em que hd evidéncia de
cartel (Dorabialski, 2014)."

Entre as hipéteses implicitas no modelo, estdo: i) a localizagao de cartéis
descobertos ¢ informativa a respeito da localizagao dos cartéis niao descobertos (em
termos de quais setores industriais s20 os mais provéveis); ii) diferencas estruturais
entre os setores sao informativas a respeito das distingdes de cartelizacio entre os
setores; e iii) diferengas estruturais entre os setores industriais na Uniao Europeia
e nos Estados Unidos sdo similares as encontradas no Reino Unido.

O quadro 3 apresenta os resultados do estudo em forma de ranking dos
dez setores mais propensos a cartelizagao.” Desconsideram-se os setores em que
houve algum caso de cartel investigado na Uniao Europeia e nos Estados Unidos
no periodo considerado, quais sejam: de produtos quimicos, de transportes aqua-
ticos, farmacéutico, de tubula¢oes, de processamento de alimentos, de bebidas nao
alcodlicas, de borracha, de produtos pldsticos e de pesticidas.

Com base na literatura tedrica e em estudos de casos de cartéis investigados,
os autores elencam os fatores estruturais mais relevantes para a ocorréncia de cartéis.

12. Sao estimados modelos logit, logit ordenado, além de minimos quadrados ordinarios (MQO) para o caso de variavel
dependente continua.

13. Para cada jurisdicao, é construido um indice que indica quantos cartéis ocorreram em uma determinada indUstria
no periodo considerado (ou uma dummy igual a 1 para as indUstrias que ja foram alvo de, ao menos, um caso de
cartel e a zero, caso contrario). Sob uma agregacao de trés digitos, segundo a SIC, observa-se forte correlacdo entre
as bases de dados, de 0,68.

14. Embora reconhecam os problemas econométricos, os autores afirmam que o modelo ainda é vélido, na medida em
que é capaz de identificar padrdes significativos nos dados.

15. A lista completa de trinta setores deriva da anélise conjunta dos trés modelos estimados e desconsidera setores
industriais em que ja houve casos de cartel detectados.
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Um dos principais deriva do lado da demanda. Nota-se que declinios nos precos
estdo fortemente associados a formagao de cartéis, seja via quedas prolongadas de
médio e de longo prazo ou via quedas abruptas, geradas por um choque negativo
na demanda.'® Cartéis sao mais provaveis, se as condi¢coes de mercado sio estdveis.

QUADRO 3
Ranking de setores industriais mais propensos a cartelizacdo na Uniado Europeia e
nos Estados Unidos

Telecomunicacdes 0,84
Produgdo de aeronaves e naves espaciais 0,65
Produgao de produtos cereais e amilaceos 0,61
Serviggs legais, de auditoria e de gontabilida~de; consultoria tributdria; consultoria para 055
pesquisas de mercado e consultoria de gestéo !

Armazenagem e movimentagdo de cargas 0,50
Agéncias e operadores de viagens; servicos de assisténcia ao turista 0,46
Edicéo e publicacao de livros 0,44
Produgcdo de transportes e materiais circulantes ferroviarios 0,44
Outros transportes terrestres 0,43
Reciclagem de residuos metalicos e sucata 0,40

Fonte: Grout e Sonderegger (2005, traducao nossa).
Obs.: Nao séo considerados os setores industriais em que houve casos de cartel detectados no periodo considerado.

Outro fator comum aos casos analisados é a auséncia de transparéncia do
setor — 0 que, a principio, contradiz a teoria econdémica. Segundo os autores, a
maior transparéncia, de fato, tende a facilitar o monitoramento e a aplicagao de
eventuais punigoes entre os membros do cartel. Por outro lado, ¢ precisamente a
necessidade de institucionalizacio da comunicacio entre os membros, na auséncia
de transparéncia no mercado, que costuma gerar movimentos suspeitos e facilitar
sua detecgao. Tal ambiguidade no papel da transparéncia do setor também ¢ ob-
servada para o caso de barreiras a entrada.

Os resultados indicam que a maioria dos casos analisados ocorreu em setores
concentrados, com poucos concorrentes e com produtos homogéneos, em linha
com a literatura tedrica. Embora diferengas no tamanho das empresas estejam
relacionadas com assimetrias de custo, que, por sua vez, tendem a desestabilizar
cartéis, nota-se, nos casos analisados, significativa heterogeneidade nos market
shares."” Por fim, outro fator estrutural destacado pelos autores ¢ a folha de

16. Entre os exemplos citados de cartéis formados ap6s quedas abruptas de preco, estéo os casos no setor de operadores
de transportes maritimos — sobretaxas de desvalorizacdo cambial (CE, 1997); no setor de carne bovina na Franca (CE,
2003c); e no setor bancario na Alemanha (CE, 2003a). Por sua vez, entre cartéis influenciados por condicdes adversas
prolongadas, destacam-se casos no setor petroquimico (CE, 1994), no setor de tubulagdes de aco (CE, 2003b) e no
segmento de eletrodos de grafite (CE, 2002).

17. Note-se que a andlise se baseia em cartéis detectados, o que significa que a heterogeneidade nos market shares
pode ter, de fato, contribuido com sua desestabilizagao.
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pagamento (payroll effect). As estimagoes sugerem que a formagao de cartéis é mais
provavel, quanto maior o custo relativo com saldrios no mercado.

3.1 indices estruturais nas agéncias de concorréncia

Embora seja mais comum o uso de screenings comportamentais, especialmente por
parte de autoridades antitruste mais experientes, diversas autoridades tém implemen-
tado métodos estruturais. Uma das iniciativas mais citadas é o CI, implementado
pela autoridade neerlandesa (Netherlands Competition Authority — NMa). Trata-se
de um indice de competitividade que agrega nove indicadores estruturais e que visa
detectar industrias mais propensas a ocorréncia de comportamentos anticompetitivos
(Petit, 2012). A andlise desse indice ¢ feita para toda a economia dos Paises Baixos,
subdividida em quinhentas industrias. Os nove indicadores estruturais utilizados sao:
i) nimero de associacdes comerciais; ii) relagio entre precos praticados nos Paises
Baixos e nos demais paises da Unido Europeia; iii) HHI; iv) nimero de concorrentes
na industria; v) taxa de importagio; vi) taxa de crescimento da inddstria; vii) taxa de
rotatividade (ndmero de firmas entrando e saindo do mercado — churn rate); viii) taxa
de sobrevivéncia (nimero de firmas que sobreviveram aos quatro primeiros anos desde
sua entrada); e ix) pesquisa e desenvolvimento (P&D) como propor¢ao das vendas.

FIGURA 3
Indicadores estruturais — Cl

Potenciais plataformas
de monitoramento e de
controle do cartel.

Mede a proporcédo dos gastos Industrias nacionais com

dos players com P&D (inovagao). P&D precos mais elevados que o
praticado na Unido Europeia
merecem mais atencdo.

Mede 0 numero de Indicadores estruturais podem ser Mede o grau de

firmas latlvas no mercado Taxa de organizados em quatro categorias: concentracao e
or pelo menos quatro ivénci - .

por p q sobrevivéncia de (as) simetria na

anos como proporgao 1. Grau de organizacdo industria em termos
do niimero médio de 2. Precos

players nesse periodo. de market share.

3. Grau de concentragao
4. Dinamica do mercado

Mede o numero de players ) M £ geral, mais

entrando e saindo do Churn rate Nurr;ero < Ia gers irln licam

mercado como proporgao players W4 plicam
mais concorréncia.

do total de players.
Proxy para a estabilidade do mercado [RECHSIENIE) _ Taxa de~ Uma elevada taxa de importacdo
(e de eventuais acordos de cartel). FEEAUELEED LISCIREICER  pode sinalizar pressdo competitiva
internacional.

Fonte: Petit (2012).
Elaboracao dos autores.
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rankings. As correlagoes entre os critérios 1 € 2, 1 e 3, e 2 e 3 sao, respectivamente,

0,89, 0,86 ¢ 0,94.*!

QUADRO 5
As dez industrias mais propensas a colusio nos Paises Baixos — Cl
Método 1 cl Método 2 cl Método 3 cl
Fabricacdo de malte* 0,84 Fabricacdo de cal* 0,83 Fabricacdo de cal* 0,82

Fabricacdo de outras
bebidas fermentadas 0,83 Fabricacdo de malte* 0,81 Fabricacdo de malte* 0,80
nao destiladas*®

- N - . Fabricacdo de outras bebidas

Fabricacdo de cal 0,83 Fabricacdo de gesso 0,81 fermentadas ndo destiladas*
Fabricacdo de outras

0,81 bebidas fermentadas 0,80 Fabricacdo de gesso* 0,78
ndo destiladas*®

Fabricacdo de ferro basico,
de aco e de ligas de ferro

Processamento de

eaed * 5%
Fabricacdo de gesso 0,80 combustivel nuclear® 0,73 Transporte por tubulacdo 0,69
Produgag de agua*mlneral 078 Fabricaggo de cimento* 072 Produgao de agl:a mineral e 0,68
e de refrigerantes de refrigerantes

Fabricagdo de cerveja® 0.76 Produgag de agua*mlneral 0.72 Rf:*cauchutagem e reconstr*u— 0,67

e de refrigerantes ¢do de pneus de borracha
Transporte aéreo# 0,74 Transporte por tubulacdo* 0,71 Albergues da juventude* 0,66
- . N Fabricacdo de artigos de
Transporte por ferrovias 0,73 Albergues da juventude 0,70 B 0,66
fibrocimento#
Aluguel de equipamentos I L
de transporte aquatico 0,73 Fabricagdo de femo basico, 0,69 Fabricacéo de cimento™ 0,66

(aluguel de navios)* de aco e de ligas de ferro

Fonte: Petit (2012, tradugdo nossa).
Obs. Setores assinalados com asteriscos s&o os que aparecem nas trés listas. Setores assinalados com jogo da velha aparecem
em duas listas.

Desde 1998, quando foi criada a autoridade neerlandesa de concorréncia, até
2004, quando foi abolido o sistema de notificacdo, as empresas eram obrigadas a
reportar qualquer tipo de acordo entre elas para a autoridade antitruste, que entao
verificava sua legalidade. Utilizando uma base de dados com todos os acordos
avaliados nesse periodo, a autora realiza uma segunda checagem dos resultados
(Petit, 2012). Avalia-se a relacao dos resultados do CI com os mercados dos 168
acordos negados pela NMa? até 2004, isto é, acordos entre empresas que foram

21. Os coeficientes sdo significantes ao nivel de 1%.

22. A Autoridade do Consumidor dos Paises Baixos, a NMa e a Autoridade Independente de Correios e Telecomunica-
¢Oes (Onafhankelijke Post en Telecommunicatie Autoriteit — OPTA) dos Paises Baixos uniram forgas em 1¢ de abril de
2013, estabelecendo um novo regulador: a Autoridade Neerlandesa para Consumidores e Mercados (The Netherlands
Authority for Consumers and Markets — ACM).
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considerados anticompetitivos. Nota-se que mercados marcados por, a0 menos,
um acordo negado apresentaram maiores valores do indice.”

Um terceiro teste de robustez ¢é realizado, comparando-se os resultados do
indice para cada setor com dados de produtividade e de ineficiéncia. Duas medidas
sio adotadas: produtividade do trabalho, dada a relagio positiva entre concorréncia
e produtividade discutida na literatura tedrica (Lorenz, 2008); e nivel do custo
com saldrios, usado como proxy para possiveis ineficiéncias (Grout e Sonderegger,
2005). Segundo Petit (2012), um mercado competitivo deveria apresentar uma
elevada produtividade do trabalho e, assim, um baixo score no indice de competi-
¢do. Além disso, altos custos com saldrios podem sinalizar ineficiéncias, de modo
que se esperariam scores mais elevados em mercados com custos relativamente
altos. Ambas as hipéteses sdo observadas nos dados, sendo esta vdlida apenas para
o primeiro método de ponderagio.

Para além das limitagdes comuns a todos os métodos de screening, a meto-
dologia do indice levanta outras questdes importantes. Os indicadores estruturais
utilizados nao incluem fatores do lado da demanda (elasticidade preco da demanda,
poder de compra etc.) que comprovadamente afetam a formacio e a estabilidade
de cartéis. Embora sejam realizados diferentes testes de robustez, sua qualidade é
discutivel e destacada pela prépria autora. Além disso, o nivel de agregacio dos
segmentos industriais (de quatro digitos) ndo equivale as defini¢ées de mercado
relevante. Por fim, a autora questiona se, mesmo com um monitoramento perma-
nente dos mercados da economia neerlandesa, o indice seria capaz de identificar
potenciais novos conluios ou se determinadas industrias sempre acabariam posi-
cionadas no topo da lista.

Outra implementagao de screening estrutural foi feita pela autoridade rome-
na (Romanian Competition Council — RCC) (Paun, 2016). O indice denomi-
nado Indice Agregado de Pressio Competitiva (aggregate index of competitive
pressure — AICP) agrega vinte indicadores estruturais, com o objetivo de medir a
“pressao competitiva” em vinte mercados do pais (e ndo a concorréncia propria-
mente dita, tampouco a existéncia de cartéis). Tais indicadores foram escolhidos
com base na teoria econdémica e na experiéncia da autoridade antitruste e sao
apresentados na figura 4. Sao definidas quatro categorias, de acordo com seu peso
no indice: A+, A, B e C, em ordem decrescente.

23. A autora ressalta, no entanto, que tal teste de robustez tem problemas de selecdo de amostra, uma vez que a base
de dados utilizada ndo contempla todos os tipos de condutas anticompetitivas. Além disso, ha uma diferenca temporal
entre o periodo dos acordos negados e o dos dados utilizados para a composicdo do indice.
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FIGURA 4
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Indicadores estruturais — AICP

A+

Barreiras a
entrada

A

NUmero de players no mercado; indice de concentracdo no
mercado; elasticidade da demanda; inovacdo; associa¢cdes de
classe; homogeneidade; e transparéncia.

B

Simetria de custos; simetria de market shares
crescimento do mercado; mavericks; comunicacdo e
marketing no mercado; relacdes estruturais no mercado;
choques de demanda; e poder de compra.

Fonte: Paun (2016).
Elaboracdo dos autores.

C

Evolucdo do market share;
relagdes multimercados;
rentabilidade; e nivel

de preco.

Os indicadores sao entio normalizados para uma escala de zero a sete e,
uma vez agregados no AICP, quanto maior o score, menos propenso a colusio é
o mercado. Conforme mostra a figura 5, os resultados indicam que as industrias
de cimento, de transporte ferrovidrio e de servicos de cartério sio as que exigem

maior atengio por parte da autoridade.

FIGURA 5
Resultados para a Roménia — AICP
(Em %)

Servicos de consultoria de Tl 62

Servigos de arquitetura 56
Distribuicdo de autopecas 51
Distribuicao de carros 46
Servicos de integragao de Tl 45
Servigos de insolvéncia 44
Varejo alimentar moderno 43
Retransmissao de programas de TV 40
Seguro abrangente de automoveis 38
Telecomunica¢des moveis 37
Seguro de vida 36
Distribuicdo de medicamentos por atacado 36
Distribuicdo de botijoes GLP 34
Seguro de automével para danos a terceiros 33
Transporte ferroviario de cargas 31
Distribuicdo de combustiveis 31
Producédo de gas natural 29
Transporte ferroviario de passageiros 28
Servicos notariais 25
Producéo e venda de cimento 22
E) 1I0 2IO 3IO 4IO 5I0 6I0 70

Fonte: Paun (2016, tradugdo nossa).
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Além dos fatores estruturais internacionalmente reconhecidos como facilitado-
res de conluio, considerados nos screenings estruturais, a Comissao de Concorréncia
da India (Competition Commission of India — CCI) definiu outras varidveis de
interesse especificas do pais, para compor os chamados filtros especificos estruturais
indianos, quais sejam: presenca de grandes associagdes de classes, participagao do
setor de servigos informais com alto grau de autorregulacio e com baixo valor de
transacoes individuais (CCI, 2018; Jindgar, 2019). Conforme abordado no rela-
tério junto a ICN, a autoridade, no entanto, tem focado sua atua¢do em uma das
abordagens alternativas de screening. Primeiramente, identifica-se um mercado com
elevada incidéncia de cartel, depois, é feita uma andlise de caracteristicas estruturais
desse mercado. Finalmente, identificam-se mercados com caracteristicas similares
e que, portanto, podem ser propicios para a ocorréncia de novos conluios.

Embora nio tenha implementado um screening estrutural que contemple diver-
sos mercados, a CCI tem realizado andlises estruturais na maioria de seus processos
de cartel, em todas as suas etapas. Conforme disposto na legislagao antitruste do
pais, denominada Competitive Act e promulgada em 2002 (mas cujos dispositivos
contra acordos anticompetitivos entraram em vigor apenas em maio de 2009), hd
trés secOes principais no que tange a conluio: i) a se¢do 26(2) trata da fase preliminar
de andlise e de pré-investigacio e permite o arquivamento da dentincia, caso nao
haja evidéncias suficientes; ii) a se¢ao 26(6) trata da possibilidade de arquivamento
do processo ap6s a investigacio; e iii) a se¢do 27 trata da condenagio (remédios e
multas impostas) apds a investigacio e uma vez encontradas evidéncias suficientes
de ocorréncia de conluio. A figura 6 mostra o uso de abordagens estruturais e
comportamentais em cada fase do processo de conluio na India.

Nota-se que, em quase 80% dos processos no pais com decisoes finais exaradas
até julho de 2017, foi realizada uma andlise preliminar dos indicadores estruturais
conhecidos internacionalmente por facilitar a formacio de cartéis. Trata-se da
primeira abordagem utilizada pela CCI na verificagao da validade de dendncias
de cartel. A presenca dos India specific structural screens também é comum nas
andlises dos processos abertos pela autoridade, em especial, na fase final de con-
denagao e de imposi¢ao de remédios estruturais. De modo geral, nota-se que a
autoridade indiana concentra seus esfor¢os na andlise de indicadores estruturais
em vez de comportamentais.
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FIGURA 6
Tipos de screens implementados por fase do processo de conluio na india
(maio 2009-jul. 2017)

(Em %)
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Internacionalments paralndia pragos pregos
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W Segio 27 ™ Segio 26 (6) Seg3o 26 (2)

Fonte: CCl (2018, tradugdo nossa).
Obs.: llustracdo reproduzida conforme o original (nota do Editorial).

A figura 7 segmenta os diferentes indicadores analisados pela autoridade
por setor. Nota-se que, para todos os setores, os indicadores estruturais citados
pela literatura tedrica fazem parte da andlise de boa parte dos processos abertos
de cartel. Destaca-se o setor de cimento, cuja estrutura é sabidamente propicia
para a pritica de agdes coordenadas. Nota-se elevada presenca de associagoes de
classes, considerada um indicador estrutural especifico do pais em trés setores: o
farmacéutico, o de entretenimento e o de cimento.
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FIGURA 7
Tipos de filtros implementados por setor da economia na india (maio 2009-jul. 2017)
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Fonte: CCl (2018, tradugdo nossa).
Obs.: llustracdo reproduzida conforme o original (nota do Editorial).

Por fim, vale destacar que o Cade tem ampla experiéncia na implementagio
de anilises estruturais, embora as abordagens costumem se concentrar em setores
especificos da economia brasileira. Andlises de rivalidade e de possibilidade de exercicio
coordenado de poder de mercado sio parte fundamental das investigacoes de cartel
e das andlises de atos de concentragio.?® Os cartéis ocorridos no mercado de fa-
rinha de trigo e de silicato de sédio, por exemplo, sdo ilustrativos a esse respeito
(Cuiabano ez al., 2014). As andlises estruturais conduzidas nesses casos tomaram
como referéncia os critérios apresentados pelo conselheiro Paulo Furquim em seu
voto-vogal no 4mbito do Ato de Concentragao (AC) 08012.011345/2006-65.
Embora seu foco fosse a avaliacio das condicoes de coordenacio entre cimentei-
ras, conforme ilustra o quadro 6, a relagao dos indicadores com a probabilidade
de ocorréncia de conluio foi estendida para outros mercados em outros processos
analisados pela autoridade.”

24. A esse respeito, ver Cade (2016).

25. Conforme afirma o conselheiro em seu voto, um maior detalhamento sobre os efeitos de cada variavel pode ser
encontrado em Gremaud et a/. (2007).
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QUADRO 6
Condigoes para coordenacao entre concorrentes e o mercado de cimento: aplicacdo
ao Brasil
Condicées
Motivacao Atributo Excelente: ) Dificil: Mercad(i_re\devante
N Possivel: cartel " AENEECE
coalizdo tacita rivalidade
Ne de empresas Muito poucas Diversas Muitas Muito poucas
Tipo de produto Padronizado Comparavel Diferenciado Padronizado
Custos de negociacéo
Mudanca técnica Nenhuma Média Intensa Baixa
Custo de produgéo Idénticos Semelhantes Diferentes Semelhantes
Concentracdo Muito alta Média Baixa Muito alta

Possibilidade de
retaliacdo (custo Frequéncia de vendas Alta Média Pequena Alta

de ndo cooperar,
peral) Transparéncia de mercado  Grande Média Ausente Média

Perspectivas de

Crescimento do mercado Baixo Médio Intenso . :
baixo crescimento

Ganhos de ndo

cooperar Elasticidade-preco da

Baixa Média Alta Baixa
demanda

Fonte: Voto-vogal AC n° 08012.011345/2006-65-2009.

Como se pode verificar, em praticamente todas as varidveis listadas, a inddstria
de cimento apresenta caracteristicas que tornam provével a ocorréncia de colu-
s30, assim como foi observado nos screenings baseados em marcadores estruturais
mencionados anteriormente. Além disso, o conselheiro ainda destacou outros trés
fatores: i) demanda bastante pulverizada, de forma que os consumidores nio tém
poder de barganha que possa se contrapor ao poder de mercado das cimenteiras;
ii) baixo nivel de importagao, dado pelos elevados custos de transporte, o que
impede qualquer pressao competitiva externa; e iii) elevadas barreiras 4 entrada.
Como j4 foi discutido, tais indicadores sio amplamente abordados pela literatura
tedrica como facilitadores de conluios.

Recentemente, o DEE do Cade produziu diversas notas técnicas e estudos, com
o objetivo de avaliar ACs, no que tange aos riscos de agoes coordenadas e as condigoes
estruturais dos mercados para a ocorréncia de cartel. A Nota Técnica n® 29/2019/DEE/
Cade—AC n° 08700.003244/2019-87 (Cade, 2019) —, por exemplo, realizou andlises
de estabilidade de market shares no mercado de transporte de valores. A Nota Técnica
n° 18/2018/DEE/Cade — AC n° 08700.000166/2018-88 — jd havia desenvolvido
andlises a respeito do aumento da probabilidade de ocorréncia de efeitos coordenados
em virtude da aquisi¢ao de uma empresa por outra nesse mercado (Cade, 2018).
Foram apresentadas andlises de evolucio de empregados e faturamento no setor;
diferenciacio dos servigos/produtos; similaridade de custos; nimero de players (em-
presas atuantes); e poder de barganha dos consumidores. Outro exemplo é a Nota

Técnica n° 29/2017/DEE/Cade — AC n>08700.002155/2017-51 (Brasil, 2017) —,
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sobre os mercados de gds liquefeito de petréleo (GLP), que também desenvolveu
andlise estrutural com base no voto-vogal do conselheiro Paulo Furquim.*

Com relacio a estudos setoriais da autoridade brasileira, vale ressaltar o caderno
do Cade sobre o mercado de varejo de gasolina (Cade, 2014). Trata-se de setor
com elevado niimero de dentincias de cartéis e com jurisprudéncia jé consolidada.
O caderno faz uma andlise das condicoes de coordenacio do setor e sio elencadas
as caracteristicas do mercado de revenda de combustiveis mais mencionadas pelo
Cade em votos sobre condutas. A figura 8 apresenta tais caracteristicas, dividindo-as
em fatores que favorecem a coordenacio entre as empresas e fatores que indicam
capacidade de detecgdo e de punigao de desvios dos eventuais acordos.

FIGURA 8
Fatores relevantes para a coordenacdo no mercado de varejo de gasolina no Brasil

Produtos homogéneos
Firmas homogéneas

Transparéncia de precos ou de outros termos de venda

Fatores que favorecem a coordenacdo entre firmas

Histérico de controle de precos pelo governo
Presenca de associacdes e/ou de sindicatos empresariais
Demanda pulverizada

Fatores que indicam capacidade de deteccdo e de punicéo de Diporiblied de ifarmegi: o nereds

dealis Credibilidade de ameaca de retaliaao

Fonte: Cade (2014).

3.2 Marcadores estruturais, logica fuzzy e redes neurais artificiais

Nesta subsec¢ao, apresentam-se duas propostas de uso integrado dos filtros estruturais
com os algoritmos de redes neurais artificiais (RNAs). A primeira delas inspira-se
no trabalho de Greenhut, Greenhut e Mansur (1995), em que se utiliza légica fuzzy
aplicada a organizacao industrial, de modo a inferir sobre o grau de concorréncia e
sobre o poder de mercado. Assim, por meio da construgio de um indice fuzzy de
Herfindahl-Hirschman, alimentado por dados de determinado setor de atividade
econdmica, os autores orientam a atuacio da autoridade antitruste.

Em seguida, oferece-se um resumo do exercicio empirico de modelagem da
evolugio de market share na industria aérea via légica fuzzy proposto por Babic,
Kuljanin e Kali¢ (2014). Diversas varidveis de entrada sio construidas com bases

26. Entre outras notas técnicas que desenvolveram anélises de possibilidade de exercicio coordenado de poder de
mercado, destaca-se a Nota Técnica n2 30 (AC n2 08700.002165/2017-97), no setor sider(rgico.
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de dados” reais e utilizadas para alimentar o modelo fuzzy, tais como o preco
médio da passagem, o niimero de competidores, a frequéncia de voos, a receita
por passageiro, a diferenciacio de servicos e a assimetria de custo entre as empresas
que operam numa mesma rota. Técnicas estatisticas e econométricas tradicionais
foram combinadas com a légica fuzzy, para estimar o market share de cada empresa
e para avaliar o nivel de competicio no setor.

Uma possivel contribuigio da abordagem integrada dos filtros estruturais com
as técnicas de AM seria o treinamento das RNAs a partir dos dados de concentragio
da atividade industrial, considerando-se diversos setores da economia, conforme
ilustrado pela figura 9. As RNAs, portanto, seriam capazes de reconhecer e de
aprender os padrdes das varidveis de interesse, conforme exemplos a seguir. Assim,
seria factivel estimar as fun¢des de pertinéncias para uma classificagio mais acurada
do grau de competitividade e de probabilidade de conluio, levando-se em conside-
ragdo as caracteristicas e as particularidades de cada setor de atividade econdmica.

FIGURA 9
Modelo combinado de filtros comportamentais, l6gica fuzzy e RNAs

Variaveis de saida
por setor de
atividade
econdmica

Variaveis de entrada
por setor de atividade
econémica

HHI, nimero de
empresas concorrentes,
baixa elasticidade da Comportamento

demanda, variacdo do Sisterna orientado colusivo,
market share, assimetria ! loqi ! p comportamento nao
por logica fuzzy calvsie

de custos, diferenciacao
de produto, grau de
interdependéncia

e RNAs

Elaboracdo dos autores.

27. 0s dados foram extraidos dos sites oficiais dos aeroportos e das companhias aéreas correspondentes e da Association
of European Airlines (Associagdo das Linhas Aéreas Europeias), cobrindo o periodo 2001-2012.
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3.2.1 Indice fuzzy de Herfindahl-Hirschman

Conforme o exposto até aqui, a teoria da probabilidade é a ferramenta-padrao
utilizada na economia para modelar incerteza. Todavia, existem outros métodos de
apoio a decisdo que fornecem uma significativa acurdcia. A l6gica firzzy*® (difusa) é
uma representagio alternativa que nao requer crengas individuais a respeito da forma
funcional explicita da incerteza. Greenhut, Greenhut e Mansur (1995) implementam
uma abordagem de variagbes conjecturais fuzzy para o estudo de comportamento
colusivo em mercados oligopolizados, tipicamente definidos como um ambiente
com poucas empresas, sensiveis ao grau de homogeneidade dos produtos e ao grau
de interdependéncia entre os competidores. Para tal, propdem um indice fuzzy de
Herfindahl-Hirschman. A formulagio padrio para o indice ¢ a dada a seguir.

HHI = Y, S7 (4)

onde Si ¢ o share de vendas ou a cota de mercado da firma i em relacio ao total de
vendas da industria com n empresas. O indice varia de = até 1. Mais especifica-
n

mente, se a industria for um monopélio puro (tiver um tnico vendedor), o HHI
¢ 1. Se a industria for perfeitamente competitiva, o valor do HHI tende a zero.

FIGURA 10
Funcdo de pertinéncia a partir do HHI
g &
& § &
g ¥
§ :
& & & S %
& & £ ¥ N S, %,
& & & & K < %
¢ & s & S %
) =1
O O~
HHI =0 HHI = 10.000

Fonte: Greenhut, Greenhut e Mansur (1995, traducdo nossa).
Obs.: llustracdo reproduzida conforme o original (nota do Editorial).

28. De forma bastante simplificada, a ldgica fuzzy é a forma de ldgica multivalorada, na qual os valores de verdade das
variaveis podem ser qualquer niimero real entre 0 e 1, diferentemente do que se verifica na ldgica booleana, sequndo
a qual os valores 6gicos podem ser apenas 0 ou 1. Para mais informacdes, ver Klir e Yuan (1995) e Hajek (2013).
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Conforme ilustrado na figura 10, entre esses dois valores, existe uma ampla
e vaga drea de competigao imperfeita, bastante sensivel as definigoes imprecisas
das varidveis estruturais de entrada do modelo, que se baseiam em termos como
niimero pequeno de firmas, elevado grau de interdependéncia e de diferenciacao de
produto. Em outras palavras, quais nimeros dimensionam adequadamente esses
termos? Seria 5 um valor adequado para nimero pequeno de firmas? Consequente-
mente, essas imprecisoes interferem na atuacao estratégica das agéncias antitruste.
Ainda que haja uma certa facilidade na estimacao por dados de cada industria, o
HHI, na realidade, envolve um nimero fuzzy (nebuloso), em que a participagao
de mercado de cada empresa ¢ determinada de acordo com a razio entre as suas
vendas e as vendas totais do mercado — que, na pritica, ¢ definida de uma forma
“espuria”. Por meio dos conceitos da légica fuzzy, pode-se obter uma definicao do
mercado relevante (0*) que seja referéncia para todas as empresas de uma mesma
industria e que posteriormente permita distinguir caracteristicas de um mercado
em conluio daquelas de um em concorréncia.

O tamanho total da industria, entdo, pode ser estabelecido como uma soma
ponderada da produgao de todas as empresas ativas no mercado. O peso de pon-
deragio dita o grau de pertencimento da respectiva firma no conjunto que define
o mercado relevante, 0*. Logo, a dimensio total do mercado relevante ¢ dada por:

izq o+ (D)Q; 5)

onde Ho*(1) ¢ uma funcio de pertinéncia que mede o méximo grau® de

_ . . * * _ . .
adesdo da empresa i ao conjunto 0*. O termo Q; ¢ a producao da firma i.
Assim, calcula-se o market share de cada empresa, seguindo a heuristica dos nimeros
fuzzy/funcao de pertinéncia, orientando o regulador sobre possiveis conluios na
industria em andlise.

Sistemas fundamentados pela 16gica fizzy podem ser construidos a partir de
regras formuladas por indices como o HHI, que atuam como varidveis de entra-
da no modelo. Eles utilizam uma légica multivalorada que permite critérios de
decisao ditados por “graus de pertinéncia’, e nao escolhas bindrias absolutas do
tipo verdadeiro ou falso como varidvel de saida. Em outras palavras, o indice HHI
fuzzy é definido como uma medida fuzzy h pertencente ao intervalo de pontos
do marcador HHI tradicional H = [0, 1]. Assim, por um extremo, define-se um
mercado em competi¢do perfeita como um conjunto f#zzy unitdrioem queh = Oe
ur (h) = 1, isto ¢, com 100% de certeza. De modo andlogo, pelo outro extremo, se
h =1, pp (h) = 1, 0 mercado ¢ definido como totalmente cartelizado/monopoli-
zado. De acordo com a ponderagao estabelecida nas expressoes (4) e (5), o grau de

29. Para detalhes, consulte-se Greenhut, Greenhut e Mansur (1995).
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concentragao da inddstria orientada pela l6gica fuzzy ¢ determinado pelo grau
de pertencimento de h e de pp (h) aos valores contidos no intervalo entre 0 e 1.

Assim, condicionado a disponibilidade de dados sobre as varidveis de entrada,
que determinam o grau de concentragao do mercado, é possivel estimar as funcoes de
pertinéncia usando-se RNA. Os sistemas baseados em RNA exploram razoavelmente
bem as amostras do processo gerador dos dados, tteis no processo de classificacio,
conforme apresentado na figura 9, e aproximam a teoria da evidéncia empirica.

Uma possivel contribui¢io da abordagem integrada dos filtros estruturais com
as técnicas de AM ¢ o treinamento das RNAs a partir dos dados de concentragao
da atividade industrial, considerando-se diversos setores da economia. As RNAs
reconhecem e aprendem os padrées das varidveis de interesse. Assim, estimam-se
as fungdes de pertinéncia para uma classificagio adequada da inddstria em relacio
ao seu grau de competitividade e de probabilidade de conluio.

3.2.2 Modelo em painel e légica fuzzy para estimar market share

O market share indica o grau de poder de monopélio de cada empresa (Borenstein,
1991). Com a motivagao de explorar os fatores que afetam o poder de mercado,
Babi¢, Kuljanin e Kali¢ (2014) fazem, num primeiro estdgio de estimagao, uma
andlise de regressao com dados em painel, para selecionar o conjunto de varidveis
explicativas que determinam os market shares de empresas atuantes no setor de trans-
porte aéreo. No segundo estdgio, usam esses dados como varidveis de entrada (i7puts)
em um modelo robusto de légica fuzzy. As varidveis escolhidas que explicam
o valor da participa¢io de mercado podem ser agrupadas em dois conjuntos.
O entdo chamado conjunto 1 engloba varidveis que descrevem algumas caracte-
risticas associadas ao lado da oferta de servicos pelas companhias aéreas, segundo
o apresentado a seguir.

1) ATP: preco médio do ticket em determinado trecho, calculado como a
receita anual de cada empresa dividida pelo nimero total de passageiros
em dado ano.

2) FS: frequéncia relativa dos voos ofertados por cada empresa em um
aeroporto especifico, medida como a razio entre o nimero de voos
ofertados em um aeroporto e o niimero total de voos ofertados por todas
as empresas em um aeroporto especifico.

3) AL: varidvel dummy por empresa, para capturar a influéncia da qualidade
do servico ofertado na evolugio do market share de cada empresa.

4) LF: fator de carga de cada empresa aérea, medido pelo percentual de
utilizagio da capacidade total disponivel. E calculado como a receita
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obtida por passageiro a cada quilémetro (RPK) dividida pelo ndmero
total de assentos disponiveis por quilémetro (ASK).

Jé o segundo conjunto inclui varidveis que levam em consideragao as demais
caracteristicas da competi¢ao entre companhias aéreas concorrentes, conforme o
descrito adiante.

1) CPD: niimero de concorrentes por destino, considerando-se o mesmo
aeroporto. Mede o nivel de concorréncia no aeroporto e é calculado como
o nimero total de companhias aéreas que operam no aeroporto dividido
pelo niimero total de destinos oferecidos a partir desse acroporto.*

2) LCC: varidvel dummy para levar em conta a presenga de empresas de
transporte aéreo do tipo low-cost, e como estas afetam a participagio/
redugao do market share das demais empresas do setor.

A anilise de regressio ¢ feita para cada companhia aérea de forma indepen-
dente e a equagio estimada é:

MS = By + ATP + 3 FS + p3AL + y,CPD + y,LCC + 6, LF ()

Por sua vez, o sistema baseado na ldgica fizzy se orienta pelos dois conjuntos
distintos de informag6es apresentados. A selegao das varidveis de entrada ¢ baseada
no critério de significAncia estatistica do modelo de regressao em painel. Assim, o
modelo integrado possibilita ao regulador reconhecer e compreender os principais
fatores determinantes da participagio de uma companhia aérea em determinado
mercado e como isso pode influenciar a competicio no setor.

30. Essa é a tradugdo literal do texto original, embora entendamos que esse quociente, da maneira como esta descrito, nao reflete
um suposto niimero médio de concorrentes por destino. Somente se o numerador fosse o niimero de pares tnicos companhia
aérea X destino, a variavel faria sentido. Queremos acreditar que houve erro na formulagdo ou na descricdo apresentadas.






CAPITULO 5

0 USO DO PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL PARA
FINS DE SCREENING

1 INTRODUCAO

Este capitulo apresenta a revisao da literatura e das experiéncias internacional e
brasileira na aplicagao de algoritmos de mineragao de dados e de texto e de pro-
cessamento de linguagem natural (PLN) para monitoramento de mercados-alvo e
de facilitadores de conluio, como na integracio de filtros baseados em marcadores
estruturais e comportamentais, com breve descri¢ao das bibliotecas e das rotinas
de programagao usadas.

Para completo entendimento deste capitulo, cabe inicialmente definir alguns
termos importantes da drea de PLN. O primeiro ¢ corpus — ou, no plural, corpora —,
que usualmente se refere a uma grande cole¢ao de documentos que podem ser usados
para inferir e validar regras linguisticas, bem como para fazer andlises estatisticas
e testes de hipdteses.

As palavras nao informativas — tais como artigos, preposi¢cdes e outros conec-
tivos linguisticos —, bem como ntiimeros sao removidos de um corpus. Esses termos
sao denominados stopwords e, geralmente, nao sio considerados nas andlises, pois
nao trazem informagoes adicionais.

Uma vez removidas as stopwords, o banco de dados pode ser construido por
meio de um grafo, em que cada palavra é conectada por um outro termo préximo
no corpus. Nesse contexto, proximidade pode ser definida como similaridade seman-
tica ou proximidade espacial. Tal banco de dados é denominado ndo estruturado.

Com respeito aos bancos de dados estruturados, cada coluna (varidvel) é re-
presentada por uma palavra (foken ou unigrama) ou por combinagoes de termos
(tokens, bigramas, trigramas...), e o valor na célula é a frequéncia daquele zoken no
corpus. Cada linha (observagao) é, geralmente, um documento. Isso é um corpus.

Feitos esses esclarecimentos, note-se que a revisio realizada neste capitulo estd
relacionada a crescente literatura de ciéncias sociais econdmicas e computacionais
que usa textos como conjuntos de dados. Desse modo, na segao 2, sio apresenta-
das as aplicagoes, utilizando-se algoritmos de mineragao de dados e de texto, bem
como de PLN no monitoramento da competitividade.
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2 ALGORITMOS DE MINERACAO DE DADOS E DE TEXTO E PLN NO
MONITORAMENTO DA COMPETITIVIDADE ECONOMICA

A medida que mais comunicagdes e interagoes de mercado sdo registradas digital-
mente, o uso de dados de texto nao estruturados em grande escala em pesquisas em-
piricas dentro e fora da organizagao industrial se torna cada vez mais importante. Por
exemplo, Leyden (2019) considera o problema de defini¢io de mercados relevantes
para aplicativos de smartphones e tablets, usando descricoes de texto dos aplicativos.

Outros exemplos de artigos que usam texto como dados incluem Gentzkow e
Shapiro (2010), que usam como corpus o Registro do Congresso dos Estados Unidos,
para medir a inclina¢do da midia em suas noticias; Baker, Bloom e Davis (2016), que
usam a frequéncia de palavras-chave relacionadas & “incerteza politica” em jornais,
para construir uma medida de incerteza politica; e Hoberg e Phillips (2016), que
usam as descri¢oes de textos incluidas em registros financeiros para definir mercados.!

Nesse sentido, o trabalho representativo desse campo como estudo de caso
¢ o de Niblett (2018). O autor explora como a autoridade de concorréncia pode
continuar a evolu¢io em dire¢ao a um enforcement mais eficiente e eficaz por meio
deste canal especifico: a adogio da andlise de dados e das ferramentas de aprendi-
zado de mdquina e PLN.

H4 muito se sabe que a tomada de decisoes pode ser melhorada com o uso
eficaz de algoritmos e de dados confidveis (Grove e Meehl, 1996). Esse novo
mundo de big data, andlise e aprendizado de mdquina apresenta desafios novos e
interessantes, tanto para os reguladores em seu trabalho de supervisio quanto para
as empresas que tomam decisoes.

Porém, ¢é possivel que as agéncias de concorréncia também se beneficiem
do uso eficaz da ciéncia de dados. Esses avancos tecnoldgicos podem ajudar os
reguladores com recursos limitados a fornecer uma regulamentagio mais eficiente
e simplificada. Alguns beneficios dessas ferramentas analiticas de dados podem
ser percebidos quase imediatamente. Como jd vimos nas subsecoes 3.2 e 4.3
do capitulo 3 e na subse¢io 2.8 do capitulo 4, as agéncias podem usar a vasta
quantidade de dados jé disponiveis e as ferramentas de aprendizado de mdquina,
para prever em que devem concentrar seus esforgos regulatérios. Essas ferramentas
também podem ser usadas para informar melhor & agéncia quem ela deve investigar
e fiscalizar, bem como o que deve ser mais profundamente investigado.

Além disso, o aprendizado de miquina pode ser usado para prever o resultado
de provaveis litigios, garantindo maior coesio entre as visoes dos tribunais e das

1. Ver também Hassan et al. (2019), Hoberg e Maksimovic (2015), Koijen, Philipson e Uhlig (2016), Tetlock,
Saar-Tsechansky e Macskassy (2008) para outras aplicacdes de analise baseada em texto, e Gentzkow, Kelly e Taddy
(2019) para uma revisao mais ampla.
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agéncias. O uso de tais ferramentas preditivas permite que as agéncias otimizem
suas operagoes, afastando recursos de atividades desnecessdrias — como a inves-
tigacdo de empresas que quase certamente estao em conformidade com a lei ou
processos judiciais que provavelmente nio terao sucesso —, em diregio a atividades
que melhor atinjam seus objetivos regulatérios.

Ademais, os avancos recentes na capacidade de computagio resultaram em
uma reducio dréstica de custos na coleta, na criagio, no armazenamento, no
processamento e na andlise de dados. Segundo Niblett (2018), mais dados foram
criados no ano de 2017 do que em toda a histdria antes de 2017. Segundo o autor,
isso provavelmente voltaria a acontecer em 2018, tendo em vista os custos cada
vez menores de criacio de dados e o enorme valor que seus insights podem gerar,
além da demanda e do fornecimento de dados crescentes.

Em casos conhecidos de manipulagio de licitagoes, varios métodos e filtros
estao normalmente presentes, e resenhas abrangentes (mas nio necessariamente
exaustivas) podem ser encontradas na revisio da OCDE realizada por Bishop e
Walker (2010) e no capitulo 4 deste livro.

Entretanto, a literatura que utiliza PLN para monitoramento de mercados-alvo
e de facilitadores de conluio é muito recente. Considere-se, por exemplo, o trabalho
de Fonseca, Li e Normann (2018). Segundo eles, a lista de fatores que facilitam o
conluio desempenha um papel primordial na literatura sobre identificagao de cartéis
e, consequentemente, na politica antitruste, de modo que o uso do ferramental e

de PLN pode ser util.

Vadiész et al. (2016) propéem uma metodologia automatizada para andlise
de texto e de dados, que visa tornar mais eficiente a identificagdo de cartéis e
economizar tempo e custos. Ao equipar a autoridade da concorréncia com as
ferramentas adequadas para detectar padrdes de comportamento questiondveis, é
possivel desencadear uma investigagao mais profunda, se necessdrio. Entre as bases
de dados consideradas por Vaddsz ez al. (2016), destacam-se as descritas a seguir.

1) Base de dados legal: ocasionalmente, decisdes judiciais fornecem vislum-
bres esclarecedores sobre o comportamento ilegal de empresas ou de
executivos que operam nos bastidores. Segundo os autores, na verdade,
nio ¢ incomum descobrir que nomes de executivos-chave reaparecem
em diferentes organizagoes ou que ocorréncias descobertas de individuos
com histéricos idénticos se repetem em vdrias empresas, como se fossem
camaledes. Os bancos de dados juridicos podem ser ferramentas valiosas
para identificar possiveis empreendimentos fraudulentos e seriam uteis
em modelos de redes para a identificagdo de cartéis.
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2)  Outras fontes de dados abertos: raspagens de dados de noticias e midias
sociais (plataformas como féruns, blogs, Facebook, Twitter etc.) podem
servir para destacar firmas por meio da insatisfagao interna com respeito
a essas empresas ou, de outra forma, ajudar a levantar publicamente casos
de “dentincia” ou informagoes semelhantes potencialmente importantes.

A avaliagio de modelos que utilizam PLN leva em consideracio, geralmente,
bases de dados abertas, as quais, em sua maior parte, sio de dados nao estruturados.
Estes precisam ser trabalhados em relagao a selecao das varidveis de interesse, as
possiveis informagoes importantes na previsdo de cartéis e a construcio do corpus
para a aplica¢do dos modelos de PLN.

Vadidsz et al. (2016), todavia, utilizaram em seu estudo modelos de classifica-
¢a0 (como regressao logistica), para mensurar a probabilidade de um determinado
caso (dentincia ou observagao) ser oriundo da formagiao de um conluio. Apesar de
recorrerem a informagoes nio estruturadas — como textos — em sua discussio, os
modelos apresentados usaram somente varidveis quantitativas e os textos foram
utilizados como um prescreening na selecio das firmas a serem investigadas, por
exemplo, por meio de citagdes publicas em féruns, blogs ou outras midias sociais
e de andlise exploratéria de PLN, como a formagao de wordclouds.

2.1 Mineracao de texto e causalidade

Uma abordagem mais inferencial e menos exploratéria é a de Aryal, Ciliberto e
Leyden (2022), os quais investigam se as altas administragoes de todas as companhias
aéreas atuantes nos Estados Unidos usaram suas conferéncias de apresentagio dos
resultados financeiros aos acionistas (earnings calls) trimestrais como um modo de
comunicagio indireto com outras companhias aéreas, para coordenar a redu¢ao
da produgio (menor oferta de assentos de passageiros) em rotas competitivas. Para
isso, os autores constroem um conjunto de dados sobre o contetido de comunicagio
publica dos relatérios de lucros e, usando técnicas de PLN, analisam e codificam
o texto dos relatérios de lucros elaborados por executivos de companhias aéreas,
para medir o nivel dessa comunicagao. Por fim, os autores utilizam os dados para
implementar testes de falsificagdo, verificar a exogeneidade condicional e, assim,
confirmar que seus achados — de que companhias aéreas usam a comunicagao pu-
blica entre elas relativa a disciplina de capacidade para conspirar — ndo sao espurios.

A ideia bésica do trabalho de Aryal, Ciliberto e Leyden (2022) ¢ inspirada
em Awaya e Krishna (2016, 2019), os quais discutem como companhias aéreas,
tendo acesso a uma tecnologia de comunicagio, conseguem sinalizar para as ou-
tras firmas se sua demanda foi alta ou baixa. Quando todas as companhias aéreas
comunicam simultaneamente que a demanda (residual) foi baixa, isso indica a
todos que a baixa receita individual se deveu, de fato, a baixa demanda, e nao a
quebra do acordo entre elas.
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Tal estratégia de comunicagio pode permitir que as companhias aéreas
contornem as dificuldades que enfrentam ao tentar coordenar o conluio, o que é
particularmente forte no setor de aviagio. Isso ocorre, porque a demanda ¢é afetada
por eventos locais exdgenos, como clima ou imprevistos no aeroporto, e eventos
transversais aos mercados, como eventos politicos e choques do prego do petrdleo.

Além disso, como as companhias aéreas usam passageiros em conexao para
gerenciar suas taxas de ocupag¢do, o monitoramento ¢ especialmente dificil, uma
vez que ¢ impossivel dividir a tarifa do bilhete de um concorrente pelos segmen-
tos das viagens. Em seguida, Aryal, Ciliberto e Leyden (2022) propuseram uma
nova abordagem para desenvolver testes de falsificagao de maltiplos placebos, para
mostrar que o unico canal através do qual as companhias aéreas se coordenam ¢ o
uso de palavras-chave associadas ao conceito de disciplina de capacidade.

Segundo Aryal, Ciliberto e Leyden (2022), esta ¢ uma tarefa complexa, porque
a falsificacio do placebo deve consistir em palavras-chave de todas as earnings calls nao
relacionadas a “disciplina de capacidade” e que sao discutidas com a mesma frequéncia.

Para encontrar as palavras-chave que atendem a esses requisitos, os autores
empregam o modelo word2vec, como em Mikolov ez al. (2013). Em outras pala-
vras, o modelo word2vec recebe uma colecio de transcricbes como entrada e, em
seguida, mapeia todos os termos de uma e duas palavras (doravante, tokens) para
um conjunto de vetores numéricos, em que os fokens que sio semelhantes em
uso/significado estdo localizados “perto” um dos outros, e os tokens que sdo mais
diferentes estao localizados “mais longe” uns dos outros. Essencialmente, o método
capta o significado e o contexto, usando associagoes de palavras — a proximidade
regular de certas palavras-chave ao termo disciplina de capacidade.

Usando o modelo word2vec, Aryal, Ciliberto e Leyden (2022) selecionam entao
quarenta fokens como placebos. Para cada um desses zokens de placebo, estima-se
um mesmo modelo de efeito fixo para disciplina de capacidade como o apresentado
na equagio (1), segundo o qual nenhum desses zokens levou a menos assentos de pas-
sageiros ofertados. Esse exercicio corrobora o achado de que é o uso de palavras-chave
associadas a disciplina de capacidade que impulsiona o efeito estimado. Por exemplo,
durante a chamada de resultados do US Airways do primeiro trimestre de 2012, o
diretor financeiro (em inglés, chief financial officer — CFO) da US Airways Derrick
Kerr ¢ o diretor executivo (em inglés, chief executive officer— CEO) da Delta, Richard
Anderson, relataram, respectivamente:

“mainline passenger revenue were $2.1 billion, up 11.4% as a result of the strong pricing
environment and continued industry capacity discipline” — US Airways.

[...]
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“youve heard us consistently state that we must be disciplined with capacity” — Delta
(Aryal, Ciliberto e Leyden, 2022, p. 3059). 2

De maneira mais detalhada, a principal etapa da andlise empirica elaborada
pelos autores é a codificagao do contetido informativo das earnings calls trimestrais
em um conjunto de dados que possa ser usado para analisar como as opgoes de
capacidade mudavam ao longo do tempo em resposta & comunicagao entre as
operadoras investigadas. Todavia, hd desafios conceituais e, para isso, duas etapas
preliminares sao consideradas pelos autores: todas as declaracoes feitas pelo ope-
rador da chamada e pelos analistas sio removidas das transcrigdes, assim como
stopwords comuns em inglés, como and e the, por exemplo. Em seguida, os autores
"tokenizam"? e "lematizam" o texto das earning calls.

Por exemplo, a frase #he disciplined airline executive was discussing capacity discipline
¢ reduzida ao conjunto {discipline, airline, executive, discuss, capacity, discipline}.
Esse processo permite-nos entao abstrair das formas de palavras inflexionais e deri-
vacionalmente relacionadas, a fim de melhor enfocar a substincia/significados das
transcrigoes. (Aryal, Ciliberto e Leyden, 2022, p. 3060, tradugao nossa).

Com base nessa construgao inicial, os autores aplicam um teste de placebo,
para avaliar a existéncia de causalidade quanto a presenga de comunicagao indireta
entre as firmas e o efeito sobre a oferta, a fim de manipular o preco de maneira
nao concorrencial. O primeiro passo ¢ a construgao de um modelo de regressao
em painel com efeitos fixos das formas:

log(seatsj,m,t) = BoCapacity — Discipline,, , + p,Talk — Eligible,, , + ,Monopoly,, . +

BsMissingReporty, . + Wjm + Hjyrq T Yoriging + Vaestinationt + €jm,e ()

Na equagio (1), a varidvel dependente log(seats;n,) ¢ o logaritmo natural
do total de assentos disponibilizados pela companhia aérea j no mercado (par de
aeroportos) mno tempo t. A varigvel de interesse Capacity — Discipline,,  é igual
a um, se hd a0 menos duas operadoras investigadas no mercado m e todas elas se
comunicaram sobre a disciplina de capacidade no trimestre anterior da earnings
calls. Avaridvel Talk — Eligiblenvt ¢ outra dummy que é igual a um, se houver, pelo
menos, duas firmas investigadas no mercado m no periodo t; e zero, caso contrdrio.

A fim de investigar o papel da comunicagao entre as companhias aéreas,
os autores diferenciam os mercados monopolisticos daqueles com mais de uma

2."A receita com passageiros nas linhas principais foi de US$ 2, 1 bilhdes, um aumento de 11,4%, resultado do ambiente
de precos favordvel e da continua disciplina de capacidade do setor.” — US Airways.

"Vocés nos tém escutado declarar repetidamente que devemos ser disciplinados com capacidade.” — Delta.

3. Dada uma sequéncia de caracteres e uma unidade de documento definida (corpus), a tokenizagéo é a tarefa de dividir
as palavras em pedacos, chamados de tokens, ao mesmo tempo descartando certos outros caracteres.

4. A lematizacdo geralmente é uma transformacdo nos tokens, por meio do vocabulario e da analise morfoldgica de
palavras, normalmente com o objetivo de remover desinéncias flexionais e de retornar a forma bésica ou de dicionério
de uma palavra, que é conhecida como fema.
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empresa, justificando que a no¢ao de comunicagao ¢ discutivel quando hd apenas
uma companhia aérea, e que os mercados monopolisticos podem ser inerentemente
diferentes dos mercados nao monopolisticos. Para capturar isso, os autores usam a
varidvel dummy Monopoly,, , que é igual a um, se apenas uma companhia aérea
atende ao mercado m no periodo t.

Em alguns casos, os autores relatam a auséncia de relatdrios de resultados rela-
tivos as chamadas de ganhos; isso leva a criacdo de uma dummy MissingReport,, ;
para controlar esse efeito, que ¢ igual a um, se qualquer uma das operadoras no
mercado m nao tem um relatério no periodo t. A ideia por trds da disciplina de
capacidade é que as companhias aéreas restringem os assentos, mesmo quando hd
demanda adequada, o que pode variar de acordo com o mercado e o tempo. Para
controlar esses fatores invisiveis, os autores incluem os efeitos fixos do mercado da
companhia aérea e do ano da companhia aérea.

Esses efeitos fixos permitem que as companhias aéreas fornecam diferentes
niveis de capacidade em diferentes mercados e tempos. Por tltimo, para controlar
as mudancas dependentes do tempo na demanda, os autores usam as tendéncias
de tempo especificas do aeroporto de origem e destino, Yorigin,t Ydestination,t-
Esses controles sdo importantes para isolar o efeito direto da comunica¢io nos
assentos disponiveis.

Para destacar as principais fontes de variagio nos dados, fixa-se uma companhia
aérea, digamos, Delta (ou seja, j = DL), e consideram-se diferentes estruturas de
mercado em potencial e diversos cendrios de comunicagao (tabela 1).

TABELA 1
Mercados identificados para investigacao

Mercado Esr:::ggzje repDoLrta Comunicacao G.? Report  Monop.  Talk-Eligible  Pardmetros
1 {DL} nao n.a. 0 1 1 0 Bs + B2
2 {oL} sim n.a. 0 0 1 0 B2
3 (DL, UA} sim {DL, UA} 1 0 0 1 Bo + B1
4 {DL, UA, US} ndo [US}{SE‘, {SJ:}} ou 0 1 0 1 Bs + B1
5 {DL, UA, US} sim {US, UA} 0 0 0 1 B1
6 {DL, UA, US} sim {DL, UA, US} 1 0 0 1 Bo + B1
7 {DL, UA, US, F9} sim {DL, UA, US} 1 0 0 1 Bo + B1
8 {DL, F9} sim n.a. 0 0 0 0 -

Fonte: Aryal, Ciliberto e Leyden (2022, tradugéo nossa).
Obs.: 1. DL — Delta; UA — United Airlines; US — US Airways ; F9 — Frontier Airlines; Cap.Disc — Capacity-Discipline;
Monop. — Monopoly; n.a — néo se aplica.

Nos mercadosm = 1,2, apenas DL opera, entdo o conceito de comunicagio
¢ discutivel e Capacity — Discipline, , = Capacity — Discipline,, = 0. Entdo,
pode-se usar a variagao se um relatério estd disponivel (param = 2) ou nio
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(param = 1) para identificar f3 e f,, conforme mostrado na dltima coluna. O
mercado m = 3¢ servido por DL e UA e, se ambos usaram “disciplina de capaci-
dade” no trimestre anterior, entdo Capacity — Disciplines; = 1, o que permite
identificar B, + f;.

Aryal, Ciliberto e Leyden (2022) também assumem que, condicional a todas
as varidveis de controle, a Capacity — Discipline,, ; nio estd correlacionada com o
erro. Em outras palavras, assumem a exogeneidade condicional do tratamento, que
¢ uma condigdo suficiente para identificar os efeitos da Capacity — Discipline,, ;
sobre a disponibilidade de assentos pelas companhias aéreas (Rosenbaum, 1984),
suposi¢io que ¢é verificada por meio do teste de placebo.

Com o intuito de assegurar que nio se fundamente em efeitos espuirios o
achado de que as companhias aéreas tradicionais usam comunicagao publica com
relagdo 4 disciplina de capacidade para conspirar, Aryal, Ciliberto e Leyden (2022)
propoem um teste de placebo, de modo a testar a exogeneidade condicional da
varidvel Capacity — Discipline,, ;.

Em outras palavras, essa abordagem ¢ realizada de duas maneiras. Em pri-
meiro lugar, conduz-se uma série de testes de falsificagio de placebo: inicialmente,
identificam-se palavras que provavelmente nio fazem parte do vocabuldrio colusivo
e, em seguida, testa-se o uso simultineo dessas palavras por todas as firmas investi-
gadas em um mercado com relagao a nao associacio desse efeito com o declinio na
capacidade. Na segunda etapa, os autores consideram sua suposi¢ao de que o seu
modelo de regressao satisfaz o pressuposto de efeito unconfoundedness (doravante,
exogeneidade condicional), por meio de testes sugeridos por White e Chalak (2010).

Cabe aqui relembrar a hipdtese inicial de Aryal, Ciliberto e Leyden (2022): os
executivos de companhias aéreas tradicionais usam as earnings calls para coordenar
a disciplina de capacidade, de tal modo que a discussdo da disciplina de capacidade
se traduziria em menos assentos nos mercados de companhias aéreas.

Embora os resultados encontrados pelos autores sejam consistentes com
os obtidos por Awaya e Krishna (2016; 2019), a estratégia empirica adotada
por aqueles parte do pressuposto de que o tnico canal pelo qual as companhias
aéreas se coordenam ¢ a transmissdo de palavras-chave associadas ao conceito
de disciplina de capacidade. Em outras palavras, essa suposigao implica que, se
substituissemos a disciplina de capacidade por outros conceitos, nio se encontraria
nenhum efeito significativo.

Para isso, Aryal, Ciliberto e Leyden (2022) executam vdrios testes de falsifica-
4o de placebo, nos quais mostram que outras palavras-chave nao estao associadas
a0 declinio de capacidade. Em outras palavras, um teste de falsificagio de placebo
consiste na escolha de um foken — uma palavra-chave ou frase-chave comumente
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usada com duas palavras — das earnings calls que: i) nao esteja relacionado a disciplina
de capacidade; e ii) esteja discutido aproximadamente com a mesma frequéncia

da disciplina de capacidade.

Em seguida, regride-se a medida de capacidade oferecida (log-seats) na dummy
dessa palavra-chave, investigando-se, assim, se sistematicamente hd menos assentos
oferecidos quando os executivos de companhias aéreas usam esse termo.

A construgio de tal teste de placebo apresenta dois desafios principais. Primei-
ro, as palavras ou frases usadas nos testes de placebo, doravante zokens de placebo,
nao podem ter um significado préximo a nogao de disciplina de capacidade. Essa
restricao é importante, porque é possivel que as empresas estejam se comunicando
por meio de palavras que ainda nao foram identificadas como sendo parte do vo-
cabuldrio colusivo; assim, utilizar termos que apresentem significado ortogonal ao
termo-chave investigado ¢ mais interessante que a utilizagdo de termos correlatos.

Como exemplo, suponha-se que nio tenhamos identificado “PIB” como um
termo muito usado quando as operadoras discutiam a disciplina de capacidade. Se,
nessa hipétese, tivéssemos escolhido “PIB” como um zoken de placebo, teriamos
encontrado um efeito diferente de zero na capacidade — nio porque nossa espe-
cificacdo fosse falha ou nio tivesse levado em consideracao um fator de confusio
nas decisoes de capacidade das operadoras, mas, sim, porque terfamos usado um
conjunto mais restrito de mensagens enviadas pelas companhias aéreas.

Em segundo lugar, os tokens de placebo nao devem ser usados de uma forma que
se sobreponham substancialmente ao uso da disciplina de capacidade, mesmo que eles
nio tenham o mesmo significado. O problema com essas palavras resulta do fato de
que a andlise efetuada pelos autores usa uma classificagio bindria de “conversa”. Ou
seja, os autores assumem que uma operadora estd se “comunicando” em um determi-
nado trimestre, se seus executivos discutiram a disciplina de capacidade pelo menos
uma vez a qualquer momento durante a earnings call. Se, por exemplo, as operadoras
discutiram os “feriados” em cada trimestre em que também discutiram a disciplina
de capacidade, entdo, nessa andlise, também se encontraria um efeito da discussao de
“feriados” na capacidade.

Devido ao grande niimero de palavras no conjunto de dados considerado, lidar
com esses dois desafios nao é trivial. A sugestao proposta pelos autores é inicialmente
remover as stopwords comumente usadas e os nomes proprios, observando-se, assim,
26.680 tokens exclusivos usados em todas as transcricoes consideradas. Em média,
uma transcri¢ao contém 2.215 tokens, dos quais 852 sio dnicos. Os autores entio
limitam sua atengao apenas as transcrigoes que identificam como sendo oriundas da
discussao acerca da disciplina de capacidade; nesse sentido, observam-se 18.427 rokens
exclusivos, representando 69% do vocabuldrio total observado nas earnings calls.
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A luz dessas preocupagées, qualquer restrigio imposta para encurtar a lista de
tokens estd fadada a ser subjetiva. Na tentativa de ser tdo objetivos quanto possivel,
Aryal, Ciliberto e Leyden (2022) empregam o modelo word2vec da linguistica
computacional (Mikolov ez al., 2013), para identificar zokens de placebo.

De forma ampla, o modelo word2vec mapeia cada foken Gnico observado nas
transcrigoes das chamadas de ganhos para um espago vetorial N-dimensional (nesta
andlise, N = 300), de forma a preservar as relacdes contextuais entre os tokens.

A representagao vetorial de cada zoken é tal que os rokens semelhantes em
propésito/significado estao localizados “préximos” uns dos outros, e os tokens mais
diferentes estao localizados “mais distantes” uns dos outros.

Aryal, Ciliberto e Leyden (2022) treinaram diretamente o modelo word2vec
usando os dados de transcri¢ao, de modo que as relagoes derivadas entre as palavras
sdo especificas para o contexto das earnings calls das companhias aéreas, em oposi¢io
a um contexto mais geral. Assim, por exemplo, se os executivos de companhias
aéreas usam a palavra “disciplina” de uma maneira contextualmente diferente
daquela usada em conversas ou textos mais gerais, o modelo levar isso em conta.

Para medir a similaridade de dois zokens no espago vetorial por meio do
método word2vec, os autores usaram uma métrica comumente usada chamada
métrica de similaridade de cosseno, que ¢ definida como o cosseno do 4ngulo entre
a representacio vetorial dos dois rokens.’

Dados os vetores normalizados para dois zokens, k e 1, essa medida de simi-
laridade ¢ definida como:

deos(l, k) = L 2)
’ Il
Na equagao (2), Il ¢ 2 norma L? do vetor. Quando dois vetores sao iguais, a

similaridade do cosseno é 1; quando sdo totalmente independentes (perpendicu-
lares) entre si, a similaridade ¢ 0; e, quando o 4ngulo é de 180 graus, a semelhanca
do cosseno é -1. Para entender esse uso de similaridade de cosseno, considere-se
o grafico 1.

5. Ver, por exemplo, Singhal (2001).
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GRAFICO 1
Representacdo grafica do algoritmo word2vec
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Fonte: Aryal, Ciliberto e Leyden (2022).
Obs.: llustracdo reproduzida conforme o original (nota do Editorial).

O grifico 1 mostra um exemplo hipotético de treinamento do modelo
word2vec em um espa¢o bidimensional. O modelo word2vec mapeia todos
os tokens em nosso vocabuldrio para esse espago. Por exemplo, o roken “capacity
discipline” é representado pelo vetor (5,0), e o token “holiday” é representado pelo
vetor (—8, 8). Nesse caso, a medida de similaridade entre esses dois tokens é o
cosseno do 4ngulo entre esses dois vetores, § = 135°. Nesse exemplo, d“°S(1, k)
(holiday, capacity discipline) = -0,707, portanto, “holiday” é muito diferente de
“capacity discipline”.

Para construirem um conjunto de zokens de placebo, os autores identifi-
caram trés tokens que sdo essenciais para o conceito de disciplina de capacida-
de: “capacity discipline”, “demand’ e “gdp” (PIB). Para cada um desses zokens
k € {capacity discipline, demand, gdp}, define-se o conjunto:

Li(d,d)={leL: d< d < d}
em que L é o conjunto de todos os rokens.

Para os testes de placebo, selecionam-se entdo os tokens que sio menos
semelhantes a cada um dos termos “capacity discipline”, “demand’ e “gdp” como
tokens de placebo. Para cada um desses tokens, define-se (Q. d) = (-1, 0), que capta
os fokens incidentes na regido sombreada.
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GRAFICO 2
Exemplo de processo de selecdo de token de placebo
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Distancia em cosseno do token em relagao ao termo em destaque

Fonte: Adaptado de Aryal, Ciliberto e Leyden (2018).
Obs.: llustracdo reproduzida conforme o original (nota do Editorial).

A regiao sombreada do gréfico 2 indica a por¢ao que se enquadra na regiao
contabilizada pelos conjuntos L. Finalmente, para encontrar os tokens menos in-
timamente relacionados a nogao de disciplina de capacidade, define-se o conjunto

de tokens de placebo:
Li(d,d)

ke€{cap—dis,demand,gdp}

[ placebo .

Descobre-se que quarenta rokens de placebo satisfazem esse critério, todos

listados no quadro 1.

QUADRO 1
Tokens de placebo
involve distribution proceed slot obligation
operator security negotiation remind handle
member old free engine negotiate
liability worth approximately million equity table
retirement convert accounting marketing flight attendant
rule form fix final budget
conference directly credit card extend requirement
president apply save minute government

Fonte: Aryal, Ciliberto e Leyden (2018).
Obs.: Lista de todos os placebos que séo diferentes de capacity discipline, gdp ou demand.
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Para cada roken de placebo, segue-se 0 mesmo procedimento de regressio
utilizado com relagao ao termo “disciplina de capacidade”. O modelo economé-
trico primdrio de interesse ¢ dado pela equagao (1), mas agora a possibilidade de
comunicagio ¢ medida por uma nova varidvel ficticia Placebo,, € {0,1}, que é
igual a um, se houver pelo menos duas firmas no mercado m no tempo t e todos
usam uma palavra-chave placebo no periodo anterior.

O grifico 3 exibe um grifico de “sorriso” dos resultados dessas regressoes de placebo.

GRAFICO 3
Valor critico dos tokens: grafico “sorriso” para todos os tokens placebos
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Fonte: Aryal, Ciliberto e Leyden (2022).
Obs.: llustracdo reproduzida conforme o original (nota do Editorial).

O griéfico 3 representa os coeficientes estimados associados aos zokens de pla-
cebo no eixo horizontal e o p-valor para um nivel de confianga de 95%. As duas
linhas horizontais representam o nivel de significincia de 5% e o nivel de signifi-
cancia “corrigido tipo Bonferroni” de 0,125%, para teste de multiplas hipéteses,
conforme Romano, Shaikh e Wolf (2010).

Aryal, Ciliberto e Leyden (2022) descobriram que é possivel rejeitar a hipdtese
nula de um zoken de placebo nao ter efeito sobre a capacidade dos portadores em
quinze dos quarenta testes de placebo. No entanto, isso ignora que alguns desses
tokens de placebo podem se sobrepor ou aparecer com muita frequéncia com a
métrica de comunicacio.

Um comentdrio importante a se fazer aqui, ressaltado pelos préprios autores,
¢ que Aryal, Ciliberto e Leyden (2022) nio consideraram, em seu modelo de re-
gressdo, o efeito mediador das varidveis “demand’ e “gdp” sobre o termo “capacity
discipline’, isto ¢, existe a possibilidade de, em todos os documentos nos quais o
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termo “capacity discipline” surge, também as palavras “demand’ e “gdp” estarem
presentes. Assim, hd a necessidade de se controlar o efeito da disciplina de capa-
cidade por meio de termos que possam também explicar o aumento no niimero
de assentos ofertados.

Ademais, enquanto o modelo word2vec garante que selecionamos zokens que
sdo mais diferentes da disciplina de capacidade, ainda se encontra uma sobreposi¢io
significativa entre Capacity — Discipline,, ; e Placebop, ;.

Considere-se, por exemplo, o roken de placebo “member”, que estd localizado
no canto superior esquerdo do gréfico 3. Em quase 72,7% das observagdes em que
Placebo,,; = 1, Capacity — Discipline,, ; também ¢ igual a 1.

No gréfico 4, Aryal, Ciliberto e Leyden (2022) apresentam a distribuicio
da porcentagem de casos em que Capacity — Discipline,,; = 1 condicional a
Placeboy, ; ¢ também igual a 1.

GRAFICO 4
Valor critico dos tokens filtrados: grafico “sorriso” para tokens placebos com sobreposicdo
relativamente baixa com “disciplina de capacidade”
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Fonte: Aryal, Ciliberto e Leyden (2022).
Obs.: llustracdo reproduzida conforme o original (nota do Editorial).

Em vista dessa sobreposi¢ao, fica evidente que um zoken placebo vilido nao s6
deve ser diferente (no sentido de significado e de contexto) da medida de comuni-
cagdo considerada, mas também nao deve ocorrer com frequéncia como o tltimo.

Dito isso, nao estd claro qual ponto de corte é o correto, por isso os autores definiram
queum Placebo,, ; no quadro 1 évélido, se nao se sobrepoe aCapacity — Discipline,, ;
em mais de 50% do tempo na amostra. Assim, no grafico 4, consideraram-se apenas os
tokens de placebo com menos de 50% de sobreposigao com a disciplina de capacidade.
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Entre os tokens que tém os niveis mais baixos de sobreposi¢ao com a disciplina de
capacidade, nio se encontraram evidéncias de que os tokens de placebo resultassem
na capacidade diminuida.

Embora os autores utilizem um rico conjunto de efeitos fixos e outras co-
varidveis (doravante, X) como varidveis de controle, é desejdvel verificar se esse
achado nio ¢ impulsionado por uma varidvel ausente que esteja positivamente
relacionada com a discussao da disciplina de capacidade e que tenha um efeito
negativo nos assentos oferecidos. Em outras palavras, deseja-se verificar se os dados
satisfazem a condigao de exogeneidade condicional, ou seja, dado X, o “tratamento”
Capacity — Discipline,, : nao estd correlacionado com o erro, pois a exogeneidade
condicional garante o pressuposto de inconfundibilidade (unconfoundedness), o qual
¢ suficiente para identificar o efeito causal da comunicagio na oferta de assentos
(Rosenbaum, 1984; Altonji e Matzkin, 2005).

Para testar a independéncia condicional, Aryal, Ciliberto e Leyden (2022)
realizaram um teste motivado por White e Chalak (2010), que se baseia em testar a
inconfundibilidade, pois rejeitd-la implica rejeitar também a exogeneidade condicional.

Suponha-se que possamos encontrar outra covaridvel Z € {0,1} que es-
teja positivamente relacionada com a Capacity — Disciplinen; e seja uma fun-
¢do de X. Em outras palavras, suponha-se que haja uma fun¢io conhecida p(-,-,*)
e um erro nao observado V, tal que Z = p(Capacity — Discipline,, ;, X,v), em
que p(+,,) é uma equagao estrutural conhecida com erro nio observado V. Entio,
White e Chalak (2010) mostram que, se Capacity — Disciplinep,; L €j, entio
log(seats; ) L Z|Capacity — Discipliney, , X.

Portanto, para implementar esse teste, primeiramente, é preciso determinar
uma varidvel aleatéria Z. Como visto anteriormente com placebo, hd que se ter
cuidado ao escolher essa varidvel aleatéria, de modo que ela esteja positivamente
relacionada a Capacity — Discipline,, ;, mas, a0 mesmo tempo, tenha um efeito
negativo sobre o logaritmo dos assentos — log(seats; ).

Para tanto, primeiro, determinam-se zokens ou palavras-chave que satisfacam as
seguintes condi¢des: i) ter um significado semelhante a “disciplina de capacidade”,
“pib” e “demanda’”; e ii) aparecer frequentemente com pelo menos uma dessas trés
palavras-chave nos relatérios das earnings calls. Entao, semelhantemente aos zokens
de placebo, esse token é definido por uma varidvel dummy Z,, ¢, que é igual a um,
se todas as firmas investigadas no mercado m usam esse termo no periodo t e que
¢, entdo, incluida como um regressor adicional na equagio (1). Se o coeficiente
estimado para Z,, ; nao for estatisticamente diferente de zero, ou positivo, entao
as estimativas satisfardo o pressuposto de uncounfoundedness.
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Para encontrar um zoken que satisfaga o primeiro critério, os autores escolhem
tokens com medida semelhante de cosseno, definido pela equagao (2), perto de um para
todos os trés termos {capacity discipline, demand, gdp}. Para satisfazer o segundo
critério, Aryal, Ciliberto e Leyden (2022) restringiram o token, para que apareca em pelo
menos 50% dos relatdrios em que as trés palavras-chave de interesse também aparecam.

Na tabela 2, na primeira coluna, apresentam-se todos os fokens que satisfazem
esses dois critérios.

TABELA 2
Estimativas de exogeneidade condicional

weakness domestically internationally
Coeficiente normalizado ~ —0.0025 0.0016 0.0187 0.0030 0.0027 0.0052
do token (0.0063) (0.0061) (0.0068) (0.0054) (0.0099) (0.0076)
Capacity- Discinline —-0.0200 —-0.0202 -0.0187 —-0.0202 —-0.0204 —-0.0207
pacty- Liscp (0.0059)  (0.0060) (0.0059) (0.0059) (0.0060) (0.0059)
Numero de observacées 841,991 841,991 841,991 841,991 841,991 841,991

Fonte: Aryal, Ciliberto e Leyden (2022, tradugéo nossa).
Obs: 1. A estimacdo resulta da inclusdo de novos tokens como regressores adicionais em (1).
2. A tabela mostra as estimativas de coeficientes (semi-elasticidades) para cada token e a estimacdo correspondente de
Capacity-Discipline.
3. Os desvios-padrdo encontram-se entre parénteses e foram clusterizados ao nivel de mercado bidirecional.
4. Outras variaveis de controle incluidas em todas as regresses cujos coeficientes ndo séo aqui reportados séo: Talk-Eligible,
Monopoly, MissingReport, interacbes do indicador de MissingReport com Talk-Eligible e Monopoly, tendéncias tempo-
rais de aeroportos de origem e de destino, efeitos fixos companhia-ano-trimestre e efeitos fixos companhia-mercado.

Semelhantemente aos rokens de placebo, para cada roken cuja dummy assume
Zm¢ = 1, se todos as firmas usarem esse foken em um determinado trimestre, essa
varidvel dummy ¢é usada como um regressor adicional no modelo linear conside-
rado. Assim, os coeficientes estimados estao na primeira linha da tabela 2, com
seus niveis criticos. Na ultima, os autores apresentam as estimativas com respeito
a Capacity — Discipline,, ; bem como com seus p-values.

Como se pode ver, cinco dos seis zokens nao tém relagio com log(seats), e
mesmo o coeficiente de “domestically” é positivo, o que mostra que, quando muito,
os resultados subestimam a verdadeira relacio entre a discussao da disciplina de ca-
pacidade e a capacidade propriamente dita. O que é reconfortante é que, para todos
os tokens, as estimativas para Capacity — Discipline sio estdveis, com estimativas
préximas ao resultado principal de -2.02%.

Um ponto considerado encorajador pelos autores ¢ o fato de que as estimativas
para disciplina de capacidade sdo estdveis, negativas e estatisticamente significativas, com
efeitos muito préximos da regressao primdria, sugerindo que essa estimagio ¢ estdvel.
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2.2 Estudos empiricos na identificacdo de cartéis

Outro estudo baseado em mineracio de texto na identificagao de cartéis é o de
Fonseca, Li e Normann (2018). Nesse trabalho, os autores apresentam os itens
tipicos que estariam associados com casos de cartéis. Eles incluem, nessa lista, a
escassez de empresas (ou concentragao da industria), a homogeneidade do produto,
a simetria da empresa — isto ¢, todas as empresas tém produtos e condi¢oes de custo
idénticos —, ou os pedidos regulares. Para qualquer um desses fatores (e outros), a intui-
¢do é que, assumindo-se tudo mais constante, nesse cendrio, o conluio é mais provével.

Apesar de sua popularidade, a utilizacio dessas varidveis como fatores que
facilitam o conluio na previsao da ocorréncia de cartéis é limitada. Pesquisas empi-
ricas estudando se os fatores se correlacionam com a frequéncia de cartéis detecta-
dos — como em Posner (1970), Hay e Kelley (1974), Grout e Sonderegger (2005),
Levenstein e Suslow (2006) — nio relatam resultados claros.

Nesse sentido, Fonseca, Li ¢ Normann (2018) executam um experimento
repetido de Cournot com e sem comunicagio, com o objetivo de medir o ganho
de comunica¢io como uma fungio do tamanho de firmas que operam em con-
luio nesse sistema. Especificamente, os autores avaliam o efeito em mercados com
duas, quatro e seis empresas que nio podem se comunicar ou se comunicam por
meio de uma ferramenta do tipo messenger. Finalmente, uma comparagio entre
os lucros obtidos para cada 7 quantifica o ganho de comunica¢io nesse sistema.
A teoria proposta pelos autores pode ser facilmente compreendida pelo grifico 5.

GRAFICO 5
Relacdo tamanho e probabilidade de colusdao

Fonte: Fonseca, Li e Normann (2018, traducéo nossa).
Obs: 1. No grafico, "Esse artigo" se refere ao artigo de Fonseca, Li e Normann (2018).
2. llustracdo reproduzida conforme o original (nota do Editorial).



