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PARTE I
O ARCABOUÇO DE DETECÇÃO DE 
CARTÉIS E BID-RIGGING PARA 
ATIVIDADES DE DEFESA  
DA CONCORRÊNCIA





CAPÍTULO 1

INTRODUÇÃO DA PARTE I

Este texto é fruto do trabalho do Ipea – sobretudo, dos seus consultores, contratados 
com recursos do FDD, Rodrigo Moita e Pedro Albuquerque – e da Comissão Eco-
nômica para a América Latina e o Caribe (CEPAL) – em especial, do seu consultor, 
Douglas Silveira – em estreita colaboração com o Cade por meio do Acordo de 
Cooperação Técnica (ACT) no 04/2017.1 Ele tem o ambicioso objetivo de subsidiar 
o Cade com fundamentação teórica e prática para suas atividades de detecção de 
cartéis, em observância às melhores práticas internacionais e à sólida literatura técnica 
nas áreas de economia, estatística e computação.

Antes de tudo, é importante salientar que a detecção proativa de cartéis é 
uma atividade crescente dentro das agências de concorrência, entre um conjunto 
de inovações que tem sido nomeado de antitruste computacional. Esse conjunto de 
técnicas, no entanto, vai muito além da detecção pura e simples de cartéis – que é 
o escopo exclusivo deste trabalho – estendendo-se a técnicas forenses de análises de 
documentos em investigações (incluindo ferramentas de e-Discovery); de recolha 
automatizada de denúncias de condutas anticompetitivas (incluindo os chamados 
whistleblowers de cartéis); e de automatização e digitalização de fluxos de processos.2

O capítulo 2 contextualiza a motivação pelo uso de filtros de cartéis em 
complemento às ferramentas usuais ex ante e ex post reativas de combate a cartéis. 
Em seguida, precisamos de uma taxonomia adequada das dimensões de um filtro 
e de um arcabouço teórico para enxergarmos como eles se comparam de acordo 
com essas dimensões, o que é feito no capítulo 3. O capítulo 4 faz uma revisão da 
literatura empírica de acordo com o tipo de marcador colusivo utilizado e com a 
abordagem metodológica empregada. Os capítulos 5 e 6 trazem métodos de detec-
ção bastante específicos, relacionados ao processamento de linguagem natural e 
ao combate ao bid-rigging (cartéis de licitações). As experiências das agências de 
vários países são resenhadas no capítulo 7. O capítulo 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 capítulo 9, por fim, aborda o fluxo de decisão 

1. O referido ACT teve como objeto “o estabelecimento de parceria entre o Ipea e o Cade, (...) para a elaboração de 
estudos concernentes às revisões de atos de concentração, condutas unilaterais, avaliações ex post e a questão da 
detecção e identificação de cartéis em licitações”.
2. Para um quadro mais completo da utilização desses tipos de ferramentas, sugerimos a leitura de Schrepel e Groza (2023). 



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



CAPÍTULO 2

MOTIVAÇÃO

1 INTRODUÇÃO

A formação de cartel caracteriza um dos crimes mais danosos para a ordem eco-
nômica. A prática de conduta colusiva impõe um sobrepreço a um ou mais bens 
ou serviços, ou uma redução artificial de sua oferta, fazendo com que uma parte 
considerável da sociedade não tenha acesso a eles em condições competitivas. Em 
contraste com organizações criminosas especializadas em suborno, extorsão, fraude 
etc., que afetam a integridade e a riqueza dos indivíduos de uma maneira bastante 
direta e perceptível, os custos sociais do conluio se dissipam no grande número 
de consumidores finais impactados. Estes raramente percebem que foram lesados, 
tornando a detecção e o combate aos cartéis uma tarefa bastante complexa.1 Toda-
via, sempre que o cartel é minimamente bem-sucedido em restringir a competição 
entre empresas, um rastro é deixado no padrão de dados econômicos.

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

2 INDO ALÉM DOS INSTRUMENTOS ATUAIS DE DETECÇÃO

Programas de anistia/leniência continuam sendo a medida de detecção de cartéis 
mais eficaz. Muitas autoridades de concorrência amparam-se extensivamente em 
tais programas para detectar e investigar cartéis, reconhecendo que eles têm uma 
alta taxa de sucesso nessa detecção e fornecem evidências fortes da existência e do 
funcionamento do cartel.

Contudo, a dependência excessiva de programas de anistia/leniência pode 
prejudicar a sua própria eficácia, pois pode comprometer a probabilidade de que 
a conduta de cartel seja detectada fora do programa de leniência, e isso justifica o 
avanço recente no uso dos métodos de screening. 

Embora a experiência internacional com os programas de leniência – especial-
mente, nos Estados Unidos e na Europa – tenha sido muito bem-sucedida para as 
autoridades de concorrência, muitos cartéis ainda podem permanecer não detectados 

1. Também existem situações em que os prejuízos causados pelos cartéis são bastante perceptíveis pelos seus clientes. 
Exemplos do mercado de varejo são os cartéis de autopeças para linhas de produção, telas de LCD ou de plasma, e 
compressores. Há, também, situações em processos licitatórios envolvendo empresas como a Petrobras ou a Sabesp que 
foram visivelmente afetadas, ainda que, nesses casos, a dispersão de controle acionário ou de eleitores/contribuintes 
tenha prejudicado a fiscalização.
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e em plena atividade. Ademais, os pedidos de leniência continuarem sendo submetidos 
em altas taxas é uma evidência sugestiva de que os conluios ainda ocorrem. Conforme 
discutido por Friederiszick e Maier-Rigaud (2008), os programas de leniência apre-
sentam deficiências e oportunidades para serem aprimorados e complementados por 
outras ferramentas proativas de detecção, como os filtros econômicos. O argumento 
dos autores se subdivide em quatro pontos, conforme o que a seguir é descrito. 

1)	 Não é possível conseguir uma dissuasão total do ilícito, por exemplo, devido 
a instrumentos ineficazes, a limitações de recursos da autoridade da con-
corrência ou a incertezas atreladas ao funcionamento do mercado. Logo, a 
detecção proativa de cartéis torna-se a única ferramenta disponível para um 
rastreamento dos cartéis fora do alcance da autoridade da concorrência.

2)	 Argumenta-se que, em alguns casos, a leniência é pouco mais do que 
“o último suspiro de um paciente em estágio terminal”.2 Ou seja, no 
caso dos cartéis, a leniência pode ser o último recurso para as firmas e 
os indivíduos praticantes do ilícito reduzirem suas penas, em particular, 
as multas cobradas – o que, invariavelmente, limitaria os benefícios da 
detecção de cartéis nesses casos para a sociedade.

3)	 Está bem estabelecido na literatura que a detecção proativa de cartéis 
também contribui para a dissuasão de cartéis (Harrington Junior, 2008a; 
Harrington Junior e Chen, 2006).

4)	 Por fim, pode-se argumentar que a detecção proativa de cartéis, além de 
sua importância intrínseca, também é relevante como um complemento 
à leniência. A eficácia dos instrumentos utilizados para desencadear as ins-
peções está “inter-relacionada”, no sentido de que o aumento da detecção 
por meio de procedimentos ex officio ou de evidências sólidas, baseados em 
denúncias, reforça a dissuasão e a desistência. Os filtros econômicos, por sua 
vez, têm um efeito encorajador sobre os denunciantes, porque mesmo os 
casos que inicialmente exibem evidências fracas podem ser acompanhados.

BOX 1
Limitações do uso de acordos de leniência

“Cartéis podem continuar não-detectados quando os incentivos para se separarem do cartel forem fracos” (p. 16).

“É comum que cartéis detectados por meio de pedidos de leniência já tenham se tornado instáveis” (p. 16).

“A experiência do OFT sugere que programas de leniência tendem a detectar cartéis em estágio terminal ou em 
declínio” (p. 206).

Fonte: OECD (2014a, tradução nossa). 
Elaboração dos autores. 
Obs.: 1. OFT – Office of Fair Trading.

2. Evidências sugerem que tal instrumento tende a detectar conluios maduros ou já em estágio final (Chammas, 2015).
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Por isso, a recomendação é que tais acordos de leniência e demais métodos 
reativos sejam reforçados e combinados com métodos proativos de detecção 
(OECD, 2014a).

Quando implementados da maneira adequada, os métodos de screening po-
dem poupar recursos significativos.3 Feito um primeiro filtro dos mercados mais 
propensos à cartelização ou com atividades suspeitas, as autoridades antitruste 
podem focar melhor seus esforços de investigações e de monitoramento. 

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

FIGURA 1 
Métodos reativos e proativos de detecção de cartel

Fonte: Adaptado de Hüschelrath (2010).
Obs.: Ilustração 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 
concorrência tome conhecimento de um problema. Por sua vez, os métodos proati-
vos são desenvolvidos pela própria autoridade e não dependem necessariamente da 

3. Segundo Harrington Junior e Imhof (2022, p. 135, tradução nossa), “o screening é designado para ser um método 
de baixo custo para identificar mercados onde um cartel pode estar presente. Não se destina a fornecer evidências 
conclusivas sobre a presença de um cartel, mas sim servir de base para uma investigação que conduza uma análise 
econômica intensiva e colete novas evidências não econômicas (por exemplo, por meio de uma busca e apreensão)”.
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ocorrência de um evento externo. Uma visão geral dos diferentes métodos é forne-
cida na figura 1. Os métodos reativos para detecção de cartéis incluem denúncias, 
informações externas e propostas de acordos de leniência.

Seguindo a caracterização detalhada em ICN (2010), as denúncias sobre cartel 
podem ser apresentadas por empresas concorrentes, por consumidores, por outras 
agências e por atuais ou antigos funcionários das respectivas empresas. Um denun-
ciante do tipo whistleblower normalmente é um funcionário, com contrato ativo ou 
não, que não está ou não esteve pessoalmente envolvido no ilícito, mas tem ciência 
do envolvimento de seu empregador em um cartel. Um informante, por outro lado, 
normalmente é um indivíduo anônimo que recebeu acesso às informações de dentro 
do cartel. Por fim, o proponente do acordo de leniência é o membro do conluio que 
denuncia a respectiva organização à autoridade antitruste, com o objetivo de reduzir 
ou até mesmo de eliminar a multa que, de outra forma, seria aplicável.

Métodos proativos oferecem uma variedade de ferramentas para a detecção 
de cartéis em atividade. O uso da teoria econômica, por exemplo, pode desempe-
nhar um papel relevante na identificação de elementos estratégicos que favorecem 
o conluio entre as empresas, a partir da implementação dos filtros econômicos. 
De modo complementar a essas abordagens, a autoridade de concorrência pode 
extrair valiosas informações sobre cartéis em atividade a partir da análise estatística 
e econômica de cartéis julgados e condenados. 

Além disso, a cooperação internacional entre autoridades antitruste pode 
refinar a detecção dos cartéis com auxílio dos filtros econômicos, cada vez mais 
adotados por diversas agências de concorrência. As recentes experiências interna-
cionais revelam a contribuição dos filtros para o desmantelo dos cartéis de me-
dicamentos genéricos no México, da construção de rodovias na Suíça, do varejo 
de gasolina no Brasil, da venda de ampolas no Chile, do comércio de crustáceos 
(camarão) na Holanda, da indústria de cimento na África do Sul, e da construção 
do metrô na Coréia do Sul.

Uma combinação de ferramentas que pode incluir medidas de detecção proativas 
e reativas é considerada a mais eficaz. Entre as ferramentas proativas de detecção de 
cartéis, foco deste capítulo, os filtros econômicos desempenham um papel relevante 
na investigação de conduta colusiva. As melhores práticas internacionais destacam 
que os filtros podem trazer uma maior solidez às políticas de defesa da concorrência, 
além de assegurar maior eficácia aos programas de leniência – ferramenta reativa es-
pecialmente utilizada para a desestabilização e para o desmonte das mais sofisticadas 
organizações de cartel (OECD, 2014a). 

Conforme Gonzaga (2018), para além do enforcement no antitruste, mé-
todos de screening podem ajudar órgãos públicos a aprimorarem o arcabouço 
regulatório (regulação de oligopólios naturais e de contratos de licitação pública). 
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Para Abrantes-Metz (2011), o método pode oferecer evidências circunstanciais 
valiosas para ambos os lados do litígio: 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 
atuação, além de milhares de funcionários, de modo que o screen pode ser útil 
para identificar “red flags” nas suas atividades e operações. Tal monitoramento 
pode ser importante, inclusive, para uma eventual “corrida” entre concorrentes 
no âmbito de um acordo de leniência (Abrantes-Metz e Prewitt, 2015).

Seguindo a abordagem de Friederiszick e Maier-Rigaud (2008), ilustrada 
pela figura 2, que reforça a necessidade da política de concorrência basear-se tanto 
nas clássicas ferramentas reativas (passivas) como nas proativas, para aumentar a 
dissuasão e a detecção de cartéis. O restante deste capítulo se dedica à discussão 
de uma ferramenta proativa em particular: os filtros econômicos. Embora a sua 
implementação prática possa variar de acordo com o interesse e com a necessidade 
específica das agências de concorrência, conforme ilustrado pelos vários estudos 
de caso a serem citados ao longo do capítulo, o conceito geral desenvolvido em 
sequência cobre os principais elementos e características dessa análise.

BOX 2
Beneficiários dos métodos de detecção

Quem pode se beneficiar dos métodos de detecção?

•	Autoridades antitruste:

i)	 Elas podem iniciar investigações ex-officio para detecção de cartel e para servir como insumo para programas de leniência.

ii)	 O uso dos filtros facilita a análise de risco de coordenação em atos de concentração.

iii)	 Alguns filtros também servem como reforço para as atividades de advocacy, como estudos de mercado e 
análises setoriais.

•	As agências reguladoras e a administração pública:

i)	 O controle ex ante auxilia a elaboração e o aprimoramento do arcabouço regulatório.

ii)	 A experiência na detecção e na acusação de cartéis ajuda a aperfeiçoar modelos de contratos e editais em 
licitações, de modo a minimizar a chance de colusão. Basicamente, isso se dá removendo-se barreiras à 
entrada e dificultando a coordenação (inclusive a facilitada pela subcontratação e por consórcios anticom-
petitivos) e a detecção de desvios entre os licitantes.

•	Empresas:

i)	 Reforçam programas de compliance e de auditoria interna (ex.: fraudes e informação privilegiada).

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

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

Leniência Denúncias

Análise econômica

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

Combinando análise econômica com inferência estatística, os filtros de car-
tel têm como objetivo fornecer evidências de comportamentos anticompetitivos. 
Numa definição mais ampla, os filtros compreendem uma vasta gama de métodos 
probabilísticos, projetados para a investigação e para a detecção de conluio (OECD, 
2014a). Conforme define Deng (2017), o método de screening (que poderia ser 
traduzido como "triagem, filtragem ou separação") representa uma métrica baseada 
em dados e em uma fórmula predefinida. O valor numérico de uma métrica bem 
desenhada muda de acordo com a probabilidade de existência 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 é uma medida 
preventiva que tem como objetivo detectar um determinado problema em um 
estágio inicial, para que seja possível tratá-lo de maneira efetiva (Gonzaga, 2018).

No contexto de detecção de cartel, métodos de screening (ou filtros econômi-
cos) caracterizam-se por modelos estatísticos que visam detectar padrões anômalos 
ou pouco prováveis em variáveis de mercado, apontando indícios de existência 
de algum tipo de comportamento colusivo. Já Jindgar (2019) define o método 
como uma ferramenta econômica, estatística ou comportamental para identificar 
comportamento anticompetitivo em determinado mercado. Para Porter (2018), 
o screening identifica mercados cujas estruturas são propícias para colusão, cujo 
comportamento é suspeito, ou nos quais denúncias de consumidores e de concor-
rentes exigem investigação mais aprofundada.
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Segundo Harrington Junior (2008a), o objetivo do screening é identificar 
mercados nos quais há suspeita de conluio. É uma forma de triagem projetada 
para identificar setores dignos de um exame mais minucioso. A verificação tenta 
sistematicamente excluir a competição como uma explicação para o comporta-
mento observado e fornecer evidências em apoio ao conluio. Embora o screening 
possa envolver a observação de padrões de preços, a verificação requer o controle 
da demanda e dos fatores de custo e quaisquer outras variáveis necessárias para 
distinguir conluio de competição. Finalmente, a tarefa na fase de acusação é desenvolver 
evidências econômicas que sejam suficientes para persuadir o tribunal – ou algum outro 
órgão responsável pelo julgamento de condutas anticompetitivas – de que houve uma 
violação da lei. Pode-se interpretar esse exercício como o mesmo que verificação, 
embora com um conjunto diferente de padrões. 

3 O VALOR DOS FILTROS NA INSTRUÇÃO PROCESSUAL

Os filtros não visam, ou não visam principalmente, estabelecer provas do tipo que, por 
si só, seriam suficientes para uma condenação de cartel. Eles identificam os mercados 
nos quais a estrutura da indústria propícia ao conluio e ao comportamento suspeito 
ou as reclamações de clientes ou de rivais justificam um exame mais minucioso.

Filtros, nessa visão, são um instrumento que auxilia na definição de prioridades 
e no direcionamento de recursos. É por essa razão que a triagem com os filtros é uma 
atividade particularmente proveitosa para as autoridades de concorrência – ao contrário 
das entidades privadas – uma vez que têm outros poderes de investigação para orientar.

Resta bem claro, portanto, que filtros não devem ser vistos como substitutos a provas 
diretas ou indiretas de cartel. As evidências materiais, como e-mails, atas de reuniões, 
agendas etc., são palpáveis e não requerem nenhum modelo teórico ou hipótese para 
interpretá-las ou extrair delas conclusões. As evidências diretas podem servir para apon-
tar apenas a intenção de manipular mercados, sem que essa intenção tenha produzido 
efeitos. Ora: i) a mera intenção de coludir já é punível pela lei; e ii) o intento pode ter 
sido fracassado, ou a movimentação do cartel poderia ser defensiva. Num ou noutro 
caso, não há efeito a medir com provas indiretas, e o próprio algoritmo de cálculo (da 
existência, da datação e/ou do valor do dano) poderia ser confundido.

Muitas vezes, a autoridade antitruste “desconfia” de que há um cartel em ação. 
Sem uma evidência mais elaborada e sem uma prova direta trazida por um ou mais 
agentes, o investigador não tem como convencer um juiz a emitir um mandado de 
busca e apreensão. O maior benefício das provas indiretas, portanto, é superar a 
ausência de provas diretas para... obter provas diretas! Outro benefício importante 
é aumentar o risco de punição para os “cartelistas”, o que aumenta, por sua vez, os 
incentivos para que algum deles se adiante à investigação e se candidate a um acordo 
de leniência, o que também tem como consequência a obtenção de provas diretas 
(OECD, 2023b, p. 14). 
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Essa interação entre produção de provas indiretas e obtenção de provas diretas 
está resumida na figura 3.

FIGURA 3
Processo de verificação de uma conduta pela autoridade de concorrência

 

 

 

 

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

Analisar evidências econômicas mais detalhadas a 
fim de excluir a competição como uma explicação 
possível para o comportamento observado.

Desenvolver evidências de coordenação que podem 
ser usadas como prova em um julgamento.

Verificação

Acusação

Fonte: Gonzaga (2018, tradução nossa).

É importante fazer esse esclarecimento para prevenir mal-entendido, até 
mesmo no âmbito do Poder Judiciário, onde acorrerão eventuais recursos contra 
multas aplicadas pela autoridade da concorrência. Como ilustra bem a figura 4, 
as provas indiretas – entre as quais estão alguns testes empíricos com a utilização 
de métodos quantitativos – nada mais são que ferramentas de apoio à acusação, 
não evidências em si.

FIGURA 4
Regra de decisão adequada para a autoridade da concorrência

 

Existem provas diretas da existência do cartel e da 
participação do membro (por exemplo, fornecidas 

por denúncia ou acordo de leniência)?

Provas indiretas (incluindo modelos 
matemáticos, estatísticos ou econométricos) 

rejeitam a hipótese do conluio?

Investigação.

Condenação.

Arquivamento.

Não.

Não.

Sim.

Sim.

Elaboração dos autores.
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Não podemos, portanto, confundir a figura 4 com a figura 5.

FIGURA 5
Regra de decisão completamente equivocada para a atuação da agência de concorrência
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Elaboração dos autores.

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

BOX 3
Uso de evidências circunstanciais

“As autoridades responsáveis pela aplicação da lei de concorrência sempre se esforçam para obter provas diretas de 
acordo em processos de cartel, mas às vezes elas não estão disponíveis. Operadores de cartel ocultam suas atividades 
e geralmente não cooperam com uma investigação de sua conduta, a menos que percebam que é vantajoso para 
eles participar de um programa de leniência. Nesse contexto, provas circunstanciais podem ser importantes. Quase 
todos os países que contribuíram, 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, há limites para o uso de 
provas circunstanciais. Tais provas, especialmente as econômicas, podem ser ambíguas. Elas devem ser interpretadas 
corretamente por investigadores, órgãos de defesa da concorrência e tribunais. É importante ressaltar que provas 
circunstanciais podem ser, e frequentemente são utilizadas em conjunto com provas diretas”.

Fonte: OECD (2006, p. 9, tradução nossa).
Elaboração dos autores. 

Vale notar que o conluio pode ser tácito, ou seja, os agentes econômicos 
aprendem/desenvolvem “regras de convivência” segundo as quais um não ameaça 
a posição do outro, por exemplo, respeitando (isto é, não disputando) territórios 
ou carteiras de clientes dos rivais; não aumentando quantidades ofertadas, quando 
o concorrente diminui as suas; subindo preços, quando o concorrente sobe os dele 
etc. Em outras palavras, preços altos, estabilidade de fatias de mercado e outros 
indicadores podem apenas refletir um conluio tácito, que não combina explicita-
mente as suas ações – filtros levariam, portanto, a falsos positivos.

Para demonstrar que a situação é de cartel, é necessário algum contrafactual 
(outro mercado ou período comparável com comportamento distinto), mas nem 
sempre se consegue controlar para fatores “confundidores” (que afetam preços e 
quantidades, entre outros fatores, nos dois mercados analisados). Se a comparação for 
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entre períodos, a datação do cartel é um elemento importante e de execução 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 dissolução. Ou, ao contrário, podem ter efeitos duradouros que perduram para 
além de sua dissolução. Tipicamente é mais fácil encontrar o período de quebra do 
cartel do que o do seu início, pois os membros de cartéis mais ardilosos são astutos 
o suficiente para não subirem preços todos ao mesmo tempo; já o colapso de um 
cartel pode ser mais facilmente datado por uma operação de busca e apreensão ou 
pelo julgamento e condenação dos seus membros em alguma instância.

Além disso, entre os períodos de ação coordenada, podem ocorrer episódios de 
guerras de preços temporárias ou episódios de cartéis recorrentes em que períodos 
de conluio são intercalados com períodos de maior competição (Ellison, 1994; 
Green e Porter, 1984; Porter, 1983; Rotemberg e Saloner, 1986; Haltiwanger e 
Harrington Junior, 1991).

4 FERRAMENTAS DE COMBATE A CARTÉIS

Uma ação típica de empresas cartelizadas é a coordenação estratégica de suas ati-
vidades, a fim de aumentar o preço de mercado, a partir de um acordo de fixação 
de preços. Esses acordos incluem não apenas fixação de preços no sentido literal, 
mas também manipulação de licitações, restrições de produção e cotas, e divisões 
de mercado (cláusulas de não disputa) por fornecedores, área (geográfica) de 
atuação 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 monopólio e, portanto, causaria tipos e graus semelhantes de ineficiências 
alocativas e produtivas ao longo do tempo (Tirole, 1988). 

Como os cartéis usualmente não criam nenhum tipo de benefício para a 
sociedade, sua formação é considerada proibida per se, independentemente das 
características da indústria ou do produto ofertado. Entre os desafios de uma 
autoridade antitruste, destaca-se a constante necessidade: i) de se trabalharem 
instrumentos de redução dos incentivos à formação de novos cartéis; e ii) con-
comitantemente, de investigar, detectar e intervir contra os cartéis já existentes 
(Hüschelrath, 2010). Conforme mostrado na figura 6, a agência de concorrência 
dispõe de uma gama de ferramentas dos tipos ex ante (subseção 4.1) e ex post 
(subseção 4.2), para otimizar a sua atuação estratégica. 
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FIGURA 6
As formas de combate a cartéis
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Fonte: Hüschelrath (2010) e OECD (2014a).
Elaboração dos autores.

4.1 O combate a cartéis ex ante

No que se refere às possibilidades de o regulador reduzir a incidência de cartéis 
ex ante, algumas táticas conhecidas para evitar a formação de cartéis são descritas 
a seguir.

1)	 A publicação das chamadas Listas Negras, em que são especificados os 
tipos de conduta de mercado das empresas que formam um cartel. O 
potencial dessas listas para reduzir a cartelização é, no entanto, limitado 
aos casos em que as empresas estão incertas sobre a ilegalidade de sua 
conduta e, cientes do conteúdo das Listas Negras, decidem por não adotar 
práticas anticompetitivas. 

2)	 A identificação de tipos de comunicação entre concorrentes visando à 
formação de um cartel. A proposta de combater o conluio regulando os 
meios de comunicação entre empresas é derivada do trabalho de Kühn 
(2001). O autor justifica que certos tipos de comunicação facilitam a 
colusão – ou seja, não são trocas de informações que tornariam os mer-
cados mais competitivos. O efeito líquido, portanto, seria uma perda 
do bem-estar social. 
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3)	 Ajustes no desenho de mercado. A aplicação da Teoria dos Leilões, por 
exemplo, pode ajudar na concepção de mecanismos que inibam a mani-
pulação de processos de licitações da administração pública. 

4)	 A análise de “efeitos coordenados”, que é uma prática recorrente (e obri-
gatória) no procedimento de controle das fusões horizontais. Tal análise 
investiga se uma fusão proposta criaria um ambiente pós-fusão favorável 
ao conluio entre empresas.

4.2 O combate a cartéis ex post

Embora as ferramentas do tipo ex ante sejam certamente úteis para reduzir o número 
de cartéis em uma economia, é improvável que esses instrumentos, por si só, possam 
deter a cartelização de forma otimizada. Consequentemente, de uma perspectiva 
ex post, o desafio fundamental da autoridade da concorrência é, num primeiro 
momento, detectar e, posteriormente, intervir contra os cartéis em atividade. 

Com relação à detecção, como os membros do cartel normalmente estão 
cientes da ilegalidade de sua conduta, há um esforço significativo para mantê-la 
em segredo. Como consequência, a atuação exitosa do regulador consiste na 
coleta de evidências suficientes para a condenação do cartel. Em seguida, há a 
imposição de multas às empresas praticantes do ilícito e, possivelmente, defini-
ção de penas individuais – tais como pena de prisão e de indenização às partes 
lesadas pela prática anticompetitiva. Multas cobradas das empresas e dos agentes 
articuladores do conluio podem ser reduzidas ou abandonadas por programas de 
leniência, caso um membro do cartel colabore com as autoridades na obtenção 
de provas da existência do conluio. Logo, todo o arcabouço desenhado para a 
cobrança de multas visa sinalizar de forma crível para as empresas que os cartéis 
detectados serão rigorosamente punidos. Assim, cria-se uma ameaça de punição 
ex ante que, num cenário ideal, faz com que os benefícios esperados associados 
ao crime de cartel não compensem os custos incorridos para mantê-lo. 

Na discussão que se segue neste capítulo, o foco será nos filtros usados em 
combate a cartéis tipo ex post. Em outras palavras, avaliam-se situações em que há 
informação disponível sobre a prática de bid rigging em licitações e sobre a formação 
de conluio nos mercados – tornando possível ao pesquisador discriminar adequa-
damente comportamento competitivo de comportamento colusivo. Essa discussão 
é essencial para avaliar a performance de qualquer filtro ou método de detecção.

5 REQUISITOS DE UM BOM FILTRO

A figura 7 apresenta cinco critérios necessários para a construção e para a imple-
mentação de um método de screening adequado. Primeiro, o filtro utilizado deve ser 
flexível com relação ao mercado sob investigação. 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, é fundamental que o método 
apresente um baixo custo marginal, de modo que, uma vez elaborado, possa ser 
replicado inúmeras vezes. Além disso, um filtro adequado tem de ser discreto e 
não invasivo, isto é, não deve chamar a atenção dos players do mercado.

FIGURA 7
Propriedades para um método de screening adequado
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Fonte: Abrantes-Metz (2011) e Gonzaga (2018).
Elaboração dos autores. 

Conforme destaca Abrantes-Metz (2011), é fundamental que o método de 
screening a ser implementado também seja robusto do ponto de vista teórico. A 
interpretação dos resultados está diretamente associada às hipóteses do modelo 
econômico por trás do screen. Por fim, outro critério importante é a precisão. 
Embora seja desejável minimizar falsos positivos (dizer que há cartel, quando, 
na verdade, não há), é fundamental que o método seja capaz de minimizar falsos 
negativos (dizer que não há cartel, quando, na verdade, há). Voltaremos a esses 
objetivos na subseção 4.2 do capítulo 3.





CAPÍTULO 3

PROPOSTA DE TAXONOMIA

1 INTRODUÇÃO 

As principais referências em filtros costumam classificá-los em estruturais ou com-
portamentais (Harrington Junior, 2008a; Hüschelrath, 2010; OECD, 2014a). 
Outra classificação leva em conta se o investigador tem conhecimento prévio do 
cartel ou não (Bergman et al., 2019). Pode-se, ainda, considerar se os filtros são 
aplicados em mercados de leilões ou licitações (bid-rigging), ou em mercados de 
preços postados (OECD, 2014a). Por fim, classificam-se os filtros de acordo com a 
aplicação ou não de métodos quantitativos – econometria, estatística, aprendizado 
de máquina (AM), ou índices – ou simples monitoramento (Hüschelrath, 2010).

O problema é que todas essas classificações têm interseções, sobreposições 
e cruzamentos entre elas; nenhuma delas é perfeita. Como veremos a seguir, há 
casos em que o investigador pode começar sua investigação com o uso de testes 
estatísticos assintóticos e continuar com um método orientado por dados (data 
driven) ou, alternativamente, começar sem alegar o conhecimento da existência do 
cartel, delimitar (ou, como passaremos a designar, rotular) as observações referentes 
a grupos cartelizados e a grupos competitivos de firmas, e, numa segunda etapa, 
assumir como verdadeiros esses rótulos.

Essas classificações podem ser aninhadas, em síntese, num arcabouço mais 
amplo, baseado em três dimensões, descritas a seguir.

1)	 A abordagem: uma estratégia de filtrar dados deve seguir uma metodologia 
de análise e operacionalização, com pressupostos e rotinas de processa-
mento e de validação dos resultados, estabelecendo comparadores, pontos 
de referência ou benchmarks para as variáveis coletadas.

2)	 A rotulagem (labeling): quando a abordagem é supervisionada, a validade 
dos resultados ampara-se numa reivindicação (claim) 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 está cartelizado em determinados períodos de tempo e espaço.

3)	 Os tipos de marcadores: de acordo com o paradigma de análise, há um 
conjunto de indicadores quantitativos ou qualitativos dos mercados em 
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investigação que podem ser utilizados em rotinas de uma ou mais das 
diversas abordagens – por exemplo, momentos da distribuição de preços 
no tempo ou entre agentes, taxas de ocupação de capacidade instalada, 
estatísticas feitas a partir da distribuição dos market 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 
fundamentação teórica que associe essa determinada ordem de grandeza a 
uma maior probabilidade de haver conluio naquele mercado. Na prática, 
o limiar vai depender da aplicação e da maneira de validar sua testagem.

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

BOX 1
Categorizações possíveis para os screenings comportamentais

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

a)	 se um dado comportamento observado difere de forma estatisticamente significante daquele 
esperado em um regime de concorrência:

i)	 estudos de detecção de conluio em licitações; e

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

b)	 se o comportamento de um determinado grupo de firmas é distinto dos demais:

i)	 estudos de detecção de conluio em licitações.

c)	 se há quebras estruturais no comportamento dos agentes:

i)	 Abrantes-Metz et al. (2006) – varejo de gasolina em Kentucky, Estados Unidos; e

ii)	 Bolotova, Connor e Miller (2008) – cartéis internacionais de ácido cítrico e lisina.

d)	 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) – indústria manufatureira na Finlândia.

2)	 Segundo os métodos implementados:

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

b)	 abordagens estatísticas; e

c)	 aprendizado de máquina.

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

a)	 aplicação do screening com conhecimento prévio a respeito da existência de cartel; e

b)	 aplicação do screening sem conhecimento prévio a respeito da existência de cartel.

4)	 Estudos que tratam ou não de conluio em licitações públicas.

Elaboração dos autores. 
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2 ROTULAGEM

Rótulos são desfechos observados que o algoritmo 
de aprendizado de máquina usará para construir 
um modelo preditivo.

(Bowles, 2015, p. 25, tradução nossa)1

Tanto um modelo econométrico como um modelo de AM supervisionado buscam 
estimar ou prever como uma determinada variável y se comporta em associação 
com um vetor de features (ou covariadas, ou variáveis explicativas). Como cada uma 
dessas abordagens funciona e quais são seus pressupostos, nós veremos na próxima 
dimensão. Aqui o que importa é se efetivamente observamos o valor “verdadeiro” 
de y, isto é, 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 compará-lo com o valor predito ou estimado.

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

Os modelos de AM não supervisionados buscam tão somente clusterizar fir-
mas ou mercados segundo dimensões que podem ter ou não uma fundamentação 
teórica, e o investigador não precisa ter nenhum conhecimento prévio da existência 
ou não do cartel. A possibilidade de essas clusterizações se deverem a fatores sem 
nenhuma relação com cartel significa que devemos interpretá-las com cautela e 
usá-las em conjunto com outras evidências.

Mas as estimações econométricas podem também ser feitas com variáveis 
dependentes proxies de cartéis. Nesse caso, o econometrista precisa microfunda-
mentar seu modelo com uma boa teoria que forneça os marcadores (estruturais, 
comportamentais ou um mix deles) necessários. Os trabalhos que não se baseiam 
em conhecimento prévio a respeito do cartel costumam lidar com o problema da 
variável não observada por meio de diferentes abordagens: i) modelos de switching 
regressions; ii) definição de benchmarks ou contrafactuais de acordo com outras 
informações 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, convergência assintótica de alguma distribuição conhecida, ou mesmo da 
calibragem de valores emprestados de outras investigações ou pesquisas. Na prática, 

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 rótulos do cartel, ainda que não sejam necessariamente 
categóricas ou binárias (ou seja, pode não ser um problema de classificação puro).

Para fins didáticos, vamos considerar que um cartel está perfeitamente rotulado, 
quando a existência do cartel, o seu período de funcionamento e a identificação de 
seus membros estão rotulados, ao menos para validação do método quantitativo 
a ser usado. Quando pelo menos um desses elementos é desconhecido, considera-
mos que a rotulagem é imperfeita – e, portanto, a distinção de um mercado como 
cartelizado está fundada sobre algum conjunto de pressupostos.

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

BOX 2
Tipos de rotulagem comportamental 

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

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

3)	 Se há 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).
Elaboração dos autores. 

A detecção dos tipos 1 e 3 são geralmente triagens, pois não fornecem evi-
dências de conluio, mas, sim, evidências inconsistentes com a concorrência. Os 
tipos 2 e 4 contrastam diretamente a competição e o conluio como explicações 
alternativas para o comportamento da empresa e, portanto, servem para fins de 
verificação. Uma diferença fundamental entre estes dois é que, no 4, o benchmark 
competitivo é estimado usando dados de empresas suspeitas de conluio (em perío-
dos considerados não colusivos), enquanto, no método 2, é feito usando dados de 
empresas (ou mercados) não suspeitos.

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

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

3)	 Anomalias: um padrão nos dados inexplicável ou inconsistente com a 
concorrência, mas que, em última análise, pode ser achado consistente 
com o conluio (também parecido com uma mistura dos tipos 1 e 4, sem 
que fique clara a diferença entre esta classe e a dos marcadores colusivos).

Em parte por conservadorismo, em parte por considerarmos que nem essa 
classificação é tão rica, nem distingue tão claramente as diferentes comparações em 
que os marcadores se baseiam, continuaremos a ater-nos à 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 próxima seção.

3 MARCADORES

Para se construir um filtro, são necessários insumos a serem coletados pelo inves-
tigador. Esses insumos podem, aí sim, ser divididos entre estruturais e compor-
tamentais. Como dito antes, esses insumos são indicadores de características dos 
mercados ou das firmas, e valores desses indicadores em intervalos considerados 
suspeitos, segundo algum critério experimental, teórico ou estatístico, tornam-se 
marcadores. Esses marcadores não são os filtros em si, pois marcadores variados e até 
de diferentes tipos podem ser utilizados num mesmo modelo matemático ou estatístico. 
Ou podem ser tão somente usados para a construção de índices, cuja interpretação 
requer alguma regra de razão convencionada em jurisprudência ou experiência, e 
que naturalmente pode estar sujeita a controvérsias, caso sua fundamentação teórica 
seja frágil. A esses modelos matemáticos e índices, daremos o nome de abordagens.

Naturalmente, uma estratégia de screening não precisa se limitar a uma 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 formação de 
cartel, as agências de concorrência podem tirar proveito desse resultado e prosseguir 
a análise com uma revisão pautada no comportamento de mercado das empresas, 
testando a sua consistência com um mercado competitivo, seja ele teórico (obtido 
por meio de pressupostos de teoria econômica e/ou de inferência estatística), seja 
ele observado (OECD, 2014a).
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3.1 Marcadores estruturais

Os marcadores estruturais referem-se às características da indústria ou do setor 
de atividade como um todo que podem favorecer o conluio entre empresas. São 
úteis para: i) criar uma lista inicial de indústrias “suspeitas”; e ii) complementar 
as medidas de detecção reativa (por exemplo, priorizar reclamações). Geralmente, 
os dados usados são públicos e simples de coletar. 

Conforme afirma Gonzaga (2018), há um trade-off importante relacionado à 
coleta e à análise de indicadores estruturais. Embora seja simples de implementar 
e de fácil entendimento, a precisão costuma ser baixa. Isso, porque os dados seto-
riais são tipicamente agregados e pode haver uma elevada taxa de falsos positivos.

Harrington Junior e Imhof (2022) apontam como principais fraquezas do 
screening estrutural que “não se tem nem uma teoria suficientemente informada 
nem dados suficientemente ricos para prever quando emergirá o conluio”. Segundo 
eles, o problema é de variáveis omitidas nos modelos teóricos e empíricos existen-
tes, portanto, “até que se tenha um melhor entendimento dos determinantes da 
formação de cartéis e dados sobre mais fatores, é improvável que uma abordagem 
estrutural de screening seja um método efetivo de detecção de cartel” (Harrington 
Junior e Imhof, 2022, p. 135, tradução nossa).

Os fatores estruturais que facilitam o conluio e o tornam mais estável incluem: 
a oferta de um bem cuja elasticidade de demanda é baixa; um pequeno número 
de empresas concorrentes e que produzem bens homogêneos; simetrias relevantes 
nos custos e nas capacidades de produção dos concorrentes; mercados com altas 
barreiras de entrada; demanda previsível; o mercado encontra-se em estágio maduro 
em termos de inovação; as variáveis estratégicas das firmas são fáceis de observar 
(mercado muito transparente); se os consumidores têm pouco poder de barganha; 
e se ocorre interação frequente entre as empresas (Dorabialski, 2014; Petit, 2012). 
Essa última é uma situação comumente observada em licitações (Laffont e Vuong, 
1996; Baldwin, Marshall e Richard, 1997; Banerji e Meenaskshi, 2004; Gentry 
e Stroup, 2019). Pela análise estrutural, então, uma autoridade de concorrência 
poderia elencar quais indústrias e setores de atividade econômica estariam mais 
suscetíveis às práticas de conluio e inspecionar os mercados com maior eficiência 
(Gabrielli, 2014). 

Além dessas características, o Guia para análise dos atos de concentração hori-
zontal do Cade (Cade, 2016) lista mais alguns fatores que são levados em conta 
na avaliação do exercício coordenado de poder de mercado da firma fusionada: 
ausência de competidores agressivos (mavericks); histórico de coordenação no 
mercado relevante em questão, ou em mercados de produtos ou de dimensões ge-
ográficas comparáveis; relações societárias, empresariais ou comerciais, que possam 
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restringir a rivalidade ou aumentar a transparência de informações das empresas 
no mercado; e baixo custo de capital.

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

FIGURA 1
Típicos marcadores estruturais

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

Deve-se alertar, no entanto, que nem sempre as classificações de setores usadas 
pelas principais fontes de estatísticas estruturais têm um bom matching com os mer-
cados relevantes identificados a partir de denúncias ou no decorrer das investigações. 
Hyytinen, Steen e Toivanen (2018), por exemplo, ao analisarem dados do Cadastro 
de Cartéis finlandês, que oficializava os cartéis do país, fizeram a seguinte observação:

Os dados ideais para estudar a prevalência 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 estão ativas em qual mercado em um determinado período. Com 
esses dados, seria possível determinar o status de cartel observado para cada observação 
de período/mercado. Nossos dados não alcançam bem esse ideal. Por um lado, um 
determinado cartel registrado pode operar em mais de um mercado. Por outro lado, 
mesmo o nível mais desagregado da classificação de setores não tem correspondência 
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 questão de observar mais de um 
cartel (simultâneo) 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 código SIC [Standard Industrial Classification] e as informações qualitativas 
fornecidas pelas pastas de cartel do cadastro para parear cada um dos 135 cartéis de 
indústria de transformação de âmbito nacional registrados a um ou mais setores. Para 
determinar a população de setores, usamos o nível mais desagregado do equivalente 
finlandês de 1979 da classificação SIC para indústria de transformação. Usando essa 
classificação, acabamos tendo 193 setores, medidos ao nível de seis dígitos, quando 
possível. Um cartel era atribuído a um único setor, se pudéssemos fazê-lo. Caso 
contrário, era atribuído a vários setores: como exemplo, pense em um setor de três 
dígitos que compreende dois setores de seis dígitos. Se a descrição verbal do cartel 
não fornecesse informações que nos permitissem atribuí-lo a apenas uma ou outra 
indústria de seis dígitos, nós o atribuiríamos 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) têm apenas um cartel registrado (p. 196-198, tradução nossa).

Essa observação nos sugere que, em alguns casos, pode ser necessária uma 
lógica difusa (fuzzy) na apreciação 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 0 e 1,  
pois pode ser difícil e/ou não ser interessante impor que um agente pertença a um 
mercado apenas (lógica booleana). Um exemplo é o índice de Herfindahl-Hirschman 
difuso (fuzzy HHI), a ser descrito no capítulo 4, subseção 3.2.

3.2 Marcadores comportamentais

Os marcadores comportamentais referem-se a comportamentos suspeitos que são mais 
consistentes com um regime de cartel do que com um mercado competitivo. Trata-se de 
uma análise baseada nos resultados observados nos mercados (outcome-based analysis). 
Harrington Junior (2006) propõe dois tipos de marcadores colusivos comportamentais, 
que devem ser comparados a algum benchmark competitivo (outra região geográfica, 
outra indústria ou outro período), apresentados a seguir. 

1)	 Indicadores de preço: preços relativamente elevados e baixa variância; aumentos 
permanentes de preço são precedidos por uma forte queda; preços das firmas 
fortemente correlacionados; elevado grau de uniformidade nos preços prati-
cados pelas concorrentes, tanto de seus produtos quanto de serviços comple-
mentares; preços alternam de patamar periodicamente (quebras estruturais).

2)	 Indicadores de quantidade: market shares estáveis ao longo do tempo; 
existência de um grupo de firmas em um mercado cujos market shares 
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intragrupo são estáveis ao longo do tempo; market shares das firmas 
negativamente correlacionados.

Kovacic et al. (2011) e Marshall e Marx (2012) também oferecem listas do que 
eles chamam de super plus factors, que podem ser úteis nesse sentido. Tais fatores 
constituem ações e resultados econômicos que, para além de condutas paralelas 
praticadas por firmas oligopolistas, são fortemente associadas a ações coordenadas, 
conforme o que está listado a seguir. 

1)	 Um grupo de firmas restringe a produção, quando os preços e lucros 
estão relativamente elevados ou crescendo.

2)	 Dentre um grupo de empresas, nota-se que market shares, carteiras de 
clientes e domínio geográfico são estáveis ao longo do tempo, mesmo com 
empresas apresentando capacidade ociosa e preços e lucros relativamente 
elevados ou crescendo.

3)	 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 previsões de preços que não se 
adequam bem ao período e ao mercado sob análise.

4)	 Uma firma ou conjunto de firmas tem conhecimento de detalhes e informações 
sensíveis de transações, produção, venda e capacidade de seus concorrentes.

5)	 Firmas envolvem-se em transações entre firmas cujas motivações são 
fortemente associadas a ações coordenadas.

6)	 Em indústrias caracterizadas por produtos homogêneos, ocorre uma mu-
dança nos incentivos de um conjunto de firmas no que tange a estratégias 
de precificação (firmas deixam de se importar com a busca por market 
share e passam a alterar preços, mantendo-os elevados).

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

8)	 Transações entre concorrentes a preços fora do mercado (a preços 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 questões a seguir. 

1)	 No nascimento: embora um cartel experiente possa administrar a transição 
de preços competitivos para colusivos, para tornar a formação do cartel 
menos transparente aos olhos de terceiros, ele pode apenas diminuir 
parcialmente a potência de um filtro, pois o conluio forçosamente muda 
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o processo gerador de preços, para que ele seja lucrativo; portanto existe 
uma quebra estrutural detectável.

2)	 Na morte: a morte de um cartel e suas frequentes baixas de preços são uma 
senda mais promissora para detecção, porque o colapso significa que o cartel 
perdeu a capacidade de controlar os preços e, com isso, de confundir os filtros.

3)	 Na disrupção: cartéis podem ser detectados por meio de disrupções tem-
porárias, na forma de guerras de preços (disrupção interna) ou de “ataques” 
de empresas externas ao esquema que adotam práticas de apreçamento 
mais agressivas contra o cartel (disrupção externa). Em ambos os casos, há 
mudanças de regime num e noutro sentido, em muitos casos. Mesmo que 
se ache uma quebra estrutural, isso não significa que se encontrou conluio, 
pois a quebra pode ter sido causada por mudanças persistentes nos preços 
de insumos ou na demanda (Harrington Junior e Imhof, 2022, p. 140).

4)	 O conluio não acarreta tão somente preços altos, mas também um rico 
conjunto de dinâmicas de precificação. “Alguns cartéis exibem um padrão 
em forma de V para os preços, pelo qual o preço cai significativamen-
te (antes da formação do cartel) e, em seguida, aumenta (logo após a 
formação do cartel)”. Esse padrão é exemplificado pelo cartel do ácido 
cítrico (gráfico 1). “O declínio de preços pré-cartel pode, de fato, ser a 
causa da formação do cartel” (Harrington Junior e Imhof, 2022, p. 137).

GRÁFICO 1
Padrão de preços em forma de V no cartel de ácido cítrico (1987-1997)

Fonte: Harrington Junior e Imhof (2022, p. 138).
Obs.: 1. Os valores do eixo vertical estão em centavos por libra de peso (cents/pound).

2. Ilustração reproduzida conforme o original (nota do Editorial).
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3.2.1 Uma tipologia específica para bid-rigging

Não obstante o screening de casos de bid-rigging poder tranquilamente ser enqua-
drado nas classificações apresentadas anteriormente – inclusive segundo a tipologia 
de Harrington Junior (2008a) –, vale a pena também esmiuçar comportamentos 
específicos de bid-rigging que possam motivar o uso de filtros também específicos para 
esse tipo de ilícito.

Primeiro, alguns conceitos: um cartel em mercados de leilões (bid-rigging) é um 
esquema fraudulento em leilões2 que resulta em licitações não competitivas e pode ser 
realizado por funcionários corruptos, por empresas em um ato de conluio orquestrado 
ou por ambos em concertação. Mais especificamente, é uma forma de fixação de preços 
e de alocação de mercado, geralmente praticada quando os contratos são determinados 
por um edital, por exemplo, no caso de contratos governamentais para os quais é ne-
cessário exigir um processo licitatório. Diferentemente de outros processos colusivos, 
falseia-se uma concorrência pelo mercado, em vez da concorrência no mercado.

O objetivo típico da manipulação de lances é permitir, portanto, que a parte 
“vencedora” obtenha contratos a preços não competitivos (ou seja, a preços mais 
altos, se forem vendedores, ou preços mais baixos, se forem compradores). As outras 
partes são compensadas de várias 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 leilão ou em leilões futuros), 
ou por um acordo em que algumas partes do contrato da licitante vencedora sejam 
subcontratadas por esta.

A concorrência 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. – abstêm-se de concorrer entre 
si e resolvem juntar forças dando lances conjuntos, tipicamente formando um con-
sórcio. A redução da concorrência advinda dessa prática também tem o potencial 
de reduzir os preços recebidos pelo leiloeiro vendedor ou, reversamente, elevar os 
preços pagos pelo leiloeiro comprador.

Existem diversas maneiras de sustentar um cartel em licitações, 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 detecção dos desvios dos outros 

2. Embora nos atenhamos, na maior parte do texto, aos esquemas colusivos em leilões de compras (contratações 
governamentais, compra de títulos ou de moeda estrangeira por um Banco Central etc.), que compreendem o maior 
foco das investigações das agências de concorrência no mundo, o conluio pode atuar também em leilões de venda (é 
só pensar em leilões de concessão de serviços públicos, direitos de exploração de recursos naturais, títulos públicos, 
faixas de espectro de radiofrequência etc.).
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membros e distingui-los do efeito de concorrentes externos; e iii) os membros 
devem ser capazes da punição desses desvios.

Algumas características dos mercados de leilões tornam a implementação de 
cartéis desse tipo bem particular, conforme o que é apresentado a seguir. 

1)	 Dependendo da extensão (geográfica e de produto) e do volume do 
mercado cobertos por cada licitação, o consenso entre os membros deve 
dar-se por mecanismos de transferências bilaterais (se é a única licitação 
num longo período de tempo) ou pode acontecer ao longo de vários 
certames. As transferências bilaterais dependem, naturalmente, das regras 
das licitações e do grau de poder de polícia das autoridades.

2)	 A facilidade de detecção dos desvios depende do grau de publicidade dos 
lances vencedores e perdedores.

3)	 A punição dos desvios pode dar-se em mercados não tão facilmente 
rastreáveis pelas autoridades (como mercados privados ou em licitações 
de diferentes esferas ou plataformas).

Essas características tornam bastante recomendável o uso de modelos de redes 
complexas para mapear todas essas interações entre agentes e, com isso, identificar 
os membros de cartéis e, até mesmo, o seu grau de importância no esquema.

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

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

2)	 Modelos de AM: podem combinar ferramentas não supervisionadas para 
a identificação dos membros, e, pelo menos em teoria (mas ainda sem 
aplicação prática na literatura, nem experiência conhecida na jurispru-
dência internacional), ferramentas supervisionadas para prever as suas 
interações, obtidas na literatura de link prediction, por exemplo.

As estratégias para sustentar um esquema de bid-rigging identificadas na lite-
ratura e na jurisprudência internacional são (Hüschelrath, 2010; Tóth et al., 2015; 
Moon, 2012; Rebouças et al., 2015): lances de cobertura (cover bidding); supressão 
de propostas (bid suppression); retirada de lances (bid withdrawal); propostas con-
juntas através de consórcios (joint bidding); guerra de impugnações; e falseamento 
de propostas técnicas.

1)	 Lances de cobertura (cover bidding): os concorrentes coordenam ante-
cipadamente qual empresa apresentará a proposta vencedora; as outras 
empresas apresentam propostas não competitivas. Com essa estratégia, 
elas podem implementar mecanismos de divisão dos contratos de clientes, 
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produtos ou regiões específicas entre os membros (alocação de mercado). 
Elas podem também se revezar nos papéis ao longo de vários leilões 
(rodízio de vencedores), sem que haja uma alocação de clientes ou de 
produtos específica, mas tão somente uma repartição do mercado por 
cotas específicas (normalmente estáveis) para os seus membros.

2)	 Supressão de propostas (bid suppression, também conhecida como 
withheld bids): é uma forma intimamente relacionada e se distingue 
apenas no sentido de que algumas empresas se abstêm de enviar seus 
lances, diminuindo, assim, o número de lances ofertados. Essa prática 
também pode ser usada para a implementação de alocações de mercado 
e de rodízio de vencedores.

3)	 Propostas conjuntas (joint bids): implementadas por meio da formação 
de consórcios. Nessa estratégia, um ou mais competidores designados 
pelo cartel não precisam se ausentar nem fingir competir com lances não 
competitivos; em vez disso, eles formam um consórcio, o que facilita a 
repartição dos lucros extraordinários (advindos do sobrepreço) entre eles.

4)	 Retirada do lance (bid withdrawal) ou propostas em desconformidade 
(faulty bids): o virtual vencedor, em algum momento anterior à adjudi-
cação (ou mesmo antes do final do certame), pode parar de dar lances 
abertos competitivos, retira seu lance, ou toma ações que levam à sua 
desclassificação, tais como submeter amostra de produto fora da espe-
cificação, ou documentação de habilitação incompleta, ou proposta em 
desconformidade com o edital. Dependendo do nível de detalhe dos 
dados, a distinção entre a retirada do lance e a desconformidade inten-
cional pode tornar-se tênue ou embaçada. Tóth et al. (2015) listam os 
faulty bids como uma instância de lances de cobertura, o que mostra que 
o enquadramento dessa prática também não é um consenso.

5)	 Guerra de impugnações: os membros de um cartel se defendem da entrada 
de rivais externos, impugnando suas propostas ou suas próprias qualifi-
cações, para executar o fornecimento do bem ou do serviço.

6)	 Falseamento das propostas técnicas: em leilões por técnica e preço (os 
chamados score auctions), a proposta técnica tem peso no critério de 
adjudicação. Apresentar projetos parecidos em qualidade, para poder 
competir apenas em preço, é uma possibilidade.

Tóth et al. (2015) organizam as três primeiras práticas de acordo com o tipo 
de compartilhamento de ganhos e estrutura de mercado. A essa sistematização 
acrescentamos sugestões de indicadores para as três práticas restantes, com base 
nas outras referências supracitadas (quadro 1).
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QUADRO 1
Principais características dos tipos de conluio e disponibilidade de indicadores 

Estrutura de mer-
cado resultante

Técnica de colusão 
“básica”

Subcontratação
Consórcios/ 
propriedade 

conjunta

Coordenação de 
propostas

Pagamentos 
paralelos 
informais

Monopolizada

Supressão de 
propostas

A      

Propostas de 
cobertura

B      

Propostas conjuntas   C    

Retirada de lances H      

Guerra de impug-
nações

I      

Falseamento de 
propostas técnicas

J      

Falsamente  
competitiva

Supressão de 
propostas

D   F  

Propostas de 
cobertura

E   G  

Propostas conjuntas        

Retirada de lances K   L  

Guerra de impug-
nações

M   N  

Falseamento de 
propostas técnicas

O   P  

Fonte: Tóth et al. (2015).
Elaboração dos autores.
Obs.: �A cor verde significa que toda dimensão é mensurada; a amarela, que algumas dimensões são mensuradas; e a vermelha, 

que são tipos conceitualmente inexistentes.

Os autores detalham então os marcadores estruturais e comportamentais para 
cada uma delas, o que veremos na seção 2, do capítulo 9.
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3.2.2 Marcadores para bid-rigging

Como vimos na tipologia de Harrington Junior (2008a), um dos padrões que 
ajudam a identificar cartéis é a distinção de comportamento entre dois grupos de 
fornecedores. Um desses padrões é a rigidez de preços. Nesse contexto, os marca-
dores comportamentais baseados em medidas derivadas da variância – tais como 
desvio-padrão e coeficiente de variação – oferecem uma ferramenta apropriada 
para capturar essa dinâmica de pouca flutuação de preços. 

Segundo Huber e Imhof (2019), em um contexto de bid-rigging, o uso do 
coeficiente de variação se revela especialmente vantajoso, dado que sua escala 
é invariável: podemos implementá-lo para comparar e caracterizar propostas 
de valores diferentes. Feinstein, Block e Nold (1985), Imhof (2017a) e Imhof, 
Karagök e Rutz (2018) demonstram que valores mais baixos para o coeficiente 
de variação indicam manipulação de preços em processos de licitação. Dessa 
forma, o coeficiente de variação  da licitação  é calculado pela fórmula

	 (1)

na qual  e  são, respectivamente, o desvio-padrão e a média aritmética dos lances. 

Note-se que o comportamento da média é crescente, uma vez que os parti-
cipantes do conluio tendem a submeter lances maiores para, consequentemente, 
aumentar o lucro do cartel. Portanto,  é sensível à evolução de , de modo 
que, quando há uma coordenação entre os lances – em conjunto com trocas de 
informação entre os membros do cartel –, o desvio-padrão é reduzido. Assim, o 
efeito esperado para o caso de cartéis do tipo bid-rigging é que a variância dos lances 
seja menor em propostas nas quais o conluio se mostra ativo.

Para tratar a suspeita de que as fraudes em licitação afetam a convergência 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 estatística de curtose como marcador:

	 (2)

Nessa fórmula,  representa o número de lances na licitação ,  é o i-ésimo 
lance,  é o desvio-padrão dos lances ofertados, e  representa a média dos lances 
na licitação . Em vista do segundo termo do lado direito, a fórmula utilizada 
indica, na verdade, o excesso de curtose em relação a uma distribuição normal 
padrão – que seria 3 assintoticamente, mas sofre um ajuste para amostras pequenas.

Note-se que a estatística de curtose só pode ser calculada para licitações com 
mais de três lances, portanto os dados precisam conter necessariamente licitações 
com quatro ou mais lances ofertados. Infere-se, então, que se houver uma transfor-
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mação na distribuição dos lances, com a estatística de curtose assumindo maiores 
valores, há indício de convergência das ofertas, provavelmente provenientes da 
comunicação entre as empresas durante o período do cartel. 

Também parece razoável a premissa de que os cartéis em licitações manipu-
lam a diferença entre o primeiro e o segundo menores lances para determinar a 
empresa do cartel que será a vencedora designada. De acordo com o exposto em 
Pesendorfer (2000), para garantir que o vencedor designado do cartel realmente 
ganhe a licitação, as empresas em conluio mantêm uma certa distância entre a 
primeira e a segunda menor oferta. Para analisar essa diferença, Imhof (2018) 
propõe como marcador a diferença percentual:

	 (3)

Nessa fórmula,  é o menor lance e  é o segundo menor lance na licitação . 
Um marcador estatístico alternativo também pode considerar a distância absoluta 
entre os dois menores lances ( ) na análise empírica. 

Além disso, a manipulação dos lances também pode afetar a simetria da 
distribuição dos valores ofertados. Tipicamente, os participantes do cartel que apre-
sentam lances artificialmente mais altos dão uma espécie de cobertura ao vencedor 
designado. Partindo das premissas de que, no caso de bid-rigging, a diferença entre 
o primeiro e o segundo menor lance é crescente e de que, nesse caso, a diferença 
entre os lances perdedores diminui, Imhof, Karagök e Rutz (2018) calculam a esta-
tística de assimetria (skewness) de  em cada licitação  para validar seu argumento:

	 (4)

Se as diferenças nos lances de cobertura forem pequenas e se as diferenças 
entre o primeiro e o segundo lances mais baixos forem significativas, a assimetria 
será mais evidente. Portanto, espera-se encontrar uma maior assimetria negativa 
para a distribuição (viesada) das ofertas no período do cartel. Em linha com esse 
pensamento, Imhof, Karagök e Rutz (2018) propuseram o uso da distância relativa 
entre o primeiro e o segundo menores lances para captar o mecanismo de cobertura 
de ofertas dos cartéis. A distância relativa ( ), então, divide a diferença entre 
esses lances ( ) pelo desvio-padrão dos lances perdedores ( ), 

	 (5)

A expressão (5) normaliza a diferença entre os dois lances mais baixos pelo 
desvio-padrão dos lances perdedores. Se o  for superior a 1, a diferença entre o 
primeiro e o segundo lances mais baixos supera as diferenças nos lances perdedores. 
Nesse caso, a distribuição dos lances apresenta assimetria negativa. Se a razão da 
distância relativa for igual a 1, não existem diferenças significativas na distribuição 
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dos lances. No entanto, se o  for menor que 1, isso indica que a diferença entre 
os lances mais baixos é pequena, o que pode sinalizar competição entre as empresas 
participantes da licitação. Logo, para o período de cartel, é esperado . 

Um outro marcador estatístico adotado por Huber e Imhof (2019) é obtido 
a partir da normalização da diferença entre os dois menores lances ( ), 
dividindo-os pela média das diferenças entre os pares de lances adjacentes ( ). 
A distância normalizada  é dada pela expressão (6).

	 (6)

Assim, os lances são organizados de forma crescente. Quando , a 
diferença entre o segundo e o primeiro menores lances é maior do que a média 
da diferença entre todos os lances adjacentes do leilão. Além disso, os autores 
também consideram tanto o número de participantes quanto a média dos lances 
ofertados como marcadores adicionais. 

3.2.3 Outros marcadores para bid-rigging

Aqui serão propostas três diferentes classes de marcadores, apoiadas nas seguintes 
métricas estatísticas: variância, assimetria e uniformidade da distribuição dos 
lances. Como inovação para o filtro de variância, conforme sugerido por Huber e 
Imhof (2019), Huber, Imhof e Ishii (2022) e Wallimann, Imfoh e Huber (2023), 
implementa-se o spread ( ) da distribuição dos lances

	 (7)

em que  e  denotam, respectivamente, o maior e o menor lances em 
uma dada proposta . Conforme já discutido, cartéis do tipo bid-rigging podem 
produzir assimetria na distribuição dos lances. Dessa forma, seguindo Imhof, 
Karagök e Rutz (2018), propõe-se uma medida alternativa para a distância relativa 
( ) entre os lances

	 (8)

Nessa fórmula,  e  são, respectivamente, o menor e o segundo menor 
lances. O termo  representa o número de lances. Os termos  e  representam 
os demais lances perdedores da proposta , considerando-se uma ordem crescente. 

Para verificar se os lances em uma proposta seguem uma distribuição uniforme, 
podem-se considerar as estatísticas não paramétricas de Kolmogorov-Smirnov (KS) 
como um filtro:
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 	 (9)

Nas fórmulas acima, ,  é a posição do lance no ranking e 
 é o lance normalizado de acordo com a i-ésima posição na proposta . Em ou-

tras palavras,  corresponde ao lance  divididos pelo desvio-padrão dos lances 
contidos na proposta , de modo a facilitar a comparação de propostas, assumindo 
diferentes valores de contratos. A suspeita é de que os lances competitivos sejam 
mais próximos de uma distribuição uniforme, quando comparados aos lances feitos 
pelas empresas em cartel. Dessa forma, as métricas apresentadas em (9) assumirão 
diferentes valores para os períodos colusivos e competitivos. 

Há também algumas contribuições que podem ser especialmente úteis em 
cartéis incompletos. Nesse contexto, empresas concorrentes distorcem os sinais 
estatísticos da distribuição dos lances ofertados pelo conluio. Portanto, os filtros 
podem falhar em reconhecer manipulação de licitações, se forem calculados para 
todas as licitações sem considerar a existência de cartéis incompletos. Isso pode ser 
contornado calculando filtros não (apenas) para todos os lances em uma licitação, 
mas para todos os subgrupos possíveis de três e de quatro lances. A tabela 1 oferece 
um exemplo ilustrativo desses casos, quando o número total de lances em uma 
licitação varia entre quatro e dez lances.

TABELA 1
Exemplos de possíveis subgrupos de três e quatro lances em uma mesma licitação

Lances por proposta Subgrupos formados com três 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, tradução nossa). 

Por exemplo, em uma licitação com um número total de seis lances, é possível 
calcular o mesmo filtro para quinze subgrupos diferentes contendo quatro lances e 
para vinte subgrupos diferentes contendo três lances. Em cada licitação, incluem-se 
estatísticas descritivas para cada filtro: a média, a mediana, o mínimo e o máximo 
do respectivo filtro nos vários subgrupos de três ou quatro lances. Essas estatísticas 
descritivas são usadas como sinalizadores de propostas fraudulentas e competiti-
vas. Ademais, permitem comparar licitações com diferentes números de lances 
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ofertados. A seguir, seguindo Wallimann, Imhof e Huber (2023), exemplifica-se o 
cálculo desses filtros por meio do coeficiente de variação para subgrupos formados 
em quatro lances.

A média de todos os coeficientes de variação calculados para os subgrupos 
de quatro lances em cada proposta licitatória é dada por

	 (10)

em que  e  denotam os índices dos diferentes subgrupos, e  é o número total de 
possíveis subgrupos de quatro lances. A média e o desvio-padrão dos lances em cada 
subgrupo é dado por  e , respectivamente. Da mesma forma, o mínimo e o 
máximo do coeficiente de variação entre os grupos são dados, respectivamente, por

	 (11)

	 (12)

Para calcular a mediana para cada subgrupo de quatro lances, define-se o 
coeficiente de variação do subgrupo  na proposta  como sendo , obe-
decendo o ranking dado por

Se o número de subgrupos  em uma proposta for assimétrico, a mediana 
do coeficiente de variação na proposta  é calculada conforme a equação (13).

	 (13)

Caso o número de subgrupos seja simétrico, a mediana corresponde a

	 (14)

Essas abordagens têm potencial para serem aplicadas a todos os filtros dis-
cutidos neste survey, contemplando-se diferentes propostas de licitações. Note-se 
que o critério para o cálculo das estatísticas para subgrupos menores que quatro 
lances impossibilita o cálculo de momentos estatísticos como assimetria e curtose. 
Para assegurar a parcimônia, Wallimann, Imhof e Huber (2023) desconsideram o 
cálculo de filtros para subgrupos de cinco licitantes ou mais. O argumento é que 
expandir o número de lances restringe a amostra e limita a aplicação das métricas 
apresentadas nas fórmulas de (7) a (14) em outros casos.

3.2.4 Adaptações necessárias

É importante notar que as estatísticas propostas pelos autores suíços pressupõem 
leilões de envelopes fechados de uma rodada. Alguns desses marcadores precisam 
ser adaptados ou mesmo perdem sentido no âmbito dos pregões brasileiros.  
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Por exemplo, o spread e as distâncias entre primeiro e segundo lances levam em 
conta a possível desclassificação do vencedor, devido a um faulty bid  – conceito 
introduzido por Tóth et al. (2015), mas inexistente nas obras de Huber, Imhof, 
Walliman e seus coautores – ou mesmo a uma impugnação bem-sucedida? Em um 
leilão estático, o lance defeituoso pode ser inócuo, mas, num leilão dinâmico, ele 
pode distorcer completamente as ações dos demais competidores, especialmente 
os que não fazem parte da conspiração.

Essa mesma ressalva se aplica ao coeficiente de variação, à curtose e à assime-
tria. Veremos mais adiante que os marcadores, propostos por Tóth et al. (2015), 
também devem ser adaptados à realidade brasileira por conta da natureza dinâmica 
dos pregões eletrônicos.

4 ABORDAGENS QUANTITATIVAS

Vasculhando os diversos filtros empregados na literatura e na jurisprudência, e 
após revisarmos várias classificações, entendemos que as abordagens podem ser 
divididas entre os seguintes grupos:

1)	 Abordagens baseadas em inferência: trata-se da aplicação de métodos quan-
titativos sobre um arcabouço inferencial dedutivo, isto é, nesse processo, 
testa-se uma teoria, hipótese ou modelo com respeito a uma fundamen-
tação teórica econômica. Nesse arcabouço, 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 variáveis explicativas, uma matriz com 
k colunas), busca-se minimizar o erro de estimação com métodos de 
mínimos quadrados, generalizado de momentos ou máxima verossi-
milhança, ou ainda podem ser estimados modelos não paramétricos 
ou semiparamétricos. Nessa abordagem, a escolha da forma funcional 
e a seleção das variáveis que compõem as colunas do X  baseia-se em 
teoria econômica e nem sempre é bem documentada. O desempenho 
do modelo é inferido com base em resultados assintóticos de con-
sistência e não tendenciosidade; ocasionalmente, usam-se partições 
da amostra, para melhorar a estimação da distribuição do erro (por 
exemplo, bootstrap), quando a amostra não é grande o suficiente para 
justificar o uso do resultado assintótico; e

b)	 estatística: o investigador pode examinar não parametricamente a 
distribuição dos marcadores, pode inferir e aplicar testes baseados 
em famílias paramétricas de distribuições em pequenas amostras 
ou distribuições assintóticas, e/ou pode comparar distribuições dos 
marcadores entre populações rotuladas.
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2)	 AM: é a aplicação de modelos estatísticos e matemáticos orientados aos 
dados, com pouca ou nenhuma fundamentação teórica assumida inicial-
mente, fazendo então parte do campo inferencial indutivo.

a)	 AM não supervisionado: o AM não supervisionado busca encontrar 
padrões distributivos em coleções de dados. Entre as suas principais 
aplicações, as de maior interesse para nós são: i) as que permitem ao 
investigador identificar clusters (em português, conglomerados) de firmas 
ou períodos com diferentes tipos de funcionamento do mercado; e ii) 
as voltadas para a detecção de anomalias, por exemplo, ao identificarem 
regras de associação entre variáveis, das quais esses grupos de outliers 
se desviam. Por exemplo, usando-se grafos, podem-se identificar 
grupos de licitantes com interação frequente ou com indicadores 
comportamentais em diferentes níveis. Entretanto, como os cartéis 
não estão rotulados, tudo que o AM pode fazer é apontar diferenças 
ou semelhanças entre mercados ou agentes3 e apontar se um grupo 
determinado destoa muito da distribuição dos outros grupos. Essa 
não é uma abordagem completamente livre de inferência humana 
subjetiva, uma vez que, mesmo após a aplicação dos métodos não 
supervisionados, é necessária uma validação qualitativa dos resultados 
produzidos com o intuito de se validarem os achados. Contudo, cabe 
ainda ressaltar que uma aplicação não supervisionada não significa 
completa ausência de apoio científico na construção. De fato, para 
que o modelo apresente bons resultados, é importante assegurar boa 
qualidade dos dados e que as informações corretas (isto é, os chamados 
features, ou seja, as variáveis que ajudam a fazer a classificação do nível 
de concorrência dos mercados em questão) estejam disponíveis no 
banco de dados (trash in, trash out). No caso de bid-rigging, o objetivo 
é identificar padrões anômalos que divirjam muito do que se observa 
normalmente em leilões e, então, após a detecção dessas anomalias de 
mercado, uma análise qualitativa é procedida para tentar compreender 
o que cada grupo representa no contexto econômico em questão;

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 o modelo selecionado é o que 
gera o menor erro de previsão. Nessa proposta, os modelos devem 
entender e “aprender” casos passados de bid-rigging, usando toda a 

3. Como destaca Murphy (2012, p. 10, tradução nossa): “dados rotulados são não só caros de adquirir, mas também 
contêm relativamente pouca informação, certamente não suficiente para se estimarem os parâmetros de modelos 
completos de maneira confiável”.
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informação disponível, ao ponto de serem capazes de generalizar esse 
aprendizado em outros conjuntos de dados de maneira autônoma; e 

c)	 aprendizado por reforço: ocorre quando se tem um modelo que 
identifique um possível caso de cartel e então se avalia se esse caso 
realmente é referente a um cartel: caso não seja, a máquina é pena-
lizada, de modo a aprender a procurar padrões melhores; caso seja, a 
máquina é recompensada. Nesse processo, espera-se que, ao longo de 
muitas iterações, a máquina seja capaz de identificar casos de cartéis 
com um mínimo de erro.

3)	 Índices: os marcadores estruturais e/ou comportamentais são usados para 
construir índices de competição ou de conluio por mercado ou por setor 
econômico. Quanto maior a competição aferida pelo índice, menor a 
suspeita daquele mercado. Os pesos desses marcadores no índice, porém, 
não são microfundamentados.

4.1 �Diferenças importantes entre as abordagens econométrica e estatística, 
de um lado, e a abordagem de AM supervisionado, de outro

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

FIGURA 2
Viés versus variância

Elaboração dos autores. 
Obs.: Ilustração reproduzida conforme o original (nota do Editorial).
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Além disso, o AM está preocupado com a previsão, e não com a significância 
estatística de qualquer feature em particular ou mesmo com a inferência causal. 
Procedimentos de redução de dimensionalidade (PCA – análise de componentes 
principais), penalização de regressores em modelos de regressão e de classificação,4 
validação 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 overfit. 
Minimização do viés do estimador, portanto, não é o objetivo do AM supervi-
sionado. De fato, o AM supervisionado está disposto a aceitar algum viés, se isso 
ajudar a reduzir o erro de previsão. É que, matematicamente, o erro quadrático 
médio de previsão se decompõe em viés (ao quadrado) e variância do estimador, 
de modo que o valor mínimo do erro pode não coincidir com o ponto em que o 
estimador correspondente minimiza o viés.

Outra diferença importante entre os dois grupos de abordagens é que a 
econometria costuma usar todos os dados disponíveis para a estimação – o que 
potencializa o fenômeno 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 combinações de viés e variância na figura 2.

4.2 Outra maneira de entender a diferença entre as abordagens

Outra maneira de entender a diferença entre as abordagens é usando uma for-
malização matemática. 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 equação do tipo 

	 (15)

em que:

•	 yi é a observação rotulada da existência do cartel (tipicamente y=1, se há 
cartel, e y=0, quando não há cartel);

•	  é a abordagem específica (que pode ser um modelo de regressão 
linear, uma função degrau aplicada a um polinômio de qualquer grau 
(resultando, por exemplo, num logit ou probit), uma rede neural artifi-
cial, um Lasso logístico, uma random forest, ou qualquer outro método 
supervisionado; e 

4. Operador de seleção e encolhimento mínimo absoluto (least absolute shrinkage and selection operator – Lasso), 
ridge e elastic net lineares e logísticos – ver adiante.
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•	  é a matriz de variáveis explicativas, covariadas ou features. Caso se esteja 
estimando um modelo com variáveis instrumentais ou, de maneira mais 
geral, um método generalizado de momentos, é necessário um conjunto 
adicional de variáveis que gere momentos ortogonais ao erro .

Dentro desse primeiro grupo, é claro, notamos as diferenças que já destacamos 
na subseção anterior: enquanto o objetivo de um modelo econométrico é minimizar a 
soma dos erros quadrados do estimador, o AM supervisionado minimiza o erro médio 
da previsão. No caso específico de modelos de classificação, o AM supervisionado pode 
ter como objetivo maximizar a acurácia, a precisão, a sensibilidade, a especificidade, ou 
mesmo o F1 (métricas definidas a partir da chamada matriz de confusão, representada 
na figura 3). Nela, estão representadas as classes preditas pelo algoritmo, que podem 
não 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 tradução de volta para a inferência estatística, 
podemos notar que qualquer estimação econométrica para classificação da observação 
em cartel ou não cartel seria sucedida de testes das seguintes hipóteses, usando-se as 
distribuições assintóticas dos erros e, se a estimação for paramétrica, dos parâmetros:

•	 H0 (hipótese nula): não há cartel (no caso paramétrico, o vetor de parâ-
metros em questão ).

•	 H1 (hipótese alternativa): há cartel (no caso paramétrico, o vetor de 
parâmetros em questão , ou seja, ).

Nesse arcabouço, de uma maneira geral, o teste nos diz qual é a significância 
ou a probabilidade de erro tipo I, isto é, de rejeitarmos a hipótese H0, quando ela 
é verdadeira. Outra coisa que o teste nos dá é a probabilidade de aceitarmos H1, 
quando ela é verdadeira, o que chamamos de potência do teste. O complemento 
da potência, isto é, a probabilidade de rejeitarmos H1, quando ele é verdadeiro, 
chamamos de erro tipo II. Vale ressaltar que estamos falando de significância 
conjunta do modelo, e não de um parâmetro em particular, ou seja, não estamos 
tão preocupados se uma das variáveis, em particular, tem poder explicativo, mas, 
sim, o conjunto delas. E, é claro, essa significância deve ser avaliada depois de 
atendidas ou assumidas hipóteses sobre exogeneidade dos regressores (sozinhos 
ou em combinação com instrumentos), ausência de viés de autosseleção amostral, 
de autocorrelação, multicolinearidade e cointegração, de omissão de variáveis e 
outros possíveis fatores confundidores.

Nunca é demais ressaltar a diferença entre o AM supervisionado, que calcula 
a qualidade do ajuste (goodness of fit) num pedaço da amostra disponível, chamado 
de conjunto de teste, e o teste econométrico/estatístico, que recorre a distribuições 
estatísticas, amparadas em pressupostos teóricos (método dedutivo), ou, no máximo, 
usando técnicas de reamostragem, tais como o bootstrap.
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Feitas essas ressalvas, vamos identificar, na matriz de confusão, o que seria 
equivalente aos conceitos da inferência estatística/econométrica.

FIGURA 3
Matriz de confusão de um algoritmo ou modelo

Classe “verdadeira” (rotulada)

Cartel ( ) Concorrência ( )

Classe predita
Cartel VP FP

Concorrência FN VN

Elaboração 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 é descrito a seguir. 

1)	 Acurácia = .

2)	 Precisão = .

3)	 Sensibilidade ou recall (revocação) = .

4)	 Especificidade = .

5)	 F1-score = , em que α é um peso entre 0 e 1, escolhido 
pelo analista. 

Continuando nosso paralelo entre inferência estatística e AM, se a distri-
buição de cartéis verdadeiros e falsos no universo de dados coletados para o AM 
correspondesse à distribuição assintótica na população, chamaríamos, num abuso 
de notação, de significância o complemento da especificidade, ou seja, , 
também chamado de taxa de falso positivo (fall-out). Já a potência seria equivalente 
à precisão e, portanto, a probabilidade do erro tipo II seria o seu complemento, 
isto é, , também chamado de taxa de falso negativo.

Quais taxas a autoridade de concorrência deve priorizar? Os autores Huber e 
Imhof (2019), ligados à Comissão de Concorrência da Suíça, ponderam que, do 
ponto de vista de política (policy), classificar incorretamente os casos de não conluio 
como conluio (falsos positivos) e, portanto, abrir desnecessariamente uma inves-
tigação, pode ser relativamente mais prejudicial do que classificar incorretamente 
os casos de conluio como não conluio (falsos negativos) e, portanto, não detectar 
um subconjunto de cartéis. Uma forma de reduzir a incidência de classificações 
incorretas de não conluios efetivos é aumentar o limiar de probabilidade, para 
classificar uma previsão 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 agências de concorrência, portanto, precisam 
balancear apropriadamente a probabilidade de resultados falsos positivos e falsos 
negativos, para derivar uma regra ótima em relação ao limiar de probabilidade.

Prosseguindo, podemos também aplicar a nossa matriz de confusão assintótica 
à abordagem estatística e à econometria com dados não rotulados. A novidade aqui 
é que não necessariamente temos uma equação como a (15), mas temos, ao menos, 
alguma hipótese que identifica o estado do cartel fazendo a vez da rotulagem, e 
que nos dá as probabilidades assintóticas de acertarmos na nossa classificação. Pode 
ser a probabilidade de um regime, a significância de uma dummy (por exemplo, 
numa quebra estrutural), o posto de uma matriz etc. A princípio, na literatura 
que revisamos até agora (ver capítulo 4), conseguimos encaixar todas as estimações 
econométricas feitas com dados não rotulados e marcadores comportamentais nos 
quatro tipos descritos por Harrington Junior (2008a), da forma descrita no quadro 2.

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

Tipo 1 2 3 4

Descrição

Se um dado comporta-
mento observado difere, 
de forma estatisticamen-
te significante, daquele 
esperado em um regime 
de concorrência.

Se um determinado grupo 
de firmas tem comporta-
mento distinto das demais. 

Se há quebras estruturais 
no comportamento dos 
agentes. 

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

Técnica 
ou teste: 
tags

ARCH/GARCH
Cointegração de preços 
entre firmas

Teste de Chow CFD 

Variância ou coeficiente 
de variação

Correlações gaussianas 
global (Pearson) e local

CUSUM, MOSUM, ME  

Teste de independência 
condicional

I de Moran Dif-in-Dif  

Estimação estrutural de 
leilões

Identificação de outliers 
por meio de aprendizado 
de máquina não supervisio-
nado

 

Indicadores ou testes de 
volatilidade de market 
shares

 

[Testes para as] dife-
renças relativas entre 
lances

Lei de Benford

Elaboração 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, o AM não supervisionado visa tão somente agrupar as observações em 
clusters, reduzir dimensionalidade, extrair padrões ou detectar anomalias. Os clusters, 
como em qualquer modelo de AM supervisionado, não trazem nenhuma pretensão 
de identificar causalidade ou significância estatística de parâmetros associados a 
variáveis específicas. E, diferentemente do AM supervisionado, não traz nenhuma 
pretensão de prever ou classificar as observações, mas tão somente distingui-las, 
a partir de um conjunto de features e de uma hipótese sobre o número de clusters 
envolvidos. Podemos, portanto, aplicar a equação (15) ao AM não supervisionado 
com outra interpretação, conforme o apresentado adiante. 

1)	 yi é o cluster em que foi classificada a observação, sem que o cluster tenha 
uma relação direta e óbvia com a existência de cartel ou não.5

2)	  é a abordagem específica (a mais conhecida, mas longe de ser uma 
unanimidade, é o k-means). 

3)	  é a matriz de features. 

4)	  pode ser interpretado como a distância entre a projeção dos features 
no espaço dimensional e o centroide ou outro ponto de referência ao 
redor do qual o cluster é construído.

FIGURA 4
Diferenças estatísticas entre as abordagens
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de um modelo: 
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Inferência Estatística
 
 

Econometria
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máquina não supervisionado

 

 

Não  

“Teste”

Momentos 
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Índices ou Scores

Não testa, apenas clusterizaEconometria

Econométrico  

Estatístico

Elaboração dos autores.

Finalmente, podemos interpretar os índices de concorrência ou de risco de 
colusão como testes de hipótese ad hoc, sem uma validação por inferência estatís-
tica, isto é, considera-se seguro rejeitar a hipótese nula, quando o valor do índice 

5. Vale dizer que o número ótimo de clusters não é necessariamente dois, pois pode haver gradações nos marcadores 
colusivos dos agentes. 
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extrapola algum intervalo ou conjunto de valores definido por experiência prática 
ou intuição. Resumimos a explicação na figura 4. Uma observação adicional é que 
o uso de marcadores comportamentais e estruturais é teoricamente possível em 
todas as abordagens da figura.

4.3 Modelos de AM supervisionado

Os métodos de aprendizagem de máquina supervisionado são utilizados para treinar 
e testar diferentes modelos preditivos para classificação correta de cartéis do tipo 
bid-rigging com base em marcadores, sejam eles estruturais ou comportamentais 
(com um notável predomínio destes na literatura até agora).

A ciência de dados usa observações empíricas do comportamento real de empre-
sas e indivíduos. Ao analisar esses dados, podemos prever melhor como as empresas e 
os indivíduos se comportarão no futuro. O AM supervisionado fornece ferramentas 
para fazer essas previsões. O termo “aprendizado de máquina” pode ser um pouco 
enganador, pois a máquina não está aprendendo da mesma forma que os humanos 
aprendem (Surden, 2014). Em vez disso, a máquina busca otimizar as previsões dentro 
de um subconjunto de dados com o mínimo de pressupostos possíveis.

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

Esses objetivos parecem semelhantes, mas diferem em aspectos importantes. 
Como vimos na subseção 4.1, as técnicas tradicionais não são otimizadas para 
previsão. O algoritmo que melhor prediz usando dados fora da amostra não é 
necessariamente um estimador não viesado. Na verdade, a introdução de algum 
viés pode melhorar a previsibilidade, reduzindo o ruído (Kleinberg et al., 2015). 
Ora, muitos problemas no enforcement de condutas por agências de concorrência 
são simplesmente problemas de previsão.

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

Em segundo lugar, as agências devem fazer escolhas sobre quais casos investigar 
e, se for o caso, promover a acusação (seja na esfera administrativa ou na criminal, 
dependendo de como funciona a persecução de condutas anticompetitivas no 
arcabouço legislativo daquela jurisdição), mas a decisão de acusar está envolta 
em uma grande incerteza. Como os resultados da acusação podem ser difíceis de 
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prever, as agências podem usar a análise de dados para determinar melhor quais 
casos levar a julgamento e quais casos abandonar.

Segundo Niblett (2018), a questão de como alocar os recursos de investigação 
é um problema comum que as agências enfrentam. Um regulador precisa fazer 
escolhas sobre como alocar e também como priorizar os recursos escassos. Quem 
deve ser investigado? Quem não deveria? 

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

Técnicas de AM podem então ser usadas para encontrar padrões nesses dados. 
Os reguladores podem, assim, desenvolver algoritmos preditivos que lhes permitam 
antecipar melhor quais empresas têm probabilidade de não estar em conformidade.

Obviamente, deve-se ter cuidado para garantir que os dados existentes não 
se limitem aos paradigmas preeexistentes aos investigadores. Por exemplo, uma 
preocupação com a polícia que usa algoritmos de AM para prever onde o crime 
ocorrerá é que os dados no sistema podem refletir preconceitos inerentes (O’Neil, 
2016). Usar esses dados serviria apenas para reforçar esses paradigmas já constru-
ídos, sem possibilidade para extrapolação dos resultados. Logo, os algoritmos 
precisam ser cuidadosamente desenvolvidos e refinados, a fim de maximizar o 
valor preditivo – e não meramente recriar ou consolidar as práticas existentes.

Uma discussão similar é levantada por Rab (2019), a qual afirma que o debate em 
torno da inteligência artificial (IA) atraiu o interesse antitruste entre formuladores de 
políticas, reguladores, profissionais e acadêmicos, mas, até o momento, não há consenso 
internacional sobre até que ponto as leis e as políticas existentes são adequadas para 
esse propósito. A autora aponta que Ariel Ezrachi e Maurice Stucke (2016 apud Rab, 
2019, p. 141, tradução nossa) postulam o “fim da competição como a conhecemos” 
e pedem maior intervenção regulatória contra sistemas algorítmicos. A literatura anti-
truste de IA reflete dois grandes temas ou áreas postuladas de preocupação antitruste.

Em primeiro lugar, sugere-se que a IA pode ampliar as circunstâncias em que podem 
ocorrer formas conhecidas de conduta anticompetitiva e, particularmente, paralelismo 
consciente ou conluio tácito. Em segundo lugar, pressupõe-se que o uso de algoritmos 
trará novas formas de conduta anticompetitiva que desafiam a ortodoxia antitruste tradi-
cional com novos elementos, como discriminação de preços, extração e captura de dados. 

1)	 Hipótese (1): A IA facilitará o conluio? A principal preocupação levantada 
até agora na literatura internacional, com respeito ao contexto da lei de 
concorrência, é que um tipo específico de IA – especificamente, algoritmos 
de precificação – pode ser usado por empresas para monitorar, recomendar 



Métodos quantitativos aplicados a cartéis e bid-rigging70 | 

ou definir preços, e isso poderia levar a resultados colusivos no mercado de 
duas maneiras particulares. Em primeiro lugar, sugere-se que esses algoritmos 
de precificação podem ajudar a facilitar acordos de coordenação explícitos 
entre empresas. Isso se baseia na premissa de que o uso de algoritmos pode 
tornar as condições de mercado mais adequadas para a coordenação.

2)	 Hipótese (2): A IA levará a outros resultados que apresentem preocupações 
com o bem-estar do consumidor? Um outro tema no debate antitruste 
é que os mercados algorítmicos tendem a aumentar a transparência de 
preços e significa que os clientes são levados a preços personalizados 
enganosos ou exploradores. Essas proposições e sua probabilidade de 
serem prejudiciais precisam ser testadas.

Pode-se conjeturar se o acesso a big data aumentará genuinamente a transpa-
rência de preços e se os resultados serão necessariamente anticompetitivos. Há, 
pelo menos, uma hipótese alternativa a ser testada: a de que as empresas podem 
competir na construção de relacionamentos com os clientes cujos resultados são 
mais, e não menos, concorrenciais. Além disso, descontos nos preços podem ser 
oferecidos por meio de comunicações criptografadas diretamente aos clientes. O 
resultado pode, portanto, ser ambíguo para a transparência de preços e consistente 
com preços competitivos.

3)	 Hipótese (3): A IA levará a outro resultado (não necessariamente anticom-
petitivo)? A IA, em geral, gera uma ampla gama de eficiências. Por exem-
plo, a IA pode ser usada para prever a demanda usando dados históricos 
e para ajudar as empresas a melhorar seu gerenciamento de estoque. A IA 
pode ser eficaz na substituição do trabalho humano por tarefas simples 
e repetitivas em alguns setores da economia. Como resultado, a IA pode 
ter impactos na demanda por mão de obra.

Aceitando a proposição de que a IA pode facilitar pelo menos alguns resul-
tados que atraíram o escrutínio antitruste, pode ser questionado se pode haver 
uma lacuna de fiscalização em relação à precificação paralela ou personalizada por 
meio de sistemas de IA.

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

4.3.1 Métodos de classificação mais simples

Os algoritmos mais simples para classificar adequadamente o comportamento de 
mercado das empresas entre conluio e não-conluio, levando-se em consideração 
os marcadores comportamentais apresentados nas equações de (1) a (14), são o 
k-nearest-neighbors (K-NN) e o naïve Bayes. 
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K-nearest-neighbors

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

em que  é o conjunto das  observações mais próximas do vetor . Em outras 
palavras, busca-se a classe mais frequentemente observada nos dados e que esteja 
mais próxima do vetor de features  de interesse. No caso dos cartéis, o vetor  
contém os indicadores comportamentais construídos, tais como os apresentados 
nas fórmulas de (1) a (14).

Dessa forma, os modelos K-NN funcionam tomando um ponto  dos dados 
como referência e um conjunto de dados rotulados que se localizam a uma vizi-
nhança  do ponto . Ao ponto  é então atribuído o rótulo da maioria dos pontos 
mais próximos, tomando a vizinhança  como referência. Por exemplo, se  = 3 e 
2 dos pontos representam um padrão de lances do tipo conluio (vermelho) e 1 do 
tipo não conluio (azul), então o ponto  em questão seria rotulado como “conluio”, 
uma vez que “conluio” é a maioria, como ilustrado na figura 5. 

FIGURA 5 
Ilustração da classificação do algoritmo K-NN

5A – Antes da rotulagem 5B – Depois da rotulagem

Elaboração dos autores.
Obs.: A cor verde destaca um ponto específico que será rotulado, como se ele não tivesse uma cor antes da rotulagem.

Naïve Bayes

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

	 (16)
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Assim, pode-se obter uma estimativa de , a partir do cálculo 
das probabilidades marginais . O termo  pode ser estimado pela proporção 
amostral de cada classe. A abordagem naïve Bayes assume que as características que 
formam o vetor  são independentes, condicionalmente à classe . Ainda que essa 
suposição 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 naïve Bayes se destaca em situações que envolvem 
classificação binária – como é o caso da detecção de cartéis. Uma das principais 
vantagens é a necessidade de uma pequena quantidade de dados de treinamento 
para estimar os parâmetros necessários. Ademais, esses classificadores podem ser 
extremamente rápidos em comparação com métodos mais sofisticados.

4.3.2 Regressões binárias com regularização: Lasso, ridge e elastic net logísticos

Assumindo que, para a detecção de cartel, o vetor  é binário (0,1), 
a regressão logística para a função de classificador de comportamento colusivo 

 assume que

	 (17)

em que o vetor de features  contemplaria indicadores comportamentais, tais como 
os propostos nas fórmulas de (1) a (14). A estimativa dos coeficientes  tipicamen-
te é feita pelo método de máxima verossimilhança. Assim como nos regressores 
lineares apresentados anteriormente, é possível utilizar um critério de penalização 
para estimar tais coeficientes e reduzir a variância do estimador, obtendo-se o 
Lasso logístico (Lasso-logit). Assim, aumenta-se sensivelmente o poder preditivo 
do modelo proposto (Hastie, Tibshirani e Friedman, 2009). 

A regressão Lasso foi originalmente formulada por Tibshirani (1996) para os 
modelos de regressão linear por mínimos quadrados. Para problemas de classificação 
binária (isto é, previsão de variáveis binárias), a chamada regularização Lasso logística 
corresponde a uma regressão logit penalizada. O parâmetro de penalização melhora 
a precisão da previsão/classificação e a qualidade da interpretação dos resultados, 
alterando o processo de ajuste do modelo para selecionar apenas um subconjunto 
das variáveis explicativas (ou características) 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 atribuído ao termo de penali-
zação, o estimador atribui peso zero para os coeficientes daquelas variáveis “menos 
preditivas”. Fazendo isso, é possível selecionar as características mais relevantes entre 
um conjunto possivelmente grande de preditores. A estimativa dos coeficientes do 
Lasso logístico é dada pelo problema de otimização

	 (18)
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no qual  corresponde ao intercepto e , ao coeficiente angular dos preditores. 
O vetor de características é dado por ,  é o índice da observação no banco de 
dados e  é o número de observações. O índice dos preditores é dado por , e  é 
o número de características (features). O termo de penalização é dado por , 
escolhido de modo a minimizar a média dos erros de classificação. 

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

	 (19)

sujeito a 

	 (20)

Na restrição dada por (20), c é uma constante. As soluções são essencialmente 
condicionadas à norma . Logo, quando , o problema de otimização, seja 
ele dado por (18), seja por (19) e (20), é convexo. Caso contrário, quando , 
a solução do problema é dita esparsa. Pode-se, ainda, reescrever as expressões (19) 
e (20) em sua forma penalizada

	 (21)

na qual o termo  pondera o quanto a solução considera a soma dos erros quadráticos 
e/ou o tamanho dos coeficientes. Quando a solução que resolve o problema (21) é 
dada por , tem-se a regressão Lasso logística. Para o caso em que , tem-se 
a regularização conhecida como best subset selection e, quando , tem-se a 
regressão ridge logística. 

Aqui, discute-se apenas o caso de . O ridge é particularmente útil para 
mitigar o problema de multicolinearidade, ou excesso de variância. Em geral, o 
método fornece um relativo ganho de eficiência nas estimativas de parâmetros em 
troca de uma quantidade tolerável de viés. Para a regressão ridge logística, tem-se que 

 para algum parâmetro . O estimador depende da escolha 
desse parâmetro de ajuste , a ser determinado em separado. 

A regressão ridge traz vantagens computacionais substanciais em relação ao 
best subset selection, o qual requer um esforço computacional bastante pesado e que 
se mostra quase proibitivo para aplicar em muitos casos, já que requer a busca ao 
longo de  modelos. Para cada valor fixo do parâmetro de ajuste, a regressão ridge 
apenas ajusta um único modelo, o qual pode ser executado com rapidez.

Note que, à medida que o parâmetro  aumenta, os coeficientes estimados 
do ridge tenderão a zero, mas a penalidade não iguala nenhum deles a zero. Essa 
é uma desvantagem do ridge em relação à seleção de modelo, ao incluir todos os 
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preditores no modelo final. Nesse sentido, sua interpretação quando o número de 
variáveis é grande acaba se tornando problemática. Em comparação, a penalização 
do Lasso logístico serve tanto para a seleção de variáveis como para o encolhimen-
to, pois, quando  é suficientemente grande, isso pode forçar alguns coeficientes 
estimados a ser exatamente zero.

Segundo Pereira, Basto e Silva (2016), o Lasso tem uma vantagem sobre o 
ridge, já que o modelo final pode envolver apenas um subconjunto dos predi-
tores, aumentando assim a interpretabilidade do modelo. Quanto à acurácia da 
previsão, normalmente quando apenas um pequeno número 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 validação cruzada 
pode ser usada para determinar qual abordagem é melhor para um conjunto de 
dados em particular.

Outro procedimento de regularização e seleção de variáveis, proposto por Zou 
e Hastie (2005), é o elastic net, no qual o parâmetro de ajuste é , de modo 
que a penalização se torna uma mistura das duas abordagens anteriores. Assim, a 
fórmula (21) passa a ser escrita como

	 (22)

Essa abordagem é particularmente útil, quando o número de preditores é 
muito maior que o número de observações (Zou e Hastie, 2005). Para chegar aos 
parâmetros de ajuste, os autores sugeriram que fossem estendidas a matriz X e o 
vetor y da regressão para a seguinte forma aumentada

	 (23)

Como resultado dessa expansão, o elastic net pode ser escrito como um Lasso e 
resolvido de acordo. Ele pode selecionar variáveis explicativas em alta dimensão p, quando 

, e não apenas n variáveis explicativas como no Lasso, porque X* tem posto p.

Note-se que um bom valor para o parâmetro de ajuste  é crucial para ambos 
os procedimentos, Lasso e ridge. Le Cessie e Houwelingen (1992) têm algumas 
sugestões para a escolha desse parâmetro no caso de ridge. A validação cruzada 
k-fold também é uma opção indicada (Pereira, Basto e Silva, 2016).
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4.3.3 Árvores de decisão

Bagged classification trees (Breiman, 1996) e random forests (Ho, 1995; Breiman 2001) são 
algoritmos que dependem de métodos de árvore de decisão para otimizar a construção da 
amostra de treinamento e, por conseguinte, minimizar o erro de classificação dos dados. 
Ambos os métodos estimam as árvores em muitas amostras retiradas repetidamente 
dos dados originais e obtêm previsões de conluio por meio da média da estrutura da 
árvore (ou divisão) nas amostras. No entanto, uma diferença é que a bagged classification 
trees considera todas as variáveis ​explicativas como candidatas para a divisão de dados 
em cada etapa, enquanto as random forests usam apenas um subconjunto aleatório do 
total de variáveis para evitar a correlação de árvores entre as amostras.

Dessa forma, random forests são amplamente usadas em tarefas de classificação 
e corrigem possíveis sobreajustes (overfitting) das árvores de decisão (Breiman, 2001). 
Para reduzir a variância dos estimadores, as random forests calculam a média de várias 
árvores de decisão, treinadas em diferentes partes do mesmo conjunto de dados da 
amostra de treinamento. Isso ocorre às 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 previsão.

Considerando-se a detecção e o combate aos cartéis, pode-se definir o vetor 
de features composto pelos marcadores – tais como recém-vistos nas fórmulas de 
(1) a (14). São eles que irão auxiliar os algoritmos a classificarem adequadamente 
o comportamento da nossa variável binária de cartel. Para aumentar a estabilidade 
e a acurácia 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  com uma resposta 
, um agrupamento randomizado repetido  vezes seleciona 

uma amostra aleatória de  (com reposição) e se ajusta uma árvore de 
decisão para as  amostras.

2)	 Por amostragem com reposição, tem-se um número  de pares de trei-
namento dados por .

3)	 Para o par , treina-se uma árvore de classificação .

Depois da etapa de ajuste dos dados, a qualidade dos preditores nas amostras 
ainda não selecionadas  pode ser feita pela média dos preditores baseados nos 
regressores individuais (ou seja, de cada árvore de decisão) avaliada em :

	 (24)
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A partir da estimação dada pela equação (24), é possível elevar a performance 
do modelo de árvores de decisão, na medida em que a sua variância diminui, 
sem necessariamente aumentar o viés de estimação. Isso significa que, embora as 
previsões derivadas de uma única árvore de decisão sobre o cartel sejam altamente 
sensíveis ao ruído em seu conjunto de treinamento, a média calculada de muitas 
árvores não sofre desse problema – desde que elas não sejam correlacionadas. 
Nesse ponto, são precisos bastante critério e parcimônia, dado que simplesmente 
treinar várias árvores de decisão em um extenso conjunto de dados, para classificar 
corretamente o comportamento colusivo de uma única subamostra dos dados de 
treino forneceria árvores fortemente correlacionadas. Além disso, é possível ter uma 
estimativa do quão incerta é a previsão do comportamento de cartel, na medida 
em que se calcula o desvio-padrão das previsões de todas as árvores de regressão 
individuais em 

	 (25)

O número de árvores de decisão  é um parâmetro livre. A sua dimensão 
depende do tamanho da amostra de treinamento. Um valor ótimo para  tipica-
mente é encontrado usando validação cruzada ou usando o erro médio de previsão 
de cada amostra de treino , considerando-se apenas as árvores de decisão que 
não contêm  no agrupamento por bootstrapping. 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 árvores de classificação. Suponha-se que as características inicialmente 
elencadas para a detecção do cartel sejam estatísticas da distribuição de lances em 
licitações, como as recém-vistas nas fórmulas de (1) a (14). É possível estabelecer 
alguns critérios úteis de classificação dos dados, de modo a distinguir as observa-
ções que correspondem ao período de cartel daquelas que pertencem ao período 
de concorrência. Assim, seguindo os limites estabelecidos por Imhof, Karagök e 
Rutz (2018) para o coeficiente de variação , faz-se uma primeira triagem dos 
dados. Observe-se que, se , é necessário introduzir na aná-
lise a característica , para que se faça uma classificação mais acurada do dado 
como cartel ou concorrência. Esse raciocínio também é factível para as demais 
características ilustradas pelos marcadores estatísticos.
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FIGURA 6 
Árvore de classificação ajustada de acordo com o benchmarking estabelecido por 
Imhof, Karagök e Rutz (2018) para o comportamento de cartel em licitações do setor 
da construção civil

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

4.3.4 Redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais visam ajustar um sistema de funções que modela, com 
flexibilidade e precisão, a influência das variáveis explicativas na detecção do con-
luio entre as empresas. Tipicamente, são compostas por uma série de camadas  
formada por neurônios. A camada  da rede neural tem  neurônios em paralelo. 
Cada neurônio da camada  aplica uma transformação não linear nos outros  
neurônios da rede neural. Isso pode ser formalizado da seguinte forma:

	 (26)

em que  é a ativação do neurônio , e  mede o viés 
associado a uma entrada . O termo  é a função de ativação do 
neurônio na camada . Por definição, vale que , sendo que  
representa as saídas da rede neural. Assim, a rede neural tem  saídas. 
Para o caso da detecção de práticas anticompetitivas, as entradas das redes neurais 
são os marcadores descritos pelas fórmulas de (1) a (14). A saída é a variável de 
interesse, ou seja, a previsão sobre o comportamento de cartel, seja no mercado 
varejista ou em licitações. 
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4.3.5 Convolutional neural networks

As convolutional neural networks (CNNs) fornecem um aprimoramento da arqui-
tetura das redes neurais canônicas, com o objetivo de aperfeiçoar a capacidade 
preditiva dos modelos orientados por AM supervisionado. A principal característica 
das CNNs – e que revela seu potencial em aplicações para detecção de cartéis – é 
que elas, diferentemente do apontado por Huber e Imhof (2019), não necessitam, 
a priori, de atributos relacionados ao conluio, para estimar a probabilidade asso-
ciada ao comportamento do cartel. Em outras palavras, a própria dinâmica dos 
dados, sem construção de novas métricas específicas, é aprendida diretamente por 
diferentes camadas (convolucionais) de neurônios que, por sua vez, vai fazendo 
a própria filtragem dos dados (Guo et al., 2017). O fato de as CNNs não serem 
condicionadas a uma estratégia explícita de criação de variáveis explicativas – o 
que, tipicamente, exige a atuação de especialistas e domínio de outras técnicas de 
pré-processamento de dados – tem aumentado a sua aceitação em diversos domínios 
de aplicação, como o processamento de linguagem natural (Indolia et al., 2018; 
Volokitin, Roig e Poggio, 2017).

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

1)	 Camada de seleção de atributos: essa camada é responsável pela extração 
das informações mais brutas (não tratadas) para alimentar as CNNs. 
Nenhum pré-processamento para a seleção de atributos é requisitado. 
Essa camada se subdivide em três subcamadas: 

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

b)	 subcamada de ativação: os atributos identificados na camada con-
volucional passam por uma função de ativação, para produzir a 
classificação dos dados; e 

c)	 subcamada de agrupamento: redimensiona os atributos gerados 
a partir dos dados de entrada. Alguns métodos de agrupamento 
tradicionais são conhecidos como average pooling e max pooling 
(Brownlee, 2019). 

2)	 Camada de classificação: depois de aprender padrões sobre os atributos 
gerados na camada anterior, a camada de classificação é a última etapa 
da arquitetura das CNNs.
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Portanto, as CNNs realizam o processo de classificação em duas etapas. A 
primeira é a extração automática dos atributos provenientes da base de dados de 
entrada e a segunda é a classificação desses dados com o uso das chamadas redes 
neurais de retropropagação – 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 classificação, em que se notam quatro partes 
importantes. Em primeiro lugar, os dados de entrada em formato numérico (A.) 
são submetidos ao pré-processamento da transformação de dados (B.), em que são 
normalizados e convertidos para um plano bidimensional. Em seguida, os dados 
de entrada passam pelos filtros criados pelas subcamadas de convolução das CNNs 
para extração dos atributos contidos nos dados (C.). Por sua vez, os atributos são 
treinados nas camadas conectadas, para obter a classificação dos dados (D.). 

Uma aplicação particularmente interessante dessa técnica para a detecção 
de cartéis poderia ser através de bancos de dados de preços disponibilizados de 
forma pública pelas agências reguladoras. Assim, usando esses dados como en-
trada das CNNs, em conjunto com a rotulagem para identificação de cartéis no 
mercado-alvo, as próprias CNNs gerariam os filtros adequados para distinguir 
o comportamento de conluio do de não conluio. Logo, também se teria uma 
contribuição conceitual, de modo a complementar a proposta de substituir e/ou 
testar modelos ainda inexplorados na literatura empírica de combate aos cartéis. 

FIGURA 7
Processo completo de classificação de dados numéricos com as CNNs

Fonte: Sharma (2020, tradução nossa).
Obs.: Ilustração reproduzida conforme o original (nota do Editorial).
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Huber e Imhof (2023) também usam CNNs, para detectar cartéis em duas 
bases de dados rotuladas de cartéis, uma da Suíça e outra do Japão. Nesses casos, 
o modelo de CNN é usado para reconhecer padrões de imagem: como ilustrado 
no capítulo 7, subseção 2.4, gráficos 9 e 10, dois licitantes que sistematicamente 
se comportam de modo que seus lances normalizados, numa série de licitações 
em que ambos participem, situem-se em uma das três áreas suspeitas das referidas 
figuras (eixos horizontal e vertical e o quadrante delimitado pelas abscissas e orde-
nadas iguais a 0,5), serão considerados, eles mesmos, suspeitos de participação no 
esquema colusivo de bid-rigging com lances de cobertura e rodízio de vencedores. 

Os autores, primeiramente, treinam e testam os modelos em separado para 
cada país, depois usam um conjunto de treino misto dos dois países, para testar o 
modelo em outro conjunto misto, e, por fim, usam um país para treinar o modelo 
a ser testado no outro. Na primeira estratégia, as acurácias respectivas são de 96% 
e 95%. Quando usam conjuntos mistos de treino e de teste, a acurácia é de 95%. 
Por fim, ao fazerem as validações cruzadas entre países, a acurácia média chega a 
85%, e os resultados variam um pouco na média entre as duas direções da valida-
ção cruzada: enquanto o treino em dados suíços produziu uma acurácia média de 
84,9% no conjunto de teste japonês, o reverso produziu uma acurácia de 84,3%. 

Essa pequena diferença de médias esconde, porém, um grande desbalanço entre as 
taxas de verdadeiros positivos e verdadeiros negativos nos dois grupos em cada direção. 
Os VPs são 98,6% dos cartéis suíços, mas os VNs são apenas 75,8% dos licitantes 
competitivos da Suíça. Nos conjuntos de teste japoneses, o desbalanço é ainda maior, 
com VP de 98,5% e VN de 69,9%. Segundo Huber e Imhof (2023, p. 11, tradução 
nossa), isso “sugere que vários gráficos colusivos japoneses são difíceis de distinguir de 
gráficos concorrenciais suíços usados para treino, enquanto os gráficos concorrenciais 
japoneses podem ser claramente distinguidos de gráficos colusivos suíços”, mas, 

tirante a baixa acurácia para classes específicas de outcomes ao se treinar em um país 
para teste em outro, a abordagem de deep learning performa em geral muito bem (com 
acurácias tipicamente em torno de 95% ou levemente acima) ao se treinar e testar dentro 
dos dados específicos de um país ou numa amostra mista consistindo de gráficos agre-
gados de ambos os países Japão e Suíça (Huber e Imhof, 2023, p. 11, tradução nossa).

4.3.6 Time series expert systems

A abordagem das time series expert systems (TSES), apresentada aqui, segue Carvalho 
e Tanner (2005), que consideram uma classe de estimadores não lineares baseados 
em misturas de séries temporais derivadas de modelos autorregressivos. Para de-
terminados pontos específicos da série de tempo que descreve o processo gerador 
dos dados, estima-se um conjunto de modelos lineares, denotados então como 
mixture of experts (MEs), no qual o vetor de covariáveis pode incluir defasagens 
da variável dependente que, dentro do escopo em análise, seria a probabilidade 
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de cartel. Além disso, as TSES assumem a existência de uma variável latente, isto 
é, não diretamente observável, cuja distribuição estatística depende das mesmas 
covariáveis dos MEs, que determinam qual processo linear é observado.

Conforme Jacobs et al. (1991), as MEs vêm sendo utilizadas em diferentes 
campos de pesquisa, dada a sua flexibilidade em incorporar aspectos de não linea-
ridade e outras complexidades dos dados. A variável dependente  tem a seguinte 
especificação de densidade condicional:

	 (27)

na qual  é um vetor de covariáveis, e o termo  representa 
um modelo linear generalizado com média  e dispersão capturada 
pelo parâmetro . A especificação dada pela fórmula (27) descreve a ME com 
J componentes, cujos pesos  também são funções do vetor de 
covariáveis , as quais, por sua vez, podem incluir defasagens, tanto da variável 
dependente  quanto de preditores externos. 

Ademais, com as MEs, é possível atribuir um valor limite para controlar a 
alternância entre diferentes modelos autorregressivos. Em outras palavras, os dados 
de entrada do modelo podem ser divididos em várias sub-regiões, possibilitando 
o ajuste de diferentes regressores em cada sub-região. Logo, após a partição do 
espaço de covariáveis, uma curva de regressão, orientada por diferentes modelos 
autorregressivos, é ajustada em cada uma das sub-regiões dos dados. De acordo 
com Jiang e Tanner (2000), quando comparadas com outras abordagens de séries 
temporais que particionam os dados em blocos, as MEs se revelam especialmente 
vantajosas, na medida em que todos os modelos que a compõem cobrem todo o 
espaço de covariáveis, com os chamados níveis de importância de cada sub-região, 
sendo ranqueada pela função de ponderação .

A figura 9 ilustra como é possível associar diferentes séries temporais ao 
comportamento de cartel no mercado varejista a partir das MEs. De posse da 
série histórica dos preços e do volume de vendas, por exemplo, ajustam-se as MEs 
para capturar atributos específicos contidos nos dados. Mais especificamente, é 
factível ajustar um modelo autorregressivo estacionário em uma determinada 
sub-região do processo gerador dos dados e, então, combiná-lo com modelos 
de variância condicional que melhor descrevam a trajetória das covariáveis em 
outra sub-região específica. Seguindo esse raciocínio, também se podem utilizar 
outras variações dos modelos orientados por séries de tempo (como co-integração, 
quebras estruturais) para classificar a probabilidade de cartel e de não cartel em 
um determinado mercado.
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GRÁFICO 2
Log-desvio dos preços de varejo e log do volume de vendas de comércio

Fonte: Carvalho e Tanner (2005, tradução nossa).
Obs.: Ilustração reproduzida conforme o original (nota do Editorial). 

4.3.7 O ensemble

De acordo com Kuncheva (2014), de modo geral, os classificadores ensemble são 
baseados no treinamento de uma gama de algoritmos para a análise de um mesmo 
problema de classificação. O objetivo é obter resultados mais robustos, combinando 
os resultados de vários modelos de treinamento de forma sequencial ou independente. 
A precisão do modelo de classificação depende da relação entre viés e variância – 
além do ruído inerente aos dados. Para construir um conjunto de classificadores, 
três questões, em geral, precisam ser tratadas e examinadas cuidadosamente. Em 
primeiro lugar, uma vez que existem várias técnicas de classificação disponíveis, é 
necessário identificar qual pode ser a melhor técnica para a construção de conjun-
tos de classificadores. Em segundo lugar, precisa-se saber quantos classificadores 
devem ser combinados para fornecer melhor desempenho. Em terceiro e último 
lugar, deve-se definir o método de combinação a ser usado para consolidar os vários 
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 precisão, para otimizar o desempenho 
de um único classificador final. Ou seja, a combinação entre eles atua de modo a 
suavizar os erros de classificação cometidos individualmente. Logo, espera-se que 
o desempenho conjunto dos classificadores seja mais satisfatório do que aquele 
atingido pelos classificadores utilizados de forma individual. Observe-se que clas-



Proposta de taxonomia  | 83

sificadores ensemble se baseiam no princípio dos algoritmos de divisão e conquista, 
ou seja, dividem a tarefa de classificação em subtarefas similares. Recursivamente, 
realizam-se as subtarefas de classificação e, finalmente, combinam-se as soluções 
para se obter o resultado da classificação final (Sharkey, 1999). 

FIGURA 8
Arquitetura do classificador ensemble

Fonte: Tsai, Hsu e Yen (2014, tradução nossa).
Obs.: Ilustração reproduzida conforme o original (nota do Editorial).

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

A intuição da combinação de modelos de identificação de cartéis dá-se no 
sentido de minimizar a chance de falso positivo, isto é, ao se combinarem mo-
delos que fornecem informações complementares (usualmente independentes ou 
ortogonais), maximiza-se o poder de identificação de cartéis, uma vez que se pode 
utilizar fontes de dados diferentes e atacar características diversas dos mercados 
investigados, complementando assim a informação sobre o evento investigado.

Em outras palavras, todos os modelos apresentam, em algum nível, a presença 
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 nível crítico assumido pelo analista e pela com-
binação 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 mínima. De igual modo, a rejeição, em diversos modelos, 
da participação 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 é 
usado mais de uma vez para fins de inferência ou seleção de modelo, há sempre a 
possibilidade de que quaisquer resultados satisfatórios obtidos sejam devidos ao acaso, 
e não a qualquer mérito inerente ao método que produziu os resultados considerados.

Isso é conhecido como data-snooping effect (Sullivan, Timmermann e White, 1999). 
O impacto potencial do data-snooping no desempenho de qualquer método de previ-
são ou de estratégia de identificação de cartéis é reconhecido há muito pela literatura, 
como, por exemplo, em Jensen e Benington (1970, p. 470, tradução nossa), que se 
referem a esse fenômeno como “viés de seleção” e o explicam dessa forma: “dado 
tempo computacional suficiente, temos certeza de que podemos encontrar uma regra 
de identificação [classificação] que ‘funciona’ em uma tabela de números aleatórios – 
desde que, é claro, possamos testar a regra na mesma tabela de números que usamos 
para descobrir esse padrão”.

Consequentemente, o data-snooping não precisa ser consequência dos esforços 
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 vários modelos diferentes aos dados originais e reamostrando 
os resíduos para criar numerosas amostras bootstraps, com o intuito de determinar 
a significância estatística de seus resultados.

Ademais, Kilian e Inoue (2004) afirmam que um problema comum na previsão 
fora da amostra é o fato de que muitas características explicativas são potencial-
mente relevantes, mas nenhuma delas provavelmente exibirá alto poder preditivo 
individualmente. Além disso, a maioria dos modelos de AM apresentam um nível 
massivo de instabilidade, porque esses modelos são otimizados para minimizar o 
erro de previsão através da minimização de risco estruturada de Vapnik (2000), 
em vez da minimização tradicional dos mínimos quadrados dos resíduos.

Diante dessas situações, uma estratégia possível é combinar previsões de vários 
modelos; por exemplo, pode-se usar a média simples, a mediana ou a média aparada 
dessas previsões como previsão final (Stock e Watson, 2003). Outras alternativas 
incluem o uso de pesos baseados em regressão para a combinação de previsões e a 
extração de componentes principais do conjunto de recursos. 

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

1)	 Considere-se  modelos candidatos para a identificação de 
um fenômeno de interesse.
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2)	 Assumindo que os dados observados são independentes e identicamente 
distribuídos e que a expansão de Edgeworth exista (Hall, 2013), geram-se 

 amostras bootstraps selecionadas com reposição.

3)	 Para cada par :

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

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

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

4)	 Para cada firma (ou mercado considerado), apresentam-se as estatís-
ticas-resumo dos modelos aplicados; por exemplo, para cada firma, 
apresenta-se a probabilidade (média agregada entre todos os modelos 

 em todas as amostras bootstrap ) in-sample e out-of-sample.

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

Como descrito anteriormente, a intuição aqui é direta: ao criar diversidade 
(pela reconstrução empírica da distribuição conjunta do processo gerador de da-
dos por meio da reamostragem bootstrap), aumentamos o poder de identificação 
dos modelos, uma vez que esses são expostos aos mais diversos tipos de padrão 
considerados nos dados, diminuindo a chance de um resultado viesado. Por outro 
lado, ao se considerarem vários modelos (usualmente ortogonais entre si ou pouco 
correlacionados), captam-se diferentes fontes de informação e, ao se combinarem 
os resultados, a chance da ocorrência de falsos positivos diminui.

No caso de modelos que não são originalmente classificatórios, como, por 
exemplo, filtros baseados nos marcadores comportamentais de Abrantes-Metz 
(2013a), em vez de estatísticas-resumo de agregação, como médias e medianas, 
poderia se considerar “votos” entre os modelos. Isso significa que, na última etapa 
do pseudocódigo do algoritmo bagging, apresentado nesta subseção, 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 número 
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de votos, pois são essas as unidades observacionais mais interessantes de serem 
investigadas. Os modelos, em sua maioria, concordaram com essa classificação e, 
por serem independentes, capturaram níveis informacionais diferentes pelos quais 
sua resultante é equivalente.

No campo de avaliação 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 econômicos, com o intuito de identificar a 
presença de cartel no mercado de concreto da Suíça. Especificamente, em ambos 
os textos, os resultados encontrados sugerem que a combinação de AM (métodos 
ensemble) e aplicação de filtros econômicos pode ser uma ferramenta poderosa para 
detectar manipulação em licitações, aumentando assim o poder preditivo da análise. 

A intuição das propostas de Huber e Imhof (2019) e Wallimann, Imhof e 
Huber (2023) é tentar modelar (aprender) a distribuição condicional dos lances 
(condicionada à informação apresentada pelos filtros econômicos) no cenário com-
petitivo e no cenário colusivo para, assim, dada uma nova observação, discriminar 
em qual processo gerador dos dados é mais provável que essa observação tenha 
sido gerada (processo colusivo ou processo competitivo).

Para isso, os autores se apoiam no uso de métodos de blendagem do tipo 
regressão, tais como Lasso e random forests, nos quais a variável dependente é a 
variável binária (presença e ausência de conluio) e as variáveis independentes são 
momentos amostrais (ou funções destes) dos lances observados pelas firmas, no 
tempo e em mercados, bem como filtros econômicos (por exemplo, filtros de CV em 
busca de períodos específicos de tempo nos quais haja um aumento geral na média dos 
preços praticados com a presença simultânea de uma diminuição na sua variabilidade).

Ao adicionar como variáveis independentes os momentos amostrais dos 
lances observados, pretende-se reconstruir a distribuição empírica dos lances e 
discriminar esses lances entre eventos colusivos e competitivos. Já a adição de 
filtros econômicos como variáveis explicativas tem por objetivo agregar diversas 
fontes de informações (assim como no bagging), para mitigar a taxa de falsos 
positivos e de falsos negativos.

Segundo os autores, a manipulação de licitações pode afetar a dispersão dos 
lances nelas submetidos. Portanto, deve-se considerar o desvio-padrão dos lances 
nas licitações como insumo para os métodos ensemble, combinando diferentes 
bases de dados para a elaboração de modelos de treino e de teste.
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Além da combinação de modelos, os marcadores estatísticos podem se apro-
veitar da combinação de conjuntos de dados de treino e de teste de origens variadas. 
É o que fizeram Huber, Imhof e Ishii (2022), que investigaram quão acurada é a 
classificação dos padrões colusivos a partir da combinação de bases de dados do 
setor de construção civil do Japão e da Suíça. Para tal, os autores se apoiaram nos 
indicadores apresentados nas fórmulas de (1) a (14) já mencionadas – combinados 
com técnicas de AM, originalmente propostos por Imhof (2018), para detectar 
cartéis de manipulação de licitações no Japão. 

Os resultados indicam que essa abordagem acarreta um alto índice de classifi-
cação correta: taxa de 88% a 93%, ao treinar e testar o método com base em dados 
japoneses do chamado cartel de manipulação de licitações de Okinawa. De maneira 
semelhante ao caso suíço, a manipulação de licitações no setor de construção civil 
japonês reduziu a variância e aumentou a assimetria na distribuição das licitações. 
Ao reunir os dados de ambos os países para aprimorar o treinamento e o teste dos 
modelos de classificação, ainda se observou uma considerável taxa de classificação 
correta dos dados entre cartel e competição: de 82% a 88%. No entanto, ao treinar 
os modelos em dados de um país para testar seu desempenho nos dados de outro 
país, as taxas caem substancialmente. Esses resultados, portanto, chamam atenção 
para a importância do contexto institucional de um país para a garantia de um 
processo licitatório amplamente competitivo.

O gráfico 3 ilustra alguns desafios para a aplicação e a comparação do marcador 
estatístico . Observe-se que, para o cenário de cartel, o  das licitações da Suíça 
(azul escuro) tende a ser mais elevado do que em licitações japonesas (vermelho). Note-se, 
ainda, que esse padrão também é válido para os lances competitivos. Conforme desta-
cada pela linha tracejada em verde, observa-se uma distribuição bimodal do  
nas licitações competitivas do setor de construção civil japonês – o que é bastante 
diferente da densidade de  para as licitações suíças (em azul claro). Por esse 
motivo, ao se utilizarem os dados japoneses para ajustar um modelo preditivo no 
setor de construção civil suíço, corre-se o risco de não reconhecer adequadamente 
as propostas colusivas, uma vez que há uma significativa interseção entre as dis-
tribuições de  da Suíça que se enquadram na gama de propostas competitivas 
dos dados japoneses.
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GRÁFICO 3 
Densidade do coeficiente de variação ( ), controlada por tipo  
de propostas – países selecionados

Fonte: Huber, Imhof e Ishii (2022, tradução nossa).
Obs.: Ilustração 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 análise 
conjunta de lances ofertados nos diferentes países. Conforme mostrado no gráfico 4, 
tanto para o Japão quanto para a Suíça, a densidade do marcador  
tem potencial para ser um bom preditor no modelo de treinamento dos dados, 
considerando uma previsão fora da amostra nos dados suíços (e vice-versa).
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GRÁFICO 4 

Densidade da assimetria  controlada por tipo de  
propostas – países selecionados

Fonte: Huber, Imhof e Ishii (2022, tradução nossa).
Obs.: Ilustração reproduzida conforme o original (nota do Editorial).

Todavia, há de se ter cautela tanto com o filtro baseado na densidade do 
coeficiente de variação quanto com o de assimetria. Pode ser notado, nos grá-
ficos 3 e 4, que há uma considerável área de interseção entre as distribuições 
dos lances competitivos e colusivos, o que pode elevar especialmente a taxa de 
classificação de falsos positivos. Assim, a partir da contribuição de Huber, Imhof 
e Ishii (2022), são possíveis as seguintes ações. 

1)	 Oferecer uma análise comparativa entre os diversos algoritmos de classifi-
cação discutidos anteriormente, de modo a assegurar uma taxa satisfatória 
de classificação correta dos comportamentos colusivos e não colusivos, 
baseando-se nas características apresentadas pelas fórmulas de (1) a (14). 

2)	 Extrapolar a análise de dados mesclados de diferentes países para além 
da formação de cartéis do tipo bid-rigging, isto é, examinar setores de 
atividade econômica varejista, como a venda de combustíveis automotivos.

3)	 Utilizar separadamente os dados de um país – ou região, para o caso do 
varejo – como modelo de treinamento e, então, selecionar os dados do outro 
país (ou região) para um modelo exclusivamente de teste da performance 
de cada um dos classificadores avaliados. 
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4)	 Avaliar possíveis diferenças institucionais envolvidas no processo de lici-
tação de cada país com auxílio dos marcadores estatísticos de assimetria. 

5)	 Discutir a prescrição de políticas públicas com o auxílio dos filtros ba-
seados tanto no coeficiente de variação e na uniformidade dos lances, 
eficazes em revelar características mais específicas ao contexto institucional 
do processo de licitação de cada nação.

4.4 Modelos de aprendizado não supervisionado 

Como foi comentado na seção 2 e representado na figura 4, o conhecimento prévio 
sobre onde existe cartel favorece os modelos de previsão (AM supervisionado) e os 
modelos de inferência em que se estimam variáveis explicativas da ocorrência do 
cartel, pois há dados rotulados (variáveis observadas) a serem comparados com os 
previstos ou estimados (variáveis 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 transações que se destacam 
de outros grupos. As métricas ou variáveis usadas para fazer essa “classificação às 
cegas” também dão pistas para que se identifique um ou outro grupo, ou conglo-
merado (cluster) como suspeito.

Por exemplo, Vaishali (2014) usa análise de conglomerados, para detectar 
fraudes em cartões de crédito. Palshikar e Apte (2008) analisam conglomerados em 
grafos direcionados de transações de valores mobiliários, para detectar conluio entre 
agentes para afetar o preço de mercado; mais precisamente, os autores empregaram 
um algoritmo de conglomerados em grafos por shared nearest neighbour (SNN, uma 
extensão do KNN a grafos); outro por mutual nearest neighbor (MNN); e um terceiro, 
que utiliza um “índice de conluio” (que nada mais é que uma métrica de exclusi-
vidade, semelhante à usada por Wachs e Kertész, 2019) – collusion clustering (CC). 

Islam et al. (2009) estenderam a análise anterior, incluindo transações circulares 
(que também podem inflar preços de ações e títulos) e um algoritmo de clustering 
de Markov (Markov clustering algorithm – MCL). Aplicando-se as técnicas a uma 
amostra de dados sintéticos, o SNN teve 100% de acurácia, quando o número de 
traders era maior ou igual a sete; MNN e CC, a mesma acurácia, mas em todos os 
valores, e apenas para cross trading; enquanto o MCL teve 100% de acurácia para 
todos os números de traders, incluindo trading circular. 

Essas análises agruparam agentes em grupos com características próximas, 
as quais eram, em si, indicadoras de atuação suspeita. As análises são não super-
visionadas, porque não há informações a priori sobre um ou outro agente ser, de 
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fato, membro de um cartel, portanto, não há que se falar em desempenho de um 
classificador em relação a um padrão observado.

De fato, segundo Hastie, Tibshirani e Friedman (2009), o AM não supervi-
sionado, ou o “aprendizado sem um professor” estuda um problema diferente do 
supervisionado. Sejam (x,y) variáveis aleatórias 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 
está preocupado em determinar propriedades da densidade condicional Pr (y|x). 
Normalmente, as propriedades de interesse são os parâmetros de “localização” μ 
que minimizam o erro esperado em cada x.

Já no caso do aprendizado não supervisionado, temos um conjunto 
de N observações (x1, x2,..., xN) de um vetor aleatório x de dimensão p com 
densidade conjunta Pr(x). O objetivo é 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 observação. 

Em outras palavras, enquanto o aprendizado supervisionado trata de uma 
estimação de probabilidade condicionada, o não supervisionado refere-se a 
uma estimação não condicionada. E, enquanto o não supervisionado precisa 
recorrer a modelos de probabilidade multivariada, o supervisionado busca prever 
uma única variável y (Murphy, 2012, p. 9). 

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

a dimensão de x às vezes é muito mais alta do que no aprendizado supervisionado, e [...] 
as propriedades de interesse costumam ser mais complicadas do que simples estimativas 
de localização. Esses fatores são um tanto atenuados pelo fato de que x representa 
todas as variáveis em consideração; não é necessário inferir como as propriedades de 
Pr (x) mudam, condicionadas à mudança de valores de outro conjunto de variáveis. 

Em problemas de baixa dimensão (digamos p ≤ 3), há uma variedade de métodos não 
paramétricos eficazes para estimar diretamente a própria densidade Pr (x) em todos 
os valores x e representá-la graficamente (Silverman, 1986, por exemplo). Devido 
à maldição da dimensionalidade, esses métodos fracassam em dimensões elevadas. 
Deve-se contentar-se em estimar modelos globais bastante rudimentares, como 
misturas gaussianas ou várias estatísticas descritivas simples que caracterizem Pr (x).

Geralmente, essas estatísticas descritivas tentam caracterizar os valores x, ou 
coleções de tais valores, tais que Pr (x) seja relativamente grande. Ao lidar com dados 
de alta dimensão, muitas vezes, é útil reduzir a dimensionalidade, projetando os 
dados em um subespaço de dimensão inferior que capture a “essência” dos dados. 
Isso é chamado de redução de dimensionalidade.
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A motivação por trás dessa técnica é que, embora os dados possam parecer 
altamente dimensionais, pode haver apenas um pequeno número de graus de 
variabilidade, correspondendo a fatores latentes. Componentes principais, esca-
lonamento multidimensional, mapas de auto-organização e curvas principais, por 
exemplo, tentam identificar variedades de baixa dimensão dentro do espaço X que 
representem alta densidade de dados. Isso fornece informações sobre as associações 
entre as variáveis e se elas podem ou não ser consideradas como funções de um 
conjunto menor de variáveis “latentes”.

A análise de clusters (conglomerados) tenta encontrar várias regiões convexas 
do espaço X que contenham modas de Pr(x). Isso pode dizer se Pr(x) pode ou não 
ser representado por uma mistura de densidades mais simples que representem 
tipos ou classes distintas de observações. Seja K o número de clusters: o primeiro 
objetivo da análise é estimar a distribuição sobre os clusters, que nos informa se 
há subpopulações entre os dados; o segundo objetivo é estimar a qual cluster cada 
ponto pertence. A modelagem de misturas tem finalidade semelhante. 

Já as regras de associação tentam construir descrições simples (regras conjun-
tivas) que descrevam regiões de alta densidade no caso especial de dados de valor 
binário de dimensão muito alta. De forma mais geral, o objetivo básico da análise 
da regra de associação é encontrar uma coleção de valores-X do protótipo v1, ... , vL 
para o vetor de características x, de modo que a densidade de probabilidade Pr(vl) 
avaliada em cada um desses valores seja relativamente grande. Nessa estrutura geral, 
o problema pode ser visto como “localização de modas” ou “busca de solavancos”. 
Ora, um estimador natural para cada Pr(vl ) é a fração de observações para as quais 
x = vl . Mas, para problemas que envolvem um número grande de variáveis, cada 
uma das quais podendo assumir mais do que um pequeno número de valores, o 
número de observações para o qual x = vl quase sempre será muito pequeno para 
se obter uma estimativa confiável. Para se ter um problema tratável, é necessária 
alguma simplificação, seja do objetivo da análise, seja da generalidade dos dados. 
Por exemplo, em vez de se buscarem valores x nos quais Pr(x) seja grande, 
buscam-se regiões do espaço X com conteúdo de alta probabilidade em relação 
ao seu tamanho ou suporte.

Como enfatizam Hastie, Tibshirani e Friedman (2009):

com a aprendizagem supervisionada, há uma medida clara de sucesso, ou falta dele, 
que pode ser usada para julgar a adequação em situações particulares e comparar a 
eficácia de diferentes métodos em várias situações. [...] No contexto da aprendizagem 
não supervisionada, não existe tal medida direta de sucesso. É difícil determinar a 
validade das inferências tiradas da saída da maioria dos algoritmos de aprendizagem 
não supervisionada. Deve-se recorrer a argumentos heurísticos, não apenas para 
motivar os algoritmos – como muitas vezes também é o caso na aprendizagem super-
visionada –, mas também para julgamentos quanto à qualidade dos resultados. Essa 
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situação desconfortável tem levado a uma forte proliferação de métodos propostos, 
uma vez que a eficácia é uma questão de opinião e não pode ser verificada diretamente 
(p. 485-486, tradução nossa).

Estratégias de detecção podem, então, servir-se de análises de conglomerados 
no início por falta de informação sobre a real existência de conluio e, depois de uma 
análise prévia, prosseguir para modelos supervisionados. Para isso, é necessário estabe-
lecer (de alguma maneira, testando) hipóteses de rotulagem de cartéis, por exemplo, a 
partir da lista de Harrington Junior (2008a), reproduzida na seção 2. O aprendizado 
não supervisionado pode ser visto, portanto, como uma estratégia de rotulagem. A 
validação dessa rotulagem requereria pelo menos uma das abordagens a seguir. 

1)	 Estimação da distribuição de referência da população a partir de uma 
simulação de Monte Carlo.

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

De fato, começar com AM não supervisionado e prosseguir com AM super-
visionado é justamente o que Silveira et al. (2023) fazem com dados de licitações 
brasileiras. As observações não estavam rotuladas e os autores aplicaram a elas um 
modelo de clusterização (análise de conglomerados) de mistura gaussiana (Gaussian 
mixture clustering model – GMCM). Esse procedimento explicitamente assume que 
o processo gerador de dados dos atributos das licitações vem de uma mistura gaus-
siana. Assim, graças à propriedade de finitude dos momentos primeiro e segundo de 
cada moda da mistura gaussiana, o modelo tende a agrupar lotes de licitações com 
atributos semelhantes. Chega-se ao número de clusters pelo critério de informação 
bayesiano (BIC). Em seguida, usando o vetor de rótulos dos clusters, gerados 
pelo GMCM, como variável dependente, e os preditores usados para construir 
os clusters, como variáveis independentes, aplica-se uma análise de discriminante 
quadrático (QDA) – a qual também assume que cada classe segue uma distribuição 
gaussiana, o que garante consistência ao uso conjunto com o GMCM – e usa-se 
o valor esperado de cada preditor como critério de classificação. Por fim, a técnica 
de permutation importance (PI) encontra as variáveis mais aptas a separar os clusters 
em grupos de licitações com maior ou menor probabilidade de comportamento 
anticompetitivo. A técnica é também aplicada a uma amostra de mercados de varejo 
de combustíveis e a uma amostra gerada por simulações de Monte Carlo. 

Ademais, o trabalho de Silveira et al. (2023) destaca a necessidade de uma 
variedade de filtros estatísticos para reconhecer diferentes estratégias de cartéis 
atuantes em licitações públicas, como dinâmicas competitivas enganosas, com-
binação dos lances ofertados e, também, a utilização dos chamados lances de 
cobertura – os quais garantem que o vencedor da licitação é aquele designado 
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pelo cartel. Os autores também ressaltam que, caso a distribuição dos atributos 
selecionados não permita distinguir práticas competitivas daquelas adotadas por 
um conluio, os clusters formados no estágio em que se utiliza AM não supervisio-
nado podem conter padrões ambíguos. Isso pode resultar em previsões imprecisas, 
comprometendo a sua utilização pelas autoridades da concorrência. 

Uma forma sugerida de contornar esse problema é combinar a análise econô-
mica e o conhecimento prévio sobre o mercado em análise para escolher filtros que 
apresentem distribuições diferentes na presença de cartéis. Seguindo esse caminho, 
Silveira et al. (2023) justificam a escolha dos filtros estatísticos e suas respectivas 
interpretações com base em resultados (e padrões) amplamente discutidos em 
trabalhos anteriores que buscaram evidências empíricas sobre estratégias de atua-
ção de cartéis – seja em mercados varejistas ou em licitações públicas. Em outras 
palavras, a necessidade de evidências empíricas ou econômicas para escolher os 
filtros estatísticos é crucial na implementação e na utilização conjunta (e exitosa) 
de AM não supervisionado e supervisionado. 

4.5 Testes Mann-Whitney e KS para os marcadores estatísticos

Antes de dar sequência à análise via AM, é conveniente validar se existe uma 
diferença significativa entre a distribuição dos dados referentes aos períodos re-
conhecidos como colusivos e a dos dados referentes aos períodos não 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 
populações com a mesma distribuição. O teste KS é um teste não paramétrico da 
igualdade de distribuições de probabilidade unidimensionais, que também pode 
ser usado para comparar duas amostras. 

Em outras palavras, ambos os testes quantificam a distância entre a função de 
distribuição empírica da amostra e a função de distribuição usada como referên-
cia. A hipótese nula é a de que a amostra é retirada da mesma distribuição usada 
como referência. Nesse caso, é desejável que os testes sinalizem adequadamente 
as diferenças observadas entre os períodos de conluio e de competição para os 
marcadores apresentados nas equações de (1) a (14).



CAPÍTULO 4

REVISÃO DA LITERATURA

1 INTRODUÇÃO

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 supervisionado1 etc. No caso específico 
da econometria, distinguimos alguns grupos de técnicas principais:

a)	 econometria espacial – utiliza conceitos de vizinhança, para detectar 
a correlação entre lances ou preços entre concorrentes;

b)	 séries temporais – identifica mudanças de padrão de comportamento 
(testes de quebras estruturais) e comportamentos paralelos (relações 
de correlação e de cointegração);

c)	 econometria estrutural – utiliza conceitos de equilíbrio de Nash, para 
fornecer hipóteses identificadoras de parâmetros e do próprio conluio;

d)	 modelos de painel – faz uso da variação, não só 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

e)	 outras regressões – modelos não classificados acima.

4)	 Tipologia de Harrington Junior (2008a): ver seção 2 do capítulo 3.

5)	 Aplicação ou não da técnica a bid-rigging (citações identificadas por 
um asterisco).

1. Note-se que as células que combinam AM não supervisionado com rotulagem perfeita (e sua recíproca:  AM supervi-
sionado com rotulagem imperfeita) são contradições por definição e, por isso, no quadro 1, as células correspondentes 
estão tingidas de cinza.
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QUADRO 1 
Revisão da literatura 

Rotulagem

ROTULAGEM IMPERFEITA OU INDISPONÍVEL:  
a existência do cartel, o seu período de funciona-
mento, ou a identificação de seus membros não 
estão rotulados (seguidos de índice entre 1 e 4 
que descreve tipologia segundo Harrington Junior 
(2008a), se houver marcador comportamental, e de 
asterisco, se se referir à detecção de bid-rigging)

ROTULAGEM "PERFEITA": a existência do cartel, 
o seu período de funcionamento e a identificação 
de seus membros estão rotulados, ao menos para 
validação do modelo

Método de screening Marcadores estruturais Marcadores comportamentais Marcadores estruturais

Abordagens 
baseadas em 
inferência

Abordagem 
economé-
trica

Séries de 
tempo

 

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

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

 

Vasconcelos e 
Vasconcelos (2005) – 
Investigações e 
obtenção de provas de 
cartel: por que e como 
observar paralelismo 
de conduta (2)

Vasconcelos e 
Vasconcelos 
(2009) – Ferramentas 
de detecção dos 
acordos em preços no 
mercado de gasolina 
a varejo (2)

 

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

 Hüschelrath e 
Veith (2014) – Cartel 
detection in procure-
ment markets* (3)

 

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

 

Econometria 
espacial

 

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

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 I to 
detect bid-rigging in 
Brazilian procurement 
auctions* (2)

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

ROTULAGEM IMPERFEITA OU INDISPONÍVEL:  
a existência do cartel, o seu período de funciona-
mento, ou a identificação de seus membros não 
estão rotulados (seguidos de índice entre 1 e 4 
que descreve tipologia segundo Harrington Junior 
(2008a), se houver marcador comportamental, e de 
asterisco, se se referir à detecção de bid-rigging)

ROTULAGEM "PERFEITA": a existência do cartel, 
o seu período de funcionamento e a identificação 
de seus membros estão rotulados, ao menos para 
validação do modelo

Método de screening Marcadores estruturais Marcadores comportamentais Marcadores estruturais

Abordagens 
baseadas em 
inferência

Abordagem 
economé-
trica

Estimação 
estrutural 
(usando 
conceitos de 
Eq.Nash)

 

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 
(1)

   

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)

   

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

 

Modelos em 
painel

Hyytinen, Steen e 
Toivanen (2010) – 
Cartels uncovered

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

Porter e Zona 
(1999) – Ohio school 
milk markets: an 
analysis of bidding* 
(1,2,4)

 

 

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

Porter e Zona 
(1993) – Detection of 
bid-rigging in procu-
rement auctions* (4)

 

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

Fetter (2012) – 
Detecção de cartéis 
por marcadores de 
colusão (1)

 

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

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

 

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

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

 

Baránek, Musolff e Titl 
(2021) – Detection of 
collusive networks in 
E-procurement* (1)
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Rotulagem

ROTULAGEM IMPERFEITA OU INDISPONÍVEL:  
a existência do cartel, o seu período de funciona-
mento, ou a identificação de seus membros não 
estão rotulados (seguidos de índice entre 1 e 4 
que descreve tipologia segundo Harrington Junior 
(2008a), se houver marcador comportamental, e de 
asterisco, se se referir à detecção de bid-rigging)

ROTULAGEM "PERFEITA": a existência do cartel, 
o seu período de funcionamento e a identificação 
de seus membros estão rotulados, ao menos para 
validação do modelo

Método de screening Marcadores estruturais Marcadores comportamentais Marcadores estruturais

Abordagens 
baseadas em 
inferência

Abordagem 
economé-
trica

Modelos em 
painel

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

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

Outras 
regressões

   

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)

 

Momentos e distribuições, 
incluindo assistóticas

 

Esposito e Ferrero 
(2006) – Variance 
screens for detecting 
collusion: an applica-
tion to two cartel cases 
in Italy (1)

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

 
Imhof, Karagök e Rutz 
(2018) – Screening 
for bid-rigging: does it 
Work?* (1)

Imhof (2017b) – 
Simple statistical 
screens to 
detect bid-rigging* (1)

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

Mena-Labarthe 
(2012) – Mexican 
experience in screens 
for bid-rigging* (1)

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

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

Carrijo (2019) – Aná-
lise estatística dos 
preços de combustíveis 
para auxílio na detec-
ção de cartéis no setor 
de distribuição (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 econômicos e 
jurídicos sobre cartéis na revenda de combustí-
veis: uma agenda para investigações

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

ROTULAGEM IMPERFEITA OU INDISPONÍVEL:  
a existência do cartel, o seu período de funciona-
mento, ou a identificação de seus membros não 
estão rotulados (seguidos de índice entre 1 e 4 
que descreve tipologia segundo Harrington Junior 
(2008a), se houver marcador comportamental, e de 
asterisco, se se referir à detecção de bid-rigging)

ROTULAGEM "PERFEITA": a existência do cartel, 
o seu período de funcionamento e a identificação 
de seus membros estão rotulados, ao menos para 
validação do modelo

Método de screening Marcadores estruturais Marcadores comportamentais Marcadores estruturais

Aprendizado 
de Máquina 

Supervisio-
nado

Tradicionais

   

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*

 

Não-supervi-
sionado

Regras de 
associação, 
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)

   

 

Rebouças et al. 
(2015) – Detecção de 
figurantes em pregões 
eletrônicos do governo 
federal brasileiro (1)

   

Aprendizado 
de máquina

Não supervi-
sionado

Regras de 
associação, 
CRISP-DM, 
etc.

 

Silva e Ralha (2011) – 
Detecção de cartéis em 
licitações públicas com 
agentes de mineração 
de dados (2)

   

Índices

 Romênia – AICP

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)

   

 ACM (Países Baixos) – Competition Index    

Elaboração dos autores.
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2 ESTUDOS COM MARCADORES COMPORTAMENTAIS 

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

2.1 Momentos e distribuições

Nesta subseção, situam-se basicamente trabalhos do tipo 1 (comportamento in-
consistente com a concorrência), que se baseiam: i) na variância ou no coeficiente 
de variação dos preços observados (Abrantes-Metz et al., 2006; Ragazzo, 2012; 
Carrijo, 2019; Mena-Labarthe, 2012); ii) nas diferenças relativas em lances (Ka-
wai e Nakabayashi, 2022; Imhof, 2017b; Imhof, Karagök e Rutz, 2018); ou iii) 
em alguma medida de volatilidade dos market shares das empresas (Bejger, 2011; 
Geist e Blanckenburg, 2011). Também a chamada Lei de Benford, um conhecido 
resultado estatístico, é utilizada para detectar anomalias em licitações – o que pode 
ser considerado, portanto, uma aplicação de AM não supervisionado.

Aliás, Abrantes-Metz et al. (2006) é o trabalho pioneiro na era dos filtros de 
covariância. Após o colapso de um cartel de licitação na indústria de peixes conge-
lados na Filadélfia, nos Estados Unidos, os autores identificaram uma redução de 
16% no preço médio e um aumento de 200% no seu desvio-padrão, sem nenhuma 
contrapartida justificável na estrutura de custos das empresas. Assim, a hipótese 
é de que a formação de cartéis em outras indústrias poderia exibir movimentos 
similares, mas no sentido contrário. A mesma metodologia foi então 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 
variância) para dois cartéis italianos, um no mercado de combustíveis e outro no 
mercado de produtos de higiene pessoal e de leite para crianças. Blanckenburg, 
Geist e Kholodilin (2012) também argumentam em favor da técnica. Com base 
em dados de onze casos condenados de cartel, os autores avaliaram informações 
a respeito da média, da curtose e da assimetria das distribuições de preços e con-
cluíram que apenas a variância poderia ser entendida como um indicador robusto 
para a ocorrência de colusão.

2.2 Econometria de séries temporais

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

2.2.1 Tipo 1

No tipo 1, Bolotova, Connor e Miller (2008) utilizam modelos de ARCH e 
GARCH para examinar diferenças na média e na variância dos preços em casos 
de cartéis internacionais de ácido cítrico e de lisina. Também Silveira et al. (2021) 
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comparam dois métodos, para identificar potenciais cartéis a serem investigados: 
modelos GARCH com Mudança de Regime Markoviano (Markov-switching Garch 
models, ou MS-GARCH) e correlação gaussiana local (CGL). Esses métodos 
foram aplicados a mercados de varejo de combustíveis em quatro cidades: Bra-
sília (alvo de condenação de cartel), Goiânia, Rio de Janeiro e São Paulo – dados 
semanais de preço da Agência Nacional do Petróleo, Gás Natural e Biocombustíveis 
(ANP) entre 2014 e 2017. Os resultados foram os apresentados adiante.

1)	 MS-GARCH – log-desvio do preço na bomba de combustível. Resultados 
indicam, com bastante precisão, evidências de cartel e seu uso recomendaria 
que os demais mercados (desconsiderando Brasília) fossem investigados.

2)	 CGL – correlação entre a variação do preço e a da margem. Indicou 
formação de cartel, mas em período posterior à condenação do Cade em 
Brasília, ou seja, não identificou corretamente o período de cartel efetivo.

Seguindo os argumentos apresentados em Silveira et al. (2021), especial-
mente ao analisar o comportamento estratégico das empresas no varejo, a infe-
rência estatística a partir da série de preços oferece estimativas mais precisas – e 
mais parcimoniosas – quando comparadas com uma proxy da margem de lucro, 
por exemplo. Além da real dificuldade em obter informações sobre a estrutura 
de custo de cada empresa, os autores sinalizam uma ambiguidade nas razões do 
comportamento estratégico das empresas que sustentam os cartéis. Por exemplo, 
uma queda na margem de lucro pode indicar um período de punição depois que 
alguma empresa desviou de um acordo de cartel. Logo, margens estreitas de lucro 
não devem ser vistas apenas como um indicador de competição. Em resumo: por 
um lado, o cartel pode levar a um aumento da margem de lucro; por outro lado, 
pode haver uma fase de punição com lucros menores, mas, ainda assim, será um 
comportamento anticompetitivo. Pode-se dizer que esse aspecto é uma limitação, 
principalmente se a disponibilidade dos dados restringe análises mais profundas, 
como as que necessitam quantificar os custos das empresas. 

Outras questões comportamentais podem afetar a variação de preço no 
mercado em análise e, por esse motivo, devem ser levadas em consideração na 
elaboração dos filtros econômicos. As empresas cartelizadas podem adotar uma 
prática conhecida como paralelismo de preços. Ou seja, nesse ambiente, o conluio 
ajustaria seus preços de forma idêntica e simultânea por algum fator comum de 
conhecimento entre elas. Tal conduta levaria a uma dinâmica de preços semelhantes 
entre as empresas em conluio, resultando em uma baixa variância (Harrington 
Junior, 2006). Outra característica marcante dos mercados colusivos, segundo 
Jiménez e Perdiguero (2012), refere-se aos coeficientes de variação de preços, que 
podem ser relativamente diferentes em mercados não competitivos.



Métodos quantitativos aplicados a cartéis e bid-rigging102 | 

2.2.2 Tipo 2

No tipo 2 (comportamento distinto entre grupos de firmas), as principais técnicas 
foram os testes de cointegração e as correlações gaussiana e de Pearson. É o caso do 
artigo de Vasconcelos e Vasconcelos (2005), que segue a abordagem de Gülen (1996), 
de testar a cointegração entre séries de preços ao nível de produtores.

Outro artigo de Vasconcelos e Vasconcelos (2009) usa um filtro de estatística de 
divergência direcionada (directed divergence statistic – DDV), para medir a diferença 
entre as distribuições de preços de concorrentes no mercado de combustíveis no Brasil.

2.2.3 Tipo 3

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

Já Crede (2019) propõe um método de screening comportamental que se ba-
seia na identificação de quebras estruturais no processo gerador dos dados, usando 
as séries de CUSUM, MOSUM e ME. O autor avalia três mercados de massas 
alimentícias, na Itália, na Espanha e na França, sendo que, nos dois primeiros, 
foram identificados casos de cartel e, no último, foi observado um aumento sig-
nificativo dos preços, mas devido a um choque nos custos. O método é capaz de 
detectar os cartéis que, de fato, ocorreram, mas não identifica um falso positivo 
no mercado francês. 

2.3 Econometria espacial

Os filtros baseados em econometria espacial são 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 único artigo que não 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 
variância relativamente reduzida no mercado de combustível na Holanda. 

O trabalho de Bergman et al. (2019) testa a hipótese de independência 
condicional nos lances de licitações públicas no mercado de asfalto na Suécia.  
Em outubro de 2001, foram realizadas buscas e apreensões em diversas cimenteiras no 
país e, dois anos depois, nove delas foram condenadas por participar de um cartel. A 
base de dados utilizada pelos autores contempla o período 1995-2009, o que permite 
a implementação do teste antes do início das investigações e depois da condenação.2

2. “Como é possível que as empresas sob investigação não tenham percebido diretamente a gravidade das acusações 
ou que o comportamento de licitação que havia sido estabelecido dentro dessas empresas tenha persistido por algum 
tempo, apesar dos esforços de reforma, consideramos que elas levaram dois anos para se adaptarem a essas novas 
condições; portanto, excluímos os dados entre as buscas e apreensões em 2001 e a primeira ordem judicial em 2003” 
(Bergman et al., 2019, p. 7, tradução 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  (os cartelistas) e os do tipo , 
que propõem lances independentes entre si e dos lances do tipo . Ganha o leilão 
quem propuser o menor lance, , em que  denota o licitante e , o contrato de 
leilão. Há três tipos de licitantes do tipo : um deles propõe um lance baixo (lici-
tante ) e os demais apresentam lances complementares, apenas para simular uma 
situação de concorrência (licitantes  e ). Estima-se, então, a seguinte equação:

	 (1)

onde  é um vetor que contém todos os lances ofertados pelos dois tipos de lici-
tantes em todos os leilões da amostra;  é uma matriz de covariadas, incluindo-se 
efeitos fixos de firma, de tempo e de região;  é um termo de erro aleatório; e  e 

, os parâmetros a serem estimados. A metodologia espacial baseia-se na definição 
de uma matriz de ponderação de lances, , com elementos , e que associa o 
conjunto de potenciais membros do cartel entre si. Supõe-se peso positivo para a 
relação entre lances dos licitantes  e  , do tipo , em um mesmo contrato, isto é, 

, e zero para qualquer outro caso.3 Desse modo, condicional a todas as 
informações disponíveis aos licitantes,  sugere que o lance apresentado por 
um membro do cartel (tipo ) depende dos lances de outros cartelistas em um 
mesmo contrato.4

Com base no método de mínimos quadrados em dois estágios espaciais 
generalizados (generalized spatial two stage least squares regression – GS2SLS), os 
autores estimam diferentes versões da equação (1): primeiramente, apenas para o 
período de cartel (1995-2001); depois, apenas para o período pós-cartel (2003-
2009); e, finalmente, para toda a amostra empilhada (1995-2001 e 2003-2009).5 
Os resultados indicam comportamento colusivo entre os membros do cartel antes 
de 2002, enquanto o parâmetro de interesse, , é insignificante após 2003, o que 
indica lances competitivos.

Lima e Resende (2021), inspirados em Lundberg (2017), aplicaram o índice I 
de Moran aos resíduos de uma regressão linear, para detectar possível dependência 
entre os resultados de licitações no Brasil. A primeira etapa dessa metodologia 
consiste na criação de uma matriz de adjacência entre as firmas que disputam o 
leilão, identificando, assim, o conjunto de empresas potencialmente cartelizadas 
umas às outras. 

3. Conforme explicam os autores, os elementos não negativos de  são padronizados a priori, de acordo com a 
literatura de econometria espacial. Isso garante que todos os pesos estão entre zero e um.
4. Segundo os autores, mesmo se a hipótese de que  considere todas as covariadas relevantes disponíveis não for 
válida, espera-se que .
5. Procura-se corrigir o problema de endogeneidade gerado pela matriz , uma vez que não se sabe a direção da 
dependência entre os lances de licitantes  e .
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Mais especificamente,  indica o valor do lance dado pela empresa  para o 
contrato ; , o número de propostas feitas pelas empresas que potencialmente 
estariam formando um cartel; , o número de propostas feitas pelas 
empresas não participantes do cartel; e, finalmente, , o número total de lances. 
Lima e Resende (2021) propõem que os elementos da matriz assumam valores 
nulos no caso de independência entre os lances (e possível não formação de cartel 
entre esses pares); , para os pares ,  que formariam o cartel; 
e , o número de empresas do tipo  que participam do leilão de compras para 
o contrato . 

Esse ajuste em , devido à restrição imposta na matriz de vizinhança 
para o cômputo do índice de Moran,6 segue o estabelecido em Anselin, Le Gallo 
e Jayet (2008). Outro ponto importante a ressaltar é que existem situações em que 
a identidade das empresas participantes de esquemas de manipulação de ofertas 
(empresas do tipo A) é desconhecida. 

Nesse caso, Lundberg (2017) sugere definir possíveis membros do cartel com 
base em alguma suspeita anterior (obtida por meio de denúncias ou de programas 
de leniência, por exemplo) ou construir um conjunto de matrizes de licitação que 
simulem possíveis combinações de cartéis entre três ou quatro empresas com maior 
poder de mercado ou entre aquelas que participam dos leilões de compras com 
mais frequência. Em outras palavras, a matriz  de adjacências pode ser estimada 
por meio de máxima verossimilhança.

Há ainda outras possíveis propostas para a construção da matriz de vizinhança, 
como utilizar métrica/lógica nebulosa (fuzzy logic), segundo a qual os elementos 
da matriz são propensões ou valores aproximados da atribuição do par de firmas 
i,j com respeito à formação do cartel no contrato , ou construir a matriz W com 
base na rede societária e/ou em outra forma de interação econômica entre as firmas. 
Assumindo-se ainda que as firmas cartelizadas tenderiam a se manter unidas ao 
longo de todos os contratos da série histórica  e que os valores estri-
tamente positivos seriam poucos (Abrantes-Metz e Bajari, 2010; Abrantes-Metz 
et al., 2006) – uma vez que, para a manutenção e para a coordenação do cartel, é 
necessário um número reduzido de participantes –, a estimação desses valores seria 
factível, haveria mais observações do que parâmetros a serem estimados e, portanto, 
o número de graus de liberdade do modelo seria positivo. Dessa forma, o modelo 
proposto por Lima e Resende (2021) é dado pela seguinte equação:

6. O índice de Moran é um índice de correlação global que mede a associação linear entre observações “próximas” com 
respeito a uma matriz de contiguidade. Isto é, um I de Moran próximo de +1 significa que as observações, em sua maioria, 
apresentam o mesmo padrão em sua vizinhança: se uma observação tem seu valor aumentado, seus “vizinhos” também 
têm um aumento similar; um I de Moran negativo indica uma correlação inversa: quando uma observação aumenta, o 
valor de seus “vizinhos” diminui; e, por fim, um I de Moran próximo a zero indica ausência de relação (linear) entre as 
observações e seus vizinhos mais próximos.
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	 (2)

onde  é a variável dependente relativa ao lance da empresa  no contrato  e  é 
um conjunto de variáveis de controle que captam as variáveis observáveis (específicas 
da empresa e do contrato) com o potencial de influenciar a magnitude dos lances 
realizados. Além das variáveis observáveis, a regressão dada pela equação (2) pode 
ser estimada, incluindo-se os efeitos fixos não observados associados ao tipo e à 
especificação do item em questão ( ), os efeitos específicos da compra ( ) e os 
efeitos específicos da empresa ( ). O termo  representa o erro estocástico com 
média zero e variância assumida constante entre as firmas e os contratos.

Portanto, ao aplicar a estatística I de Moran aos resíduos da equação (2), 
uma potencial correlação sistemática entre os lances pode ser atribuída a outras 
variáveis não observáveis, que poderiam ter como origem o comportamento 
colusivo. Outra possível extensão da abordagem construída por Lima e Resende 
(2021) é o desenvolvimento de um sistema de equações estruturais nas quais tanto 
as propostas comportamentais de Abrantes-Metz et al. (2006) como a estrutura 
de adjacência dos lances inspirada em Lundberg (2017) estejam presentes em um 
mesmo modelo, isto é:

	 (3)

No sistema de equações (3), o componente de dependência adjacente ( , ) 
desempenha o mesmo papel do I de Moran, bem como os demais parâmetros de 
efeito fixo em ambas as equações. Entretanto, essa proposta, além de identificar 
lances ao longo de contratos que apresentem certa dependência entre firmas, as-
sume que a variância realizada dos lances  seja ainda dependente da estrutura 
colusiva assumida em .

De fato, uma vez que são controladas ambas as dependências dos lances 
entre firmas supostamente organizadas num cartel em leilões digitais, controla-se 
ainda a variabilidade desses lances no grupo postulado e, portanto, a identificação 
de ( , ) estatisticamente significantes corrobora mais fortemente a evidência 
da formação 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) está melhor descrito na subseção 1.6 
do capítulo 7.



Métodos quantitativos aplicados a cartéis e bid-rigging106 | 

2.4 Econometria estrutural

Nesta subseção, destacam-se os artigos voltados para a detecção de bid-rigging com a 
modelagem estrutural de leilões, seguindo, portanto, o tipo 1 de Harrington Junior 
(2008a) – comportamento não esperado em concorrência. Jakobsson (2007) aborda 
a questão da manipulação de licitações no setor de pavimentação de asfalto da Suécia. 
Respaldado por um processo judicial instaurado em 2003 por parte da autoridade 
da concorrência sueca, o autor aplica o teste de independência condicional proposto 
por Bajari e Ye (2003) e o teste de correlação de Spearman, para confirmar o com-
portamento anticoncorrencial e para indicar que o conluio pode ser generalizado 
na indústria, o que deveria orientar uma investigação mais criteriosa e aprofundada 
do setor em análise. 

Já Aryal e Gabrielli (2015) combinam estimativas econométricas estruturais 
de modelos de leilão, para detectar cartéis de manipulação de licitações em uma 
análise ex ante. Eles sugerem que o custo sob conluio deve dominar estocasticamente 
o custo sob competição, mas não encontram resultados conclusivos.

Tukiainen (2008) estima o modelo estrutural de leilão mais rico de todos, 
levando em conta o estágio anterior ao leilão, que decide a entrada de participantes 
no certame, e, seguindo a modelagem de Li e Zhang (2010), segundo a qual a infor-
mação privada é afiliada (correlacionada) entre os participantes potenciais – o que 
leva a decisões de entrada no leilão também afiliadas. O modelo impõe restrições a 
parâmetros de acordo com a estrutura de choques, o regime competitivo (colusão 
versus concorrência) e o regime de informação (informação incompleta pura, in-
formação incompleta com heterogeneidade não observada e informação completa 
pura). O uso de informação sobre entrada nos certames é um dado mais abundante 
e disponível que as atas dos leilões, ou mesmo dos lances de cada participante. 

Por fim, Chassang et al. (2019) fazem uma abordagem bem diferente: ao 
plotarem as distribuições dos lances em licitações japonesas e depois as distribuições 
de diferenças entre lances, eles notam que há uma frequência muito baixa em 
torno da diferença zero entre o primeiro e o segundo lance – os chamados missing 
bids. Os lances vencedores tendem a ser isolados e há uma enorme massa de lances 
perdedores faltantes. Esse padrão é suspeito, na medida em que formas extremas 
são inconsistentes com um comportamento competitivo, sob diferentes estruturas 
de informação. Os autores desenvolvem, então, testes baseados em pressupostos 
mínimos relacionados aos equilíbrios competitivos e às soluções colusivas. 
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2.5 Modelos de painel

Esta categoria de artigos normalmente traz a estimação de equações reduzidas de 
modelos estruturais mais sofisticados, relacionados a leilões e à econometria espa-
cial, além de uma estimação bastante sofisticada que constrói variáveis a partir de 
processamento de linguagem natural e que merecerá uma subseção à parte. 

Encontramos trabalhos que podem ser classificados nos quatro tipos de 
Harrington. Alguns deles têm 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 três tipos de evidências da seguinte 
forma: i) encontra lances mais altos a curtas distâncias (o que evidencia o tipo 4, 
ou seja, um comportamento mais consistente com conluio), que são correlaciona-
dos em rank (posto) – correlação de Spearman – entre os membros do cartel; ii) 
as funções 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 licitações de fornecimento de 
leite para merenda escolar e enfatiza a diferença entre um cartel fortemente estável 
e um fracamente estável. Um cartel fortemente estável seria aquele que opera com 
estratégias de transferências laterais (side payments), ao passo que um cartel fraca-
mente estável não adota tal mecanismo. Demonstra-se que cartéis sem transferências 
laterais atingem um resultado Pareto superior, quando há um elevado número 
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 função que mapeia os lances do leilão, validando-se empiricamente a 
previsão teórica de que os resíduos dos lances feitos por empresas não cartelizadas 
exercem dominância estocástica sobre os resíduos 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 várias empresas aparecem em várias licitações e têm seus lances individuais 
observados. No primeiro trabalho, do tipo 1, eles implementam o teste de inde-
pendência 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 correlação de Spearman. Os dois testes eco-
nométricos mostram evidências de conluio para um grupo de seis empresas. Três 
dessas seis empresas estiveram envolvidas em casos de manipulação de licitações 
ou de fraudes em licitações. 



Métodos quantitativos aplicados a cartéis e bid-rigging108 | 

FIGURA 1 
Modelo proposto de análise de comportamento colusivo de Chotibhongs e Arditi
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Fonte: Chotibhongs e Arditi (2012a, tradução nossa).

No tipo 1, Conley e Decarolis (2016) usam testes estatísticos baseados no 
método de agrupamento hierárquico de Gordon (1999), para detectar a coordena-
ção de lances ofertados em licitações. Os testes sinalizam que determinado grupo 
de empresas ofertou lances de maneira distinta dos demais, caracterizando uma 
manipulação fraudulenta da distribuição dos lances.

Também no tipo 1, e sem precisar modelar o tipo de leilão utilizado, Ishii 
(2009) usa um modelo logit condicional, para explicar o funcionamento interno 
de um cartel de licitações de consultorias em Naha, cidade da região de Okinawa, 
no Japão. Observando-se a relação entre o lance vencedor e o valor de reserva bem 
como a variância do lance, é possível 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 “não colusivos” 
que pareciam representar uma ruptura de tais acordos. Constata-se que há muita 
diferença nessas classes em termos de distribuição de lances e de participação de 
licitantes. São construídas duas variáveis virtuais: “saldo”, que representa o balan-
ço de favores entre cada par de licitantes, e “pontuação”, que representa contra 
quantos oponentes um licitante tem saldo positivo. Dessa maneira, conclui-se que 
a pontuação tem um impacto positivo sobre a probabilidade de vitória e que os 
licitantes coludem com base na troca de favores.

Ainda no tipo 1, Fetter (2012) estima um modelo de painel dinâmico em 
forma reduzida, para detectar evidências de conduta anticompetitiva no mercado 
de varejo de combustíveis. As hipóteses de identificação de cartéis que geram 
marcadores são: i) a observação de movimento anticíclico dos preços, que pode 
estar associado à presença de um cartel: Green e Porter (1984) versus Rotemberg e 
Saloner (1986);7 ii) a presença de períodos de guerra de preços associados a choques 

7. Apoiados em diferentes pressupostos sobre nível de informação, os modelos de jogos repetidos com equilíbrios de 
conluio tácito de Green e Porter (1984) e de Rotemberg e Saloner (1986) predizem baixas de preços em momentos 
opostos dos ciclos econômicos. Enquanto o primeiro prevê essas baixas como fases de punição (guerras de preços), 
quando cai a demanda, o segundo prevê redução dos preços como equilíbrio colusivo em fases de expansão (booms).
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negativos de demanda, que indica a existência de um cartel; iii) no cartel, preços 
são mais rígidos relativamente a custos, gerando menor dispersão de preços entre 
firmas; e iv) preços podem apresentar rigidez ao longo do tempo em um cartel.

O trabalho de Fetter (2012) põe seu foco em dez municípios brasileiros 
alvos de investigação de cartéis pela Secretaria de Direito Econômico, com busca 
e apreensão (Londrina, Cambé, João Pessoa, Recife, Cuiabá, Várzea Grande, Belo 
Horizonte, Teresina, Goiânia, Santa Maria), e os resultados corroboram as predições 
de preços anticíclicos e a redução da dispersão dos preços durante o regime de cartel.

O trabalho de Baránek, Musolff e Titl (2021) usa dados de licitações ele-
trônicas do portal ProZorro da Ucrânia. Valendo-se do fato de que a mediana e a 
moda da distribuição do número de participantes é dois e de posse das identidades 
de licitantes processados por conluio, os autores regridem o desconto oferecido 
pelos licitantes em relação à rodada anterior num modelo de painel com efeitos 
fixos para pares de licitantes. Eles rejeitam a hipótese de que esse efeito fixo seja 
nulo e encontram que sua distribuição tem cauda inferior pesada, o que indica 
que os descontos tendem a ser mais baixos do que seria predito por um modelo 
de leilão com licitantes competitivos. 

O trabalho de Gupta (2001) apresenta evidência consistente com conluio 
encontrada, às vezes, num mercado de licitações governamentais – tipo 2. O autor 
testa o impacto de contatos múltiplos entre firmas sobre os lances vencedores dados 
no mercado. A constatação de que os lances são mais altos, quando a interação 
repetida é prevalente, dá suporte à hipótese de que o contato multimercado leva 
ao conluio. Outros achados indicam que o conluio é mais comum em projetos 
grandes e quando a atividade econômica está fraca. 

Por fim, o trabalho mais antigo de detecção de cartéis é o de Porter e Zona 
(1993). Eles regridem lances de licitantes por contratos do Departamento de 
Transporte Norte-Americano com um modelo logit multinomial e encontram 
que o ranqueamento dos lances não corresponde ao ranqueamento dos custos – 
as classificações das propostas de cobertura não estão relacionadas às variáveis de 
controle, como a distância ou a capacidade produtiva de uma empresa –, o que os 
faz rejeitar a hipótese de que as empresas estejam agindo concorrencialmente (por-
tanto, tipo 4). No entanto, eles encontram resultados opostos para as empresas não 
cartelizadas, cujas ofertas são, em contraste, relacionadas às variáveis de controle.

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

Neste grupo, estão outras regressões não classificadas nas categorias prévias. Os 
trabalhos de Clark, Coviello e De Leverano (2025) e Clark et al. (2018) usam, 
ambos, a estratégia de identificação de um cartel de licitações (previamente rotu-
lado), comparando o mercado cartelizado (Montreal) com um grupo de controle 
(Québec) ao longo do tempo e usando diferenças em diferenças (diff-in-diff) entre 
os períodos de cartel e de investigação – podendo ser, portanto, classificados no 
tipo 3. Adicionalmente, o primeiro trabalho investiga o coeficiente de variação 
dos lances, que é inconsistente com concorrência (tipo 4) e diferente do esperado 
em concorrência (tipo 1).

2.7 �Regras de associação e outras técnicas de aprendizado de máquina  
não supervisionado

Segundo Souza e Louzada (2020), diversas abordagens na área de mineração de 
dados têm sido aplicadas no contexto de detecção automática de fraudes, mas os 
trabalhos que tratam especificamente de detecção de conluio em licitações públi-
cas ainda são escassos. Os autores fazem breve revisão da literatura nesse sentido 
e destacam os trabalhos de Rebouças et al. (2015), que propõem um modelo que 
utiliza indicadores para a detecção de figurantes em pregões eletrônicos do gover-
no federal realizados pelo sistema Comprasnet; Grace et al. (2016), que atribuem 
uma pontuação de risco de fraude, conluio e corrupção para cada contrato de 
desenvolvimento do Banco Mundial; e Domingos et al. (2016), que desenvolvem 
modelo preditivo por meio de técnicas de deep learning (aprendizado profundo) 
capazes de detectar anomalias em aquisições de tecnologia da informação do 
governo federal por meio de regras de associação. O trabalho de Rebouças et al. 
(2015), em particular, traz diversos indicadores interessantes que poderiam ser 
revisitados para aproveitamento em algoritmos de aprendizado de máquina não 
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 
dígito, lei de Newcomb-Benford e lei dos números anômalos – baseia-se na ob-
servação a respeito da distribuição dos primeiros dígitos (ou “dígitos significati-
vos”) de diferentes conjuntos de dados numéricos. A lei afirma que, para diversas 
bases de dados, o primeiro dígito significativo costuma ser pequeno. Em média, 
o número 1 aparece seis vezes mais que o número 9, o que difere do caso de uma 
distribuição uniforme, em que cada dígito apareceria 11,1% das vezes. A hipótese 
para testes via lei de Benford é a de que lances falsos em uma licitação, por exemplo, 
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não seriam criados de acordo com tal lei. Além de autoridades antitruste, outros 
órgãos têm se utilizado da lei, para detectar fraudes em licitações, como o TCU.8

Não podemos deixar de mencionar aqui o trabalho de Wachs e Kertész (2019), 
que, após um procedimento de clusterização (aprendizagem não supervisionada), 
conhecido como detecção de comunidades, também compara scores das comunidades 
detectadas com um grafo sintético (simulado), vindo a ser, portanto, um método 
dedutivo.9 Tanto o trabalho de Wachs e Kertész (2019) quanto o de Rebouças et 
al. (2015) podem ser classificados como tipo 1 de Harrington, por simplesmente 
evidenciarem comportamentos não explicáveis 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 características de 
comportamentos de grupos de firmas que as distinguem de outras firmas. 

2.8 Estudos com aprendizado de máquina supervisionado

Os trabalhos encontrados na literatura de screening com indicadores comportamen-
tais e com aprendizado de máquina supervisionado são todos bastante recentes e 
foram aplicados a casos (obviamente rotulados, pela própria definição de apren-
dizado supervisionado) da Comissão de Concorrência da Suíça (Comco). Esses 
trabalhos (Huber e Imhof, 2019; Huber, Imhof e Ishii, 2022; Walliman, Imhof e 
Huber, 2023) estão melhor colacionados na subseção 4.3 do capítulo 3, por serem 
a referência em aprendizado de máquina supervisionado na detecção de bid-rigging.

3 ESTUDOS COM MARCADORES ESTRUTURAIS 

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

8. “Com base nesse referencial, são medidas as frequências dos primeiros dígitos dos preços dos serviços da planilha 
orçamentária a ser analisada, estabelecendo-se uma comparação entre a lei Newcomb-Benford e os valores encontrados 
de fato. Sobre a diferença advinda dessa comparação, são aplicados testes estatíscos (teste-Z, qui-quadrado e média dos 
desvios absolutos), para mensurar se a magnitude dessa discrepância chega a representar, ou não, uma desconformidade 
com a lei Newcomb-Benford. A não conformidade pode ser vista como red flag, indicando quais valores apresentam 
maiores indícios de terem sido manipulados, sendo os itens correspondentes naturais candidatos para auditoria.” 
Disponível em: https://portal.tcu.gov.br/imprensa/noticias/aplicacoes-da-lei-de-benford-a-auditoria-de-obras-publicas. 
9. Esse modelo está resenhado no capítulo 6.
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FIGURA 2 
Cinco forças de Porter como facilitadoras para a formação de conluio
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Fonte: Marshall e Marx (2012, tradução nossa).
Obs.: Diagrama adaptado de Porter (1980).

Segundo os autores, em setores com elevadas barreiras à entrada, com ausência 
de bens substitutos, com compradores e fornecedores com pouco poder de barganha 
ou nos quais a competição entre os players é muito intensa, há muito o que ganhar 
em termos de lucratividade por meio de um cartel. Uma vez formados, os cartéis 
tendem a ser mais estáveis se: i) há poucos competidores no mercado; ii) os produtos 
são homogêneos; iii) a demanda é previsível; iv) o mercado encontra-se em estágio 
maduro em termos de inovação; v) as variáveis estratégicas das firmas são fáceis de 
observar (mercado muito transparente); vi) há elevadas barreiras à entrada; vii) há 
simetrias relevantes nos custos e nas capacidades de produção de concorrentes; e 
viii) se os consumidores têm pouco poder de barganha (Dorabialski, 2014).

Petit (2012) apresenta uma tabela-resumo com diversos marcadores colusivos, 
seus efeitos na concorrência (se positivo ou negativo) e suas referências na literatura, 
que foi reproduzida no quadro 2. Os indicadores estão classificados em oito grupos: 
barreiras à entrada; concentração; interação entre concorrentes; produtividade e 
inovação; lucros e preços; estabilidade e simetria no mercado; demanda; e outros.10 

10. Os indicadores com asterisco são contemplados pelo índice de concorrência – competition index (CI) – desenvolvido 
pela autoridade antitruste neerlandesa e abordado na subseção 3.1.
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QUADRO 2 
Resumo dos indicadores estruturais facilitadores de cartel

Grupo Indicador
Efeitos na 

concorrência
Referências

Barreiras Elevada intensidade publicitária + Symeonidis (2003)

Barreiras Elevada intensidade de capital - Symeonidis (2003)

Barreiras Barreiras à entrada* - Motta (2004)

Barreiras Churn rate baixa* - NERA (2004)

Barreiras Barreiras à entrada elevadas* - Grout e Sonderegger (2005)

Barreiras Livre entrada e saída* + Competição perfeita

Concentração Concentração (Cn e HHI)* - Motta (2004)

Concentração Concentração* - NERA (2004)

Concentração Concentração* - Grout e Sonderegger (2005)

Concentração Concentração* - Levenstein e Suslow (2006)

Concentração Baixo número de competidores* - Rey (2007)

Concentração Alto HHI ou baixo número-índice de equivalência* - Lorenz (2008)

Concentração Muitas organizações* + Competição perfeita

Demanda Alta elasticidade da demanda + Motta (2004)

Demanda Estabilidade da demanda - Motta (2004)

Demanda Reclamações dos consumidores - NERA (2004)

Demanda Poder de compra + Rey (2007)

Demanda Baixa elasticidade da demanda - Rey (2007)

Interação Associações de classe ou profissionais* - Martin (2001)

Interação Propriedade cruzada - Motta (2004)

Interação Contato multimercado - Motta (2004)

Interação Comunicação* - Porter (2005)

Interação Associações setoriais* - Levenstein e Suslow (2006)

Interação Acordos cooperativos e outros acordos contratuais - Rey (2007)

Interação Interação frequente entre as firmas - Rey (2007)

Interação Contato multimercado - Rey (2007)

Interação Ausência de efeitos de fidelidade (“clube”) e de rede - Rey (2007)

Outros Regularidade e frequência de pedidos - Motta (2004)

Outros Penetração das importações + NERA (2004)

Outros Elevada transparência de mercado - Rey (2007)

Produtividade/inovação Inovação* + NERA (2004)

Produtividade/inovação Baixa produtividade - NERA (2004)

Produtividade/inovação Custos elevados com empregados - Grout e Sonderegger (2005)

Produtividade/inovação
Participação de mercado de novos produtos 
(defasagem na inovação)

- Lorenz (2008)

Produtividade/inovação Baixa produtividade do trabalho - Lorenz (2008)

Lucro/preços Preços elevados* - NERA (2004)

Lucro/preços Existência de poder de compra + Motta (2004)

Lucro/preços Volume de negócios estável* - Grout e Sonderegger (2005)
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Grupo Indicador
Efeitos na 

concorrência
Referências

Lucro/preços Preços elevados e estáveis* - Harrington Junior (2006)

Lucro/preços Taxa de retorno excessiva - Lorenz (2008)

Lucro/preços
Mudança infrequente e altamente volátil em índice 
de preços

- Lorenz (2008)

Lucros/preços Preços fixos em recessões cíclicas - Lorenz (2008)

Lucro/preços Elasticidade do lucro + Boone, Ours e Wiel (2007)

Lucro/preços P = MC + Competição perfeita

Estabilidade/Simetria Homogeneidade do produto - Motta (2004)

Estabilidade/Simetria Simetria - Motta (2004)

Estabilidade/Simetria Estoques e excessos de capacidade - Motta (2004)

Estabilidade/Simetria Número estável de players* - Grout e Sonderegger (2005)

Estabilidade/Simetria
Ausência de flutuações significativas ou de ciclos 
econômicos*

- Rey (2007)

Estabilidade/Simetria Quantidades e participações de mercado estáveis - Harrington Junior (2006)

Estabilidade/Simetria Estabilidade alta da demanda* - Levenstein e Suslow (2006)

Estabilidade/Simetria Crescimento de mercado* - Rey (2007)

Estabilidade/Simetria Indústrias maduras com estabilidade tecnológica - Rey (2007)

Estabilidade/Simetria Homogeneidade do produto - Rey (2007)

Estabilidade/Simetria Capacidades simétricas - Rey (2007)

Estabilidade/Simetria Custos simétricos - Rey (2007)

Estabilidade/Simetria Baixa utilização de capacidade - Lorenz (2008)

Estabilidade/Simetria Crescimentos disfuncionais de capacidades - Lorenz (2008)

Estabilidade/Simetria Baixa volatilidade de participação de mercado* - Lorenz (2008)

Estabilidade/Simetria Produtos homogêneos + Competição perfeita

Fonte: Petit (2012, tradução nossa). 
Obs: Algumas referências foram corrigidas.	

Embora seja vasta a literatura teórica acerca de fatores estruturais que afetam 
a estabilidade de cartéis, há poucas aplicações de filtros baseados em marcadores 
estruturais. A baixa precisão 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 três etapas.11 Primeiramente, os 
autores fazem uma revisão da literatura teórica a respeito dos fatores mais relevantes 
para a formação e para a estabilidade de conluios. A segunda etapa constitui-se em 
um exercício econométrico, na linha da equação apresentada por Gonzaga (2018) 
e por Porter (2018). Por fim, são apresentados estudos de caso de cartel em que 
os autores discutem a relevância prática daqueles fatores estruturais abordados na 
literatura teórica e que se mostraram significantes na abordagem empírica.

11. O trabalho foi encomendado pelo então departamento antitruste do governo do Reino Unido, o Office of Fair Trading 
(OFT).
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Com relação ao exercício econométrico, os autores estimam modelos de 
escolha discreta para identificar setores com elevada probabilidade de ocorrência 
de cartel no Reino Unido.12 Com base em casos investigados na União Europeia 
desde 1990 e nos Estados Unidos desde 1994, é criada uma variável dependente 
que busca medir a incidência de cartel em diversos setores industriais.13 Fatores 
estruturais que caracterizam esses setores e afetam a estabilidade de cartéis são 
utilizados como covariadas. Aproveitando-se dos resultados dessa primeira esti-
mação, são selecionadas variáveis estruturais do Reino Unido, para estimar as 
probabilidades de conluio.

Conforme discutido no capítulo 2, o modelo sofre de problemas de erro de 
medida, uma vez que a variável de cartelização desconsidera cartéis não detecta-
dos. Esses cartéis podem apresentar características estruturais distintas daqueles 
descobertos. É possível ainda que tal diferença seja precisamente o motivo pelo 
qual os casos desconsiderados não foram detectados. O principal problema de 
identificação, portanto, é o de que o modelo não identifica potenciais novos car-
téis, mas setores que têm características similares àqueles em que há evidência de 
cartel (Dorabialski, 2014).14

Entre as hipóteses implícitas no modelo, estão: i) a localização de cartéis 
descobertos é informativa a respeito da localização dos cartéis não descobertos (em 
termos de quais setores industriais são os mais prováveis); ii) diferenças estruturais 
entre os setores são informativas a respeito das distinções de cartelização entre os 
setores; e iii) diferenças estruturais entre os setores industriais na União Europeia 
e nos Estados Unidos são similares às encontradas no Reino Unido.

O quadro 3 apresenta os resultados do estudo em forma de ranking dos 
dez setores mais propensos à cartelização.15 Desconsideram-se os setores em que 
houve algum caso de cartel investigado na União Europeia e nos Estados Unidos 
no período considerado, quais sejam: de produtos químicos, de transportes aquá-
ticos, farmacêutico, de tubulações, de processamento de alimentos, de bebidas não 
alcoólicas, de borracha, de produtos plásticos e de pesticidas.

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

12. São estimados modelos logit, logit ordenado, além de mínimos quadrados ordinários (MQO) para o caso de variável 
dependente contínua.
13. Para cada jurisdição, é construído um índice que indica quantos cartéis ocorreram em uma determinada indústria 
no período considerado (ou uma dummy igual a 1 para as indústrias que já foram alvo de, ao menos, um caso de 
cartel e a zero, caso contrário). Sob uma agregação de três dígitos, segundo a SIC, observa-se forte correlação entre 
as bases de dados, de 0,68.
14. Embora reconheçam os problemas econométricos, os autores afirmam que o modelo ainda é válido, na medida em 
que é capaz de identificar padrões significativos nos dados.
15. A lista completa de trinta setores deriva da análise conjunta dos três modelos estimados e desconsidera setores 
industriais em que já houve casos de cartel detectados.
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Um dos principais deriva do lado da demanda. Nota-se que declínios nos preços 
estão fortemente associados à formação de cartéis, seja via quedas prolongadas de 
médio e de longo prazo ou via quedas abruptas, geradas por um choque negativo 
na demanda.16 Cartéis são mais prováveis, se as condições de mercado são estáveis.

QUADRO 3
Ranking de setores industriais mais propensos à cartelização na União Europeia e 
nos Estados Unidos

Setor industrial Probabilidade

Telecomunicações 0,84

Produção de aeronaves e naves espaciais 0,65

Produção de produtos cereais e amiláceos 0,61

Serviços legais, de auditoria e de contabilidade; consultoria tributária; consultoria para 
pesquisas de mercado e consultoria de gestão

0,55

Armazenagem e movimentação de cargas 0,50

Agências e operadores de viagens; serviços de assistência ao turista 0,46

Edição e publicação de livros 0,44

Produção de transportes e materiais circulantes ferroviários 0,44

Outros transportes terrestres 0,43

Reciclagem de resíduos metálicos e sucata 0,40

Fonte: Grout e Sonderegger (2005, tradução nossa). 
Obs.: Não são considerados os setores industriais em que houve casos de cartel detectados no período considerado.

Outro fator comum aos casos analisados é a ausência de transparência do 
setor – o que, a princípio, contradiz a teoria econômica. Segundo os autores, a 
maior transparência, de fato, tende a facilitar o monitoramento e a aplicação de 
eventuais punições entre os membros do cartel. Por outro lado, é precisamente a 
necessidade de institucionalização da comunicação entre os membros, na ausência 
de transparência no mercado, que costuma gerar movimentos suspeitos e facilitar 
sua detecção. Tal ambiguidade no papel da transparência do setor também é ob-
servada para o caso de barreiras à entrada.

Os resultados indicam que a maioria dos casos analisados ocorreu em setores 
concentrados, com poucos concorrentes e com produtos homogêneos, em linha 
com a literatura teórica. Embora diferenças 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.17 Por fim, outro fator estrutural destacado pelos autores é a folha de  

16. Entre os exemplos citados de cartéis formados após quedas abruptas de preço, estão os casos no setor de operadores 
de transportes marítimos – sobretaxas de desvalorização cambial (CE, 1997); no setor de carne bovina na França (CE, 
2003c); e no setor bancário na Alemanha (CE, 2003a). Por sua vez, entre cartéis influenciados por condições adversas 
prolongadas, destacam-se casos no setor petroquímico (CE, 1994), no setor de tubulações de aço (CE, 2003b) e no 
segmento de eletrodos de grafite (CE, 2002).
17. Note-se que a análise se baseia em cartéis detectados, o que significa que a heterogeneidade nos market shares 
pode ter, de fato, contribuído com sua desestabilização.
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pagamento (payroll effect). As estimações sugerem que a formação de cartéis é mais 
provável, quanto maior o custo relativo com salários no mercado.

3.1 Índices estruturais nas agências de concorrência

Embora seja mais comum o uso de screenings comportamentais, especialmente por 
parte de autoridades antitruste mais experientes, diversas autoridades têm implemen-
tado métodos estruturais. Uma das iniciativas mais citadas é o CI, implementado 
pela autoridade neerlandesa (Netherlands Competition Authority – NMa). Trata-se 
de um índice de competitividade que agrega nove indicadores estruturais e que visa 
detectar indústrias mais propensas à ocorrência de comportamentos anticompetitivos 
(Petit, 2012). A análise desse índice é feita para toda a economia dos Países Baixos, 
subdividida em quinhentas indústrias. Os nove indicadores estruturais utilizados são: 
i) número de associações comerciais; ii) relação entre preços praticados nos Países 
Baixos e nos demais países da União Europeia; iii) HHI; iv) número de concorrentes 
na indústria; v) taxa de importação; vi) taxa de crescimento da indústria; vii) taxa de 
rotatividade (número de firmas entrando e saindo do mercado – churn rate); viii) taxa 
de sobrevivência (número de firmas que sobreviveram aos quatro primeiros anos desde 
sua entrada); e ix) pesquisa e desenvolvimento (P&D) como proporção das vendas.

FIGURA 3 
Indicadores estruturais – CI
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Fonte: Petit (2012).
Elaboração dos autores.
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rankings. As correlações entre os critérios 1 e 2, 1 e 3, e 2 e 3 são, respectivamente, 
0,89, 0,86 e 0,94.21 

QUADRO 5 
As dez indústrias mais propensas à colusão nos Países Baixos – CI

Método 1 CI Método 2 CI Método 3 CI

Fabricação de malte* 0,84 Fabricação de cal* 0,83 Fabricação de cal* 0,82

Fabricação de outras 
bebidas fermentadas  
não destiladas*

0,83 Fabricação de malte* 0,81 Fabricação de malte* 0,80

Fabricação de cal* 0,83 Fabricação de gesso* 0,81
Fabricação de outras bebidas 
fermentadas não destiladas*

0,79

Fabricação de ferro básico, 
de aço e de ligas de ferro

0,81
Fabricação de outras 
bebidas fermentadas  
não destiladas*

0,80 Fabricação de gesso* 0,78

Fabricação de gesso* 0,80
Processamento de  
combustível nuclear*

0,73 Transporte por tubulação* 0,69

Produção de água mineral 
e de refrigerantes*

0,78 Fabricação de cimento* 0,72
Produção de água mineral e 
de refrigerantes*

0,68

Fabricação de cerveja* 0,76
Produção de água mineral 
e de refrigerantes*

0,72
Recauchutagem e reconstru-
ção de pneus de borracha*

0,67

Transporte aéreo# 0,74 Transporte por tubulação* 0,71 Albergues da juventude* 0,66

Transporte por ferrovias* 0,73 Albergues da juventude* 0,70
Fabricação de artigos de 
fibrocimento#

0,66

Aluguel de equipamentos 
de transporte aquático 
(aluguel de navios)*

0,73
Fabricação de ferro básico, 
de aço e de ligas de ferro*

0,69 Fabricação de cimento* 0,66

Fonte: Petit (2012, tradução nossa).
Obs. �Setores assinalados com asteriscos são os que aparecem nas três listas. Setores assinalados com jogo da velha aparecem 

em duas listas.

Desde 1998, quando foi criada a autoridade neerlandesa de concorrência, até 
2004, quando foi abolido o sistema de notificação, as empresas eram obrigadas a 
reportar qualquer tipo de acordo entre elas para a autoridade antitruste, que então 
verificava sua legalidade. Utilizando uma base de dados com todos os acordos 
avaliados nesse período, a autora realiza uma segunda checagem dos resultados 
(Petit, 2012). Avalia-se a relação dos resultados do CI com os mercados dos 168 
acordos negados pela NMa22 até 2004, isto é, acordos entre empresas que foram 

21. Os coeficientes são significantes ao nível de 1%.
22. A Autoridade do Consumidor dos Países Baixos, a NMa e a Autoridade Independente de Correios e Telecomunica-
ções (Onafhankelijke Post en Telecommunicatie Autoriteit – OPTA) dos Países Baixos uniram forças em 1o 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, ao menos, 
um acordo negado apresentaram maiores valores do índice.23

Um terceiro teste de robustez é realizado, comparando-se os resultados do 
índice para cada setor com dados de produtividade e de ineficiência. Duas medidas 
são adotadas: produtividade do trabalho, dada a relação positiva entre concorrência 
e produtividade discutida na literatura teórica (Lorenz, 2008); e nível do custo 
com salários, usado como proxy para possíveis ineficiências (Grout e Sonderegger, 
2005). Segundo Petit (2012), um mercado competitivo deveria apresentar uma 
elevada produtividade do trabalho e, assim, um baixo score no índice de competi-
ção. Além disso, altos custos com salários podem sinalizar ineficiências, de modo 
que se esperariam scores mais elevados em mercados com custos relativamente 
altos. Ambas as hipóteses são observadas nos dados, sendo esta válida apenas para 
o primeiro método de ponderação.

Para além das limitações comuns a todos os métodos de screening, a meto-
dologia do índice levanta outras questões importantes. Os indicadores estruturais 
utilizados não incluem fatores do lado da demanda (elasticidade preço da demanda, 
poder de compra etc.) que comprovadamente afetam a formação e a estabilidade 
de cartéis. Embora sejam realizados diferentes testes de robustez, sua qualidade é 
discutível e destacada pela própria autora. Além disso, o nível de agregação dos 
segmentos industriais (de quatro dígitos) não equivale às definições de mercado 
relevante. Por fim, a autora questiona se, mesmo com um monitoramento perma-
nente dos mercados da economia neerlandesa, o índice seria capaz de identificar 
potenciais novos conluios ou se determinadas indústrias sempre acabariam posi-
cionadas no topo da lista.

Outra implementação de screening estrutural foi feita pela autoridade rome-
na (Romanian Competition Council – RCC) (Păun, 2016). O índice denomi-
nado Índice Agregado de Pressão Competitiva (aggregate index of competitive 
pressure – AICP) agrega vinte indicadores estruturais, com o objetivo de medir a 
“pressão competitiva” em vinte mercados do país (e não a concorrência propria-
mente dita, tampouco a existência de cartéis). Tais indicadores foram escolhidos 
com base na teoria econômica e na experiência da autoridade antitruste e são 
apresentados na figura 4. São definidas quatro categorias, de acordo com seu peso 
no índice: A+, A, B e C, em ordem decrescente.

23. A autora ressalta, no entanto, que tal teste de robustez tem problemas de seleção de amostra, uma vez que a base 
de dados utilizada não contempla todos os tipos de condutas anticompetitivas. Além disso, há uma diferença temporal 
entre o período dos acordos negados e o dos dados utilizados para a composição do índice.
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FIGURA 4 
Indicadores estruturais – AICP
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Evolução do market share;
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rentabilidade; e nível 
de preço.

Fonte: Păun (2016).
Elaboração dos autores.

Os indicadores são então normalizados para uma escala de zero a sete e, 
uma vez agregados no AICP, quanto maior o score, menos propenso à colusão é 
o mercado. Conforme mostra a figura 5, os resultados indicam que as indústrias 
de cimento, de transporte ferroviário e de serviços de cartório são as que exigem 
maior atenção por parte da autoridade.

FIGURA 5 
Resultados para a Romênia – AICP
(Em %)
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Fonte: Păun (2016, tradução nossa).
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Além dos fatores estruturais internacionalmente reconhecidos como facilitado-
res de conluio, considerados nos screenings estruturais, a Comissão de Concorrência 
da Índia (Competition Commission of India – CCI) definiu outras variáveis de 
interesse específicas do país, para compor os chamados filtros específicos estruturais 
indianos, quais sejam: presença de grandes associações de classes, participação do 
setor de serviços informais com alto grau de autorregulação e com baixo valor de 
transações individuais (CCI, 2018; Jindgar, 2019). Conforme abordado no rela-
tório junto à ICN, a autoridade, no entanto, tem focado sua atuação em uma das 
abordagens alternativas de screening. Primeiramente, identifica-se um mercado com 
elevada incidência de cartel, depois, é feita uma análise de características estruturais 
desse mercado. Finalmente, identificam-se mercados com características similares 
e que, portanto, podem ser propícios para a ocorrência de novos conluios.

Embora não tenha implementado um screening estrutural que contemple diver-
sos mercados, a CCI tem realizado análises estruturais na maioria de seus processos 
de cartel, em todas as suas etapas. Conforme disposto na legislação antitruste do 
país, denominada Competitive Act e promulgada em 2002 (mas cujos dispositivos 
contra acordos anticompetitivos entraram em vigor apenas em maio de 2009), há 
três seções principais no que tange a conluio: i) a seção 26(2) trata da fase preliminar 
de análise e de pré-investigação e permite o arquivamento da denúncia, caso não 
haja evidências suficientes; ii) a seção 26(6) trata da possibilidade de arquivamento 
do processo após a investigação; e iii) a seção 27 trata da condenação (remédios e 
multas impostas) após a investigação e uma vez encontradas evidências suficientes 
de ocorrência de conluio. A figura 6 mostra o uso de abordagens estruturais e 
comportamentais em cada fase do processo de conluio na Índia.

Nota-se que, em quase 80% dos processos no país com decisões finais exaradas 
até julho de 2017, foi realizada uma análise preliminar dos indicadores estruturais 
conhecidos internacionalmente por facilitar a formação de cartéis. Trata-se da 
primeira abordagem utilizada pela CCI na verificação da validade de denúncias 
de cartel. A presença dos India specific structural screens também é comum nas 
análises dos processos abertos pela autoridade, em especial, na fase final de con-
denação e de imposição de remédios estruturais. De modo geral, nota-se que a 
autoridade indiana concentra seus esforços na análise de indicadores estruturais 
em vez de comportamentais.
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FIGURA 6 
Tipos de screens implementados por fase do processo de conluio na Índia  
(maio 2009-jul. 2017)
(Em %)

Fonte: CCI (2018, tradução nossa).
Obs.: Ilustração 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 teórica fazem parte da análise de boa parte dos processos abertos 
de cartel. Destaca-se o setor de cimento, cuja estrutura é sabidamente propícia 
para a prática de ações coordenadas. Nota-se elevada presença de associações de 
classes, considerada um indicador estrutural específico do país em três setores: o 
farmacêutico, o de entretenimento e o de cimento.
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FIGURA 7 
Tipos de filtros implementados por setor da economia na Índia (maio 2009-jul. 2017)

Fonte: CCI (2018, tradução nossa).
Obs.: Ilustração reproduzida conforme o original (nota do Editorial).

Por fim, vale destacar que o Cade tem ampla experiência na implementação 
de análises estruturais, embora as abordagens costumem se concentrar em setores 
específicos da economia brasileira. Análises de rivalidade e de possibilidade de exercício 
coordenado de poder de mercado são parte fundamental das investigações de cartel 
e das análises de atos de concentração.24 Os cartéis ocorridos no mercado de fa-
rinha de trigo e de silicato de sódio, por exemplo, são ilustrativos a esse respeito 
(Cuiabano et al., 2014). As análises estruturais conduzidas nesses casos tomaram 
como referência os critérios apresentados pelo conselheiro Paulo Furquim em seu 
voto-vogal no âmbito do Ato de Concentração (AC) 08012.011345/2006-65. 
Embora seu foco fosse a avaliação das condições de coordenação entre cimentei-
ras, conforme ilustra o quadro 6, a relação dos indicadores com a probabilidade 
de ocorrência de conluio foi estendida para outros mercados em outros processos 
analisados pela autoridade.25

24. A esse respeito, ver Cade (2016). 
25. Conforme afirma o conselheiro em seu voto, um maior detalhamento sobre os efeitos de cada variável pode ser 
encontrado em Gremaud et al. (2007).
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QUADRO 6 
Condições para coordenação entre concorrentes e o mercado de cimento: aplicação 
ao Brasil

Motivação Atributo

Condições
Mercado relevante 

analisadoExcelente: 
coalizão tácita

Possível: cartel
Difícil:  

rivalidade

Custos de negociação

No de empresas Muito poucas Diversas Muitas Muito poucas

Tipo de produto Padronizado Comparável Diferenciado Padronizado

Mudança técnica Nenhuma Média Intensa Baixa

Custo de produção Idênticos Semelhantes Diferentes Semelhantes

Possibilidade de 
retaliação (custo  
de não cooperar)

Concentração Muito alta Média Baixa Muito alta

Frequência de vendas Alta Média Pequena Alta

Transparência de mercado Grande Média Ausente Média

Ganhos de não 
cooperar

Crescimento do mercado Baixo Médio Intenso
Perspectivas de 
baixo crescimento

Elasticidade-preço da 
demanda

Baixa Média Alta Baixa

Fonte: Voto-vogal AC no 08012.011345/2006-65-2009.

Como se pode verificar, em praticamente todas as variáveis listadas, a indústria 
de cimento apresenta características que tornam provável a ocorrência de colu-
são, assim como foi observado nos screenings baseados em marcadores estruturais 
mencionados anteriormente. Além disso, o conselheiro ainda destacou outros três 
fatores: i) demanda bastante pulverizada, de forma que os consumidores não têm 
poder de barganha que possa se contrapor ao poder de mercado das cimenteiras; 
ii) baixo nível de importação, dado pelos elevados custos de transporte, o que 
impede qualquer pressão competitiva externa; e iii) elevadas barreiras à entrada. 
Como já foi discutido, tais indicadores são amplamente abordados pela literatura 
teórica 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 ações coordenadas e às condições 
estruturais dos mercados para a ocorrência de cartel. A Nota Técnica no 29/2019/DEE/
Cade – AC no 08700.003244/2019-87 (Cade, 2019) –, por exemplo, realizou análises 
de estabilidade de market shares no mercado de transporte de valores. A Nota Técnica 
no 18/2018/DEE/Cade – AC no 08700.000166/2018-88 – já havia desenvolvido 
análises a respeito do aumento da probabilidade de ocorrência de efeitos coordenados 
em virtude da aquisição de uma empresa por outra nesse mercado (Cade, 2018). 
Foram apresentadas análises de evolução de empregados e faturamento no setor; 
diferenciação dos serviços/produtos; similaridade de custos; número de players (em-
presas atuantes); e poder de barganha dos consumidores. Outro exemplo é a Nota 
Técnica no 29/2017/DEE/Cade – AC no 08700.002155/2017-51 (Brasil, 2017) –, 
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sobre os mercados de gás liquefeito de petróleo (GLP), que também desenvolveu 
análise estrutural com base no voto-vogal do conselheiro Paulo Furquim.26

Com relação 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 número de denúncias de cartéis e com jurisprudência já consolidada. 
O caderno faz uma análise das condições de coordenação do setor e são elencadas 
as características do mercado de revenda de combustíveis mais mencionadas pelo 
Cade em votos sobre condutas. A figura 8 apresenta tais características, dividindo-as 
em fatores que favorecem a coordenação entre as empresas e fatores que indicam 
capacidade de detecção e de punição de desvios dos eventuais acordos.

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

Fatores que favorecem a coordenação entre firmas

Produtos homogêneos

Firmas homogêneas

Transparência de preços ou de outros termos de venda

Histórico de controle de preços pelo governo

Presença de associações e/ou de sindicatos empresariais

Demanda pulverizada

Fatores que indicam capacidade de detecção e de punição de 
desvios

Disponibilidade de informações do mercado

Credibilidade de ameaça de retaliação

Fonte: Cade (2014).

3.2 Marcadores estruturais, lógica fuzzy e redes neurais artificiais 

Nesta subseção, 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 lógica fuzzy 
aplicada à organização industrial, de modo a inferir sobre o grau de concorrência e 
sobre o poder de mercado. Assim, por meio da construção de um índice fuzzy de 
Herfindahl-Hirschman, alimentado por dados de determinado setor de atividade 
econômica, os autores orientam a atuação da autoridade antitruste. 

Em seguida, oferece-se um resumo do exercício empírico de modelagem da 
evolução de market share na indústria aérea via lógica fuzzy proposto por Babić, 
Kuljanin e Kalić (2014). Diversas variáveis de entrada são construídas com bases 

26. Entre outras notas técnicas que desenvolveram análises de possibilidade de exercício coordenado de poder de 
mercado, destaca-se a Nota Técnica no 30 (AC no 08700.002165/2017-97), no setor siderúrgico.
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de dados27 reais e utilizadas para alimentar o modelo fuzzy, tais como o preço 
médio da passagem, o número de competidores, a frequência de voos, a receita 
por passageiro, a diferenciação de serviços e a assimetria de custo entre as empresas 
que operam numa mesma rota. Técnicas estatísticas e econométricas tradicionais 
foram combinadas com a lógica fuzzy, para estimar o market share de cada empresa 
e para avaliar o nível de competição no setor. 

Uma possível contribuição da abordagem integrada dos filtros estruturais com 
as técnicas de AM seria o treinamento das RNAs a partir dos dados de concentração 
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 padrões das variáveis de interesse, conforme exemplos a seguir. Assim, 
seria factível estimar as funções de pertinências para uma classificação mais acurada 
do grau de competitividade e de probabilidade de conluio, levando-se em conside-
ração as características e as particularidades de cada setor de atividade econômica. 

FIGURA 9 
Modelo combinado de filtros comportamentais, lógica fuzzy e RNAs
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Elaboração dos autores.

27. Os dados foram extraídos dos sites oficiais dos aeroportos e das companhias aéreas correspondentes e da Association 
of European Airlines (Associação das Linhas Aéreas Europeias), cobrindo o período 2001-2012.
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3.2.1 Índice fuzzy de Herfindahl-Hirschman 

Conforme o exposto até aqui, a teoria da probabilidade é a ferramenta-padrão 
utilizada na economia para modelar incerteza. Todavia, existem outros métodos de 
apoio à decisão que fornecem uma significativa acurácia. A lógica fuzzy28 (difusa) é 
uma representação alternativa que não requer crenças individuais a respeito da forma 
funcional explícita da incerteza. Greenhut, Greenhut e Mansur (1995) implementam 
uma abordagem de variações conjecturais fuzzy para o estudo de comportamento 
colusivo em mercados oligopolizados, tipicamente definidos como um ambiente 
com poucas empresas, sensíveis ao grau de homogeneidade dos produtos e ao grau 
de interdependência entre os competidores. Para tal, propõem um índice fuzzy de 
Herfindahl-Hirschman. A formulação padrão para o índice é a dada a seguir.

	 (4)

onde  é o share de vendas ou a cota de mercado da firma   em relação ao total de 
vendas da indústria com  empresas. O índice varia de  até 1. Mais especifica-
mente, se a indústria for um monopólio puro (tiver um único vendedor), o HHI 
é 1. Se a indústria for perfeitamente competitiva, o valor do HHI tende a zero. 

FIGURA 10 
Função de pertinência a partir do HHI

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

28. De forma bastante simplificada, a lógica fuzzy é a forma de lógica multivalorada, na qual os valores de verdade das 
variáveis podem ser qualquer número real entre 0 e 1, diferentemente do que se verifica na lógica booleana, segundo 
a qual os valores lógicos podem ser apenas 0 ou 1. Para mais informações, ver Klir e Yuan (1995) e Hájek (2013).
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Conforme ilustrado na figura 10, entre esses dois valores, existe uma ampla 
e vaga área de competição imperfeita, bastante sensível às definições imprecisas 
das variáveis estruturais de entrada do modelo, que se baseiam em termos como 
número pequeno de firmas, elevado grau de interdependência e de diferenciação de 
produto. Em outras palavras, quais números dimensionam adequadamente esses 
termos? Seria 5 um valor adequado para número pequeno de firmas? Consequente-
mente, essas imprecisões interferem na atuação estratégica das agências antitruste. 
Ainda que haja uma certa facilidade na estimação por dados de cada indústria, o 
HHI, na realidade, envolve um número fuzzy (nebuloso), em que a participação 
de mercado de cada empresa é determinada de acordo com a razão entre as suas 
vendas e as vendas totais do mercado – que, na prática, é definida de uma forma 
“espúria”. Por meio dos conceitos da lógica fuzzy, pode-se obter uma definição do 
mercado relevante ( ) que seja referência para todas as empresas de uma mesma 
indústria e que posteriormente permita distinguir características de um mercado 
em conluio daquelas de um em concorrência. 

O tamanho total da indústria, então, pode ser estabelecido como uma soma 
ponderada da produção de todas as empresas ativas no mercado. O peso de pon-
deração dita o grau de pertencimento da respectiva firma no conjunto que define 
o mercado relevante, . Logo, a dimensão total do mercado relevante é dada por:

	 (5)

onde  é uma função de pertinência que mede o máximo grau29 de 
adesão da empresa   ao conjunto . O termo  é a produção da firma .  
Assim, calcula-se o market share de cada empresa, seguindo a heurística dos números 
fuzzy/função de pertinência, orientando o regulador sobre possíveis conluios na 
indústria em análise.

Sistemas fundamentados pela lógica fuzzy podem ser construídos a partir de 
regras formuladas por índices como o HHI, que atuam como variáveis de entra-
da no modelo. Eles utilizam uma lógica multivalorada que permite critérios de 
decisão ditados por “graus de pertinência”, e não escolhas binárias absolutas do 
tipo verdadeiro ou falso como variável de saída. Em outras palavras, o índice HHI 
fuzzy é definido como uma medida fuzzy  pertencente ao intervalo de pontos 
do marcador HHI tradicional . Assim, por um extremo, define-se um 
mercado em competição perfeita como um conjunto fuzzy unitário em que  e 

, isto é, com 100% de certeza. De modo análogo, pelo outro extremo, se 
, o mercado é definido como totalmente cartelizado/monopoli-

zado. De acordo com a ponderação estabelecida nas expressões (4) e (5), o grau de  

29. Para detalhes, consulte-se Greenhut, Greenhut e Mansur (1995).
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concentração da indústria orientada pela lógica fuzzy é determinado pelo grau 
de pertencimento de  e de  aos valores contidos no intervalo entre 0 e 1. 

Assim, condicionado à disponibilidade de dados sobre as variáveis de entrada, 
que determinam o grau de concentração do mercado, é possível estimar as funções de 
pertinência usando-se RNA. Os sistemas baseados em RNA exploram razoavelmente 
bem as amostras do processo gerador dos dados, úteis no processo de classificação, 
conforme apresentado na figura 9, e aproximam a teoria da evidência empírica. 

Uma possível contribuição da abordagem integrada dos filtros estruturais com 
as técnicas de AM é o treinamento das RNAs a partir dos dados de concentração 
da atividade industrial, considerando-se diversos setores da economia. As RNAs 
reconhecem e aprendem os padrões das variáveis de interesse. Assim, estimam-se 
as funções de pertinência para uma classificação adequada da indústria em relação 
ao seu grau de competitividade e de probabilidade de conluio.

3.2.2 Modelo em painel e lógica fuzzy para estimar market share

O market share indica o grau de poder de monopólio de cada empresa (Borenstein, 
1991). Com a motivação de explorar os fatores que afetam o poder de mercado, 
Babić, Kuljanin e Kalić (2014) fazem, num primeiro estágio de estimação, uma 
análise de regressão com dados em painel, para selecionar o conjunto de variáveis 
explicativas que determinam os market shares de empresas atuantes no setor de trans-
porte aéreo. No segundo estágio, usam esses dados como variáveis de entrada (inputs) 
em um modelo robusto de lógica fuzzy. As variáveis escolhidas que explicam 
o valor da participação de mercado podem ser agrupadas em dois conjuntos.  
O então chamado conjunto 1 engloba variáveis que descrevem algumas caracte-
rísticas associadas ao lado da oferta de serviços pelas companhias aéreas, segundo 
o apresentado a seguir.

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

2)	 : frequência relativa dos voos ofertados por cada empresa em um 
aeroporto específico, medida como a razão entre o número de voos 
ofertados em um aeroporto e o número total de voos ofertados por todas 
as empresas em um aeroporto específico. 

3)	 : variável dummy por empresa, para capturar a influência da qualidade 
do serviço ofertado na evolução do market share de cada empresa.

4)	 : fator de carga de cada empresa aérea, medido pelo percentual de 
utilização da capacidade total disponível. É calculado como a receita 
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obtida por passageiro a cada quilômetro (RPK) dividida pelo número 
total de assentos disponíveis por quilômetro (ASK).

Já o segundo conjunto inclui variáveis que levam em consideração as demais 
características da competição entre companhias aéreas concorrentes, conforme o 
descrito adiante.

1)	 : número de concorrentes por destino, considerando-se o mesmo 
aeroporto. Mede o nível de concorrência no aeroporto e é calculado como 
o número total de companhias aéreas que operam no aeroporto dividido 
pelo número total de destinos oferecidos a partir desse aeroporto.30

2)	 : variável dummy para levar em conta a presença de empresas de 
transporte aéreo do tipo low-cost, e como estas afetam a participação/
redução do market share das demais empresas do setor.

A análise de regressão é feita para cada companhia aérea de forma indepen-
dente e a equação estimada é:

	 (6)

Por sua vez, o sistema baseado na lógica fuzzy se orienta pelos dois conjuntos 
distintos de informações apresentados. A seleção das variáveis de entrada é baseada 
no critério de significância estatística do modelo de regressão em painel. Assim, o 
modelo integrado possibilita ao regulador reconhecer e compreender os principais 
fatores determinantes da participação de uma companhia aérea em determinado 
mercado e como isso pode influenciar a competição no setor.

30. Essa é a tradução literal do texto original, embora entendamos que esse quociente, da maneira como está descrito, não reflete 
um suposto número médio de concorrentes por destino. Somente se o numerador fosse o número de pares únicos companhia 
aérea X destino, a variável faria sentido. Queremos acreditar que houve erro na formulação ou na descrição apresentadas.





CAPÍTULO 5

O USO DO PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL PARA 
FINS DE SCREENING

1 INTRODUÇÃO

Este capítulo apresenta a revisão da literatura e das experiências internacional e 
brasileira na aplicação de algoritmos de mineração 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 integração de filtros baseados em marcadores 
estruturais e comportamentais, com breve descrição das bibliotecas e das rotinas 
de programação usadas. 

Para completo entendimento deste capítulo, cabe inicialmente definir alguns 
termos importantes da área de PLN. O primeiro é corpus – ou, no plural, corpora – , 
que usualmente se refere a uma grande coleção de documentos que podem ser usados 
para inferir e validar regras linguísticas, bem como para fazer análises estatísticas 
e testes de hipóteses.

As palavras não informativas – tais como artigos, preposições e outros conec-
tivos linguísticos –, bem como números são removidos de um corpus. Esses termos 
são denominados stopwords e, geralmente, não são considerados nas análises, pois 
não trazem informações adicionais.

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

Com respeito aos bancos de dados estruturados, cada coluna (variável) é re-
presentada por uma palavra (token ou unigrama) ou por combinações de termos 
(tokens, bigramas, trigramas...), e o valor na célula é a frequência daquele token no 
corpus. Cada linha (observação) é, geralmente, um documento. Isso é um corpus.

Feitos esses esclarecimentos, note-se que a revisão realizada neste capítulo está 
relacionada à crescente literatura de ciências sociais econômicas e computacionais 
que usa textos como conjuntos de dados. Desse modo, na seção 2, são apresenta-
das as aplicações, utilizando-se algoritmos de mineração de dados e de texto, bem 
como de PLN no monitoramento da competitividade.
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2 �ALGORITMOS DE MINERAÇÃO DE DADOS E DE TEXTO E PLN NO 
MONITORAMENTO DA COMPETITIVIDADE ECONÔMICA

À medida que mais comunicações e interações de mercado são registradas digital-
mente, o uso de dados de texto não estruturados em grande escala em pesquisas em-
píricas dentro e fora da organização industrial se torna cada vez mais importante. Por 
exemplo, Leyden (2019) considera o problema de definição de mercados relevantes 
para aplicativos de smartphones e tablets, usando descrições 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 inclinação da mídia em suas notícias; Baker, Bloom e Davis (2016), que 
usam a frequência de palavras-chave relacionadas à “incerteza política” em jornais, 
para construir uma medida de incerteza política; e Hoberg e Phillips (2016), que 
usam as descrições de textos incluídas em registros financeiros para definir mercados.1

Nesse sentido, o trabalho representativo desse campo como estudo de caso 
é o de Niblett (2018). O autor explora como a autoridade de concorrência pode 
continuar a evolução em direção a um enforcement mais eficiente e eficaz por meio 
deste canal específico: a adoção da análise de dados e das ferramentas de aprendi-
zado de máquina e PLN.

Há muito se sabe que a tomada de decisões pode ser melhorada com o uso 
eficaz de algoritmos e de dados confiáveis (Grove e Meehl, 1996). Esse novo 
mundo de big data, análise e aprendizado de máquina apresenta desafios novos e 
interessantes, tanto para os reguladores em seu trabalho de supervisão quanto para 
as empresas que tomam decisões.

Porém, é possível que as agências de concorrência também se beneficiem 
do uso eficaz da ciência de dados. Esses avanços tecnológicos podem ajudar os 
reguladores com recursos limitados a fornecer uma regulamentação mais eficiente 
e simplificada. Alguns benefícios dessas ferramentas analíticas de dados podem 
ser percebidos quase imediatamente. Como já vimos nas subseções 3.2 e 4.3 
do capítulo 3 e na subseção 2.8 do capítulo 4, as agências podem usar a vasta 
quantidade de dados já disponíveis e as ferramentas de aprendizado de máquina, 
para prever em que devem concentrar seus esforços regulatórios. Essas ferramentas 
também podem ser usadas para informar melhor à agência quem ela deve investigar 
e fiscalizar, bem como o que deve ser mais profundamente investigado.

Além disso, o aprendizado de máquina pode ser usado para prever o resultado 
de prováveis litígios, garantindo maior coesão entre as visões 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 aplicações de análise baseada em texto, e Gentzkow, Kelly e Taddy 
(2019) para uma revisão mais ampla.
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agências. O uso de tais ferramentas preditivas permite que as agências otimizem 
suas operações, afastando recursos de atividades desnecessárias – como a inves-
tigação de empresas que quase certamente estão em conformidade com a lei ou 
processos judiciais que provavelmente não terão sucesso –, em direção a atividades 
que melhor atinjam seus objetivos regulatórios.

Ademais, os avanços recentes na capacidade de computação resultaram em 
uma redução drástica de custos na coleta, na criação, no armazenamento, no 
processamento e na análise de dados. Segundo Niblett (2018), mais dados foram 
criados no ano de 2017 do que em toda a história antes de 2017. Segundo o autor, 
isso provavelmente voltaria a acontecer em 2018, tendo em vista os custos cada 
vez menores de criação de dados e o enorme valor que seus insights podem gerar, 
além da demanda e do fornecimento de dados crescentes.

Em casos conhecidos de manipulação de licitações, vários métodos e filtros 
estão normalmente presentes, e resenhas abrangentes (mas não necessariamente 
exaustivas) podem ser encontradas na revisão da OCDE realizada por Bishop e 
Walker (2010) e no capítulo 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 identificação de cartéis 
e, consequentemente, na política antitruste, de modo que o uso do ferramental e 
de PLN pode ser útil.

Vadász et al. (2016) propõem uma metodologia automatizada para análise 
de texto e de dados, que visa tornar mais eficiente a identificação de cartéis e 
economizar tempo e custos. Ao equipar a autoridade da concorrência com as 
ferramentas adequadas para detectar padrões de comportamento questionáveis, é 
possível desencadear uma investigação mais profunda, se necessário. Entre as bases 
de dados consideradas por Vadász et al. (2016), destacam-se as descritas a seguir.

1)	 Base de dados legal: ocasionalmente, decisões judiciais fornecem vislum-
bres esclarecedores sobre o comportamento ilegal de empresas ou de 
executivos que operam nos bastidores. Segundo os autores, na verdade, 
não é incomum descobrir que nomes de executivos-chave reaparecem 
em diferentes organizações ou que ocorrências descobertas de indivíduos 
com históricos idênticos se repetem em várias empresas, como se fossem 
camaleões. Os bancos de dados jurídicos podem ser ferramentas valiosas 
para identificar possíveis empreendimentos fraudulentos e seriam úteis 
em modelos de redes para a identificação de cartéis.



Métodos quantitativos aplicados a cartéis e bid-rigging136 | 

2)	 Outras fontes de dados abertos: raspagens de dados de notícias e mídias 
sociais (plataformas como fóruns, blogs, Facebook, Twitter etc.) podem 
servir para destacar firmas por meio da insatisfação interna com respeito 
a essas empresas ou, de outra forma, ajudar a levantar publicamente casos 
de “denúncia” ou informações semelhantes potencialmente importantes.

A avaliação de modelos que utilizam PLN leva em consideração, geralmente, 
bases de dados abertas, as quais, em sua maior parte, são de dados não estruturados. 
Estes precisam ser trabalhados em relação à seleção das variáveis de interesse, às 
possíveis informações importantes na previsão de cartéis e à construção do corpus 
para a aplicação dos modelos de PLN.

Vadász et al. (2016), todavia, utilizaram em seu estudo modelos de classifica-
ção (como regressão logística), para mensurar a probabilidade de um determinado 
caso (denúncia ou observação) ser oriundo da formação de um conluio. Apesar de 
recorrerem a informações não estruturadas – como textos – em sua discussão, os 
modelos apresentados usaram somente variáveis quantitativas e os textos foram 
utilizados como um prescreening na seleção das firmas a serem investigadas, por 
exemplo, por meio de citações públicas em fóruns, blogs ou outras mídias sociais 
e de análise exploratória de PLN, como a formação de wordclouds.

2.1 Mineração de texto e causalidade

Uma abordagem mais inferencial e menos exploratória é a de Aryal, Ciliberto e 
Leyden (2022), os quais investigam se as altas administrações de todas as companhias 
aéreas atuantes nos Estados Unidos usaram suas conferências de apresentação dos 
resultados financeiros aos acionistas (earnings calls) trimestrais como um modo de 
comunicação indireto com outras companhias aéreas, para coordenar a redução 
da produção (menor oferta de assentos de passageiros) em rotas competitivas. Para 
isso, os autores constroem um conjunto de dados sobre o conteúdo de comunicação 
pública dos relatórios de lucros e, usando técnicas de PLN, analisam e codificam 
o texto dos relatórios de lucros elaborados por executivos de companhias aéreas, 
para medir o nível dessa comunicação. Por fim, os autores utilizam os dados para 
implementar testes de falsificação, verificar a exogeneidade condicional e, assim, 
confirmar que seus achados – de que companhias aéreas usam a comunicação pú-
blica entre elas relativa à disciplina de capacidade para conspirar – não são espúrios.

A ideia básica do trabalho de Aryal, Ciliberto e Leyden (2022) é inspirada 
em Awaya e Krishna (2016, 2019), os quais discutem como companhias aéreas, 
tendo acesso a uma tecnologia de comunicação, 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, à baixa demanda, e não à 
quebra do acordo entre elas.
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Tal estratégia de comunicação pode permitir que as companhias aéreas 
contornem as dificuldades que enfrentam ao tentar coordenar o conluio, o que é 
particularmente forte no setor de aviação. Isso ocorre, porque a demanda é afetada 
por eventos locais exógenos, como clima ou imprevistos no aeroporto, e eventos 
transversais aos mercados, como eventos políticos e choques do preço do petróleo.

Além disso, como as companhias aéreas usam passageiros em conexão para 
gerenciar suas taxas de ocupação, o monitoramento é especialmente difícil, uma 
vez que é impossível 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 falsificação de múltiplos placebos, para 
mostrar que o único canal através do qual as companhias aéreas se coordenam é o 
uso de palavras-chave associadas ao conceito de disciplina de capacidade.

Segundo Aryal, Ciliberto e Leyden (2022), esta é uma tarefa complexa, porque 
a falsificação do placebo deve consistir em palavras-chave de todas as earnings calls não 
relacionadas à “disciplina de capacidade” e que são discutidas com a mesma frequência.

Para encontrar as palavras-chave que atendem a esses requisitos, os autores 
empregam o modelo word2vec, como em Mikolov et al. (2013). Em outras pala-
vras, o modelo word2vec recebe uma coleção de transcrições 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 tokens que são semelhantes em 
uso/significado estão localizados “perto” um dos outros, e os tokens que são mais 
diferentes estão localizados “mais longe” uns dos outros. Essencialmente, o método 
capta o significado e o contexto, usando associações de palavras – a proximidade 
regular de certas palavras-chave ao termo disciplina de capacidade.

Usando o modelo word2vec, Aryal, Ciliberto e Leyden (2022) selecionam então 
quarenta tokens como placebos. Para cada um desses tokens de placebo, estima-se 
um mesmo modelo de efeito fixo para disciplina de capacidade como o apresentado 
na equação (1), segundo o qual nenhum desses tokens levou a menos assentos de pas-
sageiros ofertados. Esse exercício corrobora o achado de que é o uso de palavras-chave 
associadas à 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 inglês, chief financial officer – CFO) da US Airways Derrick 
Kerr e o diretor executivo (em inglês, 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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“you’ve 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 análise empírica elaborada 
pelos autores é a codificação do conteúdo informativo das earnings calls trimestrais 
em um conjunto de dados que possa ser usado para analisar como as opções de 
capacidade mudavam ao longo do tempo em resposta à comunicação entre as 
operadoras investigadas. Todavia, há desafios conceituais e, para isso, duas etapas 
preliminares são consideradas pelos autores: todas as declarações feitas pelo ope-
rador da chamada e pelos analistas são removidas das transcrições, assim como 
stopwords comuns em inglês, como and e the, por exemplo. Em seguida, os autores  
"tokenizam"3 e "lematizam"4 o texto das earning calls.

Por exemplo, a frase ‘the disciplined airline executive was discussing capacity discipline’ 
é reduzida ao conjunto {discipline, airline, executive, discuss, capacity, discipline}. 
Esse processo permite-nos então abstrair das formas de palavras inflexionais e deri-
vacionalmente relacionadas, a fim de melhor enfocar a substância/significados das 
transcrições. (Aryal, Ciliberto e Leyden, 2022, p. 3060, tradução nossa). 

Com base nessa construção inicial, os autores aplicam um teste de placebo, 
para avaliar a existência de causalidade quanto à presença de comunicação indireta 
entre as firmas e o efeito sobre a oferta, a fim de manipular o preço de maneira 
não concorrencial. O primeiro passo é a construção de um modelo de regressão 
em painel com efeitos fixos das formas:

	
(1)

Na equação (1), a variável dependente  é o logaritmo natural 
do total de assentos disponibilizados pela companhia aérea  no mercado (par de 
aeroportos)  no tempo . A variável de interesse  é igual 
a um, se há ao menos duas operadoras investigadas no mercado  e todas elas se 
comunicaram sobre a disciplina de capacidade no trimestre anterior da earnings 
calls. A variável  é outra dummy que é igual a um, se houver, pelo 
menos, duas firmas investigadas no mercado  no período ; e zero, caso contrário.

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

2. “A receita com passageiros nas linhas principais foi de US$ 2,1 bilhões, um aumento de 11,4%, resultado do ambiente 
de preços favorável e da contínua disciplina de capacidade do setor.” – US Airways.
“Vocês nos têm escutado declarar repetidamente que devemos ser disciplinados com capacidade.” – Delta.
3. Dada uma sequência de caracteres e uma unidade de documento definida (corpus), a tokenização é a tarefa de dividir 
as palavras em pedaços, chamados de tokens, ao mesmo tempo descartando certos outros caracteres.
4. A lematização geralmente é uma transformação nos tokens, por meio do vocabulário e da análise morfológica de 
palavras, normalmente com o objetivo de remover desinências flexionais e de retornar à forma básica ou de dicionário 
de uma palavra, que é conhecida como lema.
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empresa, justificando que a noção de comunicação é discutível quando há apenas 
uma companhia aérea, e que os mercados monopolísticos podem ser inerentemente 
diferentes dos mercados não monopolísticos. Para capturar isso, os autores usam a 
variável dummy , que é igual a um, se apenas uma companhia aérea 
atende ao mercado  no período .

Em alguns casos, os autores relatam a ausência de relatórios de resultados rela-
tivos às chamadas de ganhos; isso leva à criação de uma dummy  
para controlar esse efeito, que é igual a um, se qualquer uma das operadoras no 
mercado  não tem um relatório no período . A ideia por trás da disciplina de 
capacidade é que as companhias aéreas restringem os assentos, mesmo quando há 
demanda adequada, o que pode variar de acordo com o mercado e o tempo. Para 
controlar esses fatores invisíveis, 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 forneçam diferentes 
níveis de capacidade em diferentes mercados e tempos. Por último, para controlar 
as mudanças dependentes do tempo na demanda, os autores usam as tendências 
de tempo específicas do aeroporto de origem e destino, . 
Esses controles são importantes para isolar o efeito direto da comunicação nos 
assentos disponíveis.

Para destacar as principais fontes de variação nos dados, fixa-se uma companhia 
aérea, digamos, Delta (ou seja, ), e consideram-se diferentes estruturas de 
mercado em potencial e diversos cenários de comunicação (tabela 1).

TABELA 1
Mercados identificados para investigação

Mercado
Estrutura de 

mercado
DL 

reporta
Comunicação

Cap. 
Disc. 

Report Monop. Talk-Eligible Parâmetros

1 {DL} não n.a. 0 1 1 0 β₃ + β₂
2 {DL} sim n.a. 0 0 1 0 β₂
3 {DL, UA} sim {DL, UA} 1 0 0 1 β₀ + β₁

4 {DL, UA, US} não
{US} ou {UA} ou 

{US, UA}
0 1 0 1 β₃ + β₁

5 {DL, UA, US} sim {US, UA} 0 0 0 1 β₁
6 {DL, UA, US} sim {DL, UA, US} 1 0 0 1 β₀ + β₁
7 {DL, UA, US, F9} sim {DL, UA, US} 1 0 0 1 β₀ + β₁
8 {DL, F9} sim n.a. 0 0 0 0 -

Fonte: Aryal, Ciliberto e Leyden (2022, tradução nossa).
Obs.: 1. �DL – Delta; UA – United Airlines; US – US Airways ; F9 – Frontier Airlines; Cap.Disc – Capacity-Discipline; 

Monop. – Monopoly; n.a – não se aplica. 

Nos mercados , apenas  opera, então o conceito de comunicação 
é discutível e . Então, 
pode-se usar a variação se um relatório está disponível (para ) ou não 
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(para ) para identificar  e , conforme mostrado na última coluna. O 
mercado  é servido por  e  e, se ambos usaram “disciplina de capaci-
dade” no trimestre anterior, então , o que permite 
identificar .

Aryal, Ciliberto e Leyden (2022) também assumem que, condicional a todas 
as variáveis de controle, a  não está correlacionada com o 
erro. Em outras palavras, assumem a exogeneidade condicional do tratamento, que 
é uma condição suficiente para identificar os efeitos da  
sobre a disponibilidade de assentos pelas companhias aéreas (Rosenbaum, 1984), 
suposição que é verificada por meio do teste de placebo.

Com o intuito de assegurar que não se fundamente em efeitos espúrios o 
achado de que as companhias aéreas tradicionais usam comunicação pública com 
relação à disciplina de capacidade para conspirar, Aryal, Ciliberto e Leyden (2022) 
propõem um teste de placebo, de modo a testar a exogeneidade condicional da 
variável .

Em outras palavras, essa abordagem é realizada de duas maneiras. Em pri-
meiro lugar, conduz-se uma série de testes de falsificação de placebo: inicialmente, 
identificam-se palavras que provavelmente não fazem parte do vocabulário colusivo 
e, em seguida, testa-se o uso simultâneo dessas palavras por todas as firmas investi-
gadas em um mercado com relação à não associação desse efeito com o declínio na 
capacidade. Na segunda etapa, os autores consideram sua suposição de que o seu 
modelo de regressão satisfaz o pressuposto de efeito unconfoundedness (doravante, 
exogeneidade condicional), por meio de testes sugeridos por White e Chalak (2010).

Cabe aqui relembrar a hipótese 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 discussão 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 empírica adotada 
por aqueles parte do pressuposto de que o único canal pelo qual as companhias 
aéreas se coordenam é a transmissão de palavras-chave associadas ao conceito 
de disciplina de capacidade. Em outras palavras, essa suposição implica que, se 
substituíssemos a disciplina de capacidade por outros conceitos, não se encontraria 
nenhum efeito significativo. 

Para isso, Aryal, Ciliberto e Leyden (2022) executam vários testes de falsifica-
ção de placebo, nos quais mostram que outras palavras-chave não estão associadas 
ao declínio de capacidade. Em outras palavras, um teste de falsificação de placebo 
consiste na escolha de um token – uma palavra-chave ou frase-chave comumente 
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usada com duas palavras – das earnings calls que: i) não esteja relacionado à disciplina 
de capacidade; e ii) esteja discutido aproximadamente com a mesma frequência 
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 há menos assentos 
oferecidos quando os executivos de companhias aéreas usam esse termo.

A construção de tal teste de placebo apresenta dois desafios principais. Primei-
ro, as palavras ou frases usadas nos testes de placebo, doravante tokens de placebo, 
não podem ter um significado próximo à noção de disciplina de capacidade. Essa 
restrição é importante, porque é possível que as empresas estejam se comunicando 
por meio de palavras que ainda não foram identificadas como sendo parte do vo-
cabulário colusivo; assim, utilizar termos que apresentem significado ortogonal ao 
termo-chave investigado é mais interessante que a utilização de termos correlatos.

Como exemplo, suponha-se que não tenhamos identificado “PIB” como um 
termo muito usado quando as operadoras discutiam a disciplina de capacidade. Se, 
nessa hipótese, tivéssemos escolhido “PIB” como um token de placebo, teríamos 
encontrado um efeito diferente de zero na capacidade – não porque nossa espe-
cificação fosse falha ou não tivesse levado em consideração um fator de confusão 
nas decisões de capacidade das operadoras, mas, sim, porque teríamos usado um 
conjunto mais restrito de mensagens enviadas pelas companhias aéreas.

Em segundo lugar, os tokens de placebo não devem ser usados de uma forma que 
se sobreponham substancialmente ao uso da disciplina de capacidade, mesmo que eles 
não tenham o mesmo significado. O problema com essas palavras resulta do fato de 
que a análise efetuada pelos autores usa uma classificação binária de “conversa”. Ou 
seja, os autores assumem que uma operadora está 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, então, nessa análise, também se encontraria um efeito da discussão de 
“feriados” na capacidade.

Devido ao grande número de palavras no conjunto de dados considerado, lidar 
com esses dois desafios não é trivial. A sugestão proposta pelos autores é inicialmente 
remover as stopwords comumente usadas e os nomes próprios, observando-se, assim, 
26.680 tokens exclusivos usados em todas as transcrições consideradas. Em média, 
uma transcrição contém 2.215 tokens, dos quais 852 são únicos. Os autores então 
limitam sua atenção apenas às transcrições que identificam como sendo oriundas da 
discussão acerca da disciplina de capacidade; nesse sentido, observam-se 18.427 tokens 
exclusivos, representando 69% do vocabulário total observado nas earnings calls.
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À luz dessas preocupações, qualquer restrição imposta para encurtar a lista de 
tokens está fadada a ser subjetiva. Na tentativa de ser tão objetivos quanto possível, 
Aryal, Ciliberto e Leyden (2022) empregam o modelo word2vec da linguística 
computacional (Mikolov et al., 2013), para identificar tokens de placebo.

De forma ampla, o modelo word2vec mapeia cada token único observado nas 
transcrições das chamadas de ganhos para um espaço vetorial -dimensional (nesta 
análise, ), de forma a preservar as relações contextuais entre os tokens.

A representação vetorial de cada token é tal que os tokens semelhantes em 
propósito/significado estão localizados “próximos” uns dos outros, e os tokens mais 
diferentes estão localizados “mais distantes” uns dos outros.

Aryal, Ciliberto e Leyden (2022) treinaram diretamente o modelo word2vec 
usando os dados de transcrição, de modo que as relações derivadas entre as palavras 
são específicas para o contexto das earnings calls das companhias aéreas, em oposição 
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 levará isso em conta.

Para medir a similaridade de dois tokens no espaço vetorial por meio do 
método word2vec, os autores usaram uma métrica comumente usada chamada 
métrica de similaridade de cosseno, que é definida como o cosseno do ângulo entre 
a representação vetorial dos dois tokens.5

Dados os vetores normalizados para dois tokens,  e , essa medida de simi-
laridade é definida como:

	 (2)

Na equação (2),  é a norma  do vetor. Quando dois vetores são iguais, a 
similaridade do cosseno é 1; quando são totalmente independentes (perpendicu-
lares) entre si, a similaridade é 0; e, quando o ângulo é de 180 graus, a semelhança 
do cosseno é -1. Para entender esse uso de similaridade de cosseno, considere-se 
o gráfico 1.

5. Ver, por exemplo, Singhal (2001).



O uso do processamento de linguagem natural para fins de screening  | 143

GRÁFICO 1
Representação gráfica do algoritmo word2vec

Fonte: Aryal, Ciliberto e Leyden (2022).
Obs.: Ilustração reproduzida conforme o original (nota do Editorial).

O gráfico 1 mostra um exemplo hipotético de treinamento do modelo 
word2vec em um espaço bidimensional. O modelo word2vec mapeia todos 
os tokens em nosso vocabulário para esse espaço. Por exemplo, o token “capacity 
discipline” é representado pelo vetor , e o token “holiday” é representado pelo 
vetor . Nesse caso, a medida de similaridade entre esses dois tokens é o 
cosseno do ângulo entre esses dois vetores, . Nesse exemplo,  
(holiday, capacity discipline) = -0,707, portanto, “holiday” é muito diferente de 
“capacity discipline”.

Para construírem um conjunto de tokens de placebo, os autores identifi-
caram três tokens que são essenciais para o conceito de disciplina de capacida-
de: “capacity discipline”, “demand” e “gdp” (PIB). Para cada um desses tokens 

, define-se o conjunto:

em que  é o conjunto de todos os tokens.

Para os testes de placebo, selecionam-se então os tokens que são menos 
semelhantes a cada um dos termos “capacity discipline”, “demand” e “gdp” como 
tokens de placebo. Para cada um desses tokens, define-se  = (-1, 0), que capta 
os tokens incidentes na região sombreada.
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GRÁFICO 2
Exemplo de processo de seleção de token de placebo

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

A região sombreada do gráfico 2 indica a porção que se enquadra na região 
contabilizada pelos conjuntos . Finalmente, para encontrar os tokens menos in-
timamente relacionados à noção de disciplina de capacidade, define-se o conjunto 
de tokens de placebo:

Descobre-se que quarenta tokens de placebo satisfazem esse critério, todos 
listados no quadro 1.

QUADRO 1
Tokens de placebo

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 são diferentes de capacity discipline, gdp ou demand.
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Para cada token de placebo, segue-se o mesmo procedimento de regressão 
utilizado com relação ao termo “disciplina de capacidade”. O modelo economé-
trico primário de interesse é dado pela equação (1), mas agora a possibilidade de 
comunicação é medida por uma nova variável fictícia , que é 
igual a um, se houver pelo menos duas firmas no mercado  no tempo  e todos 
usam uma palavra-chave placebo no período anterior.

O gráfico 3 exibe um gráfico de “sorriso” dos resultados dessas regressões de placebo.

GRÁFICO 3
Valor crítico dos tokens: gráfico “sorriso” para todos os tokens placebos

Fonte: Aryal, Ciliberto e Leyden (2022).
Obs.: Ilustração reproduzida conforme o original (nota do Editorial).

O gráfico 3 representa os coeficientes estimados associados aos tokens de pla-
cebo no eixo horizontal e o p-valor para um nível de confiança de 95%. As duas 
linhas horizontais representam o nível de significância de 5% e o nível de signifi-
cância “corrigido tipo Bonferroni” de 0,125%, para teste de múltiplas hipóteses, 
conforme Romano, Shaikh e Wolf (2010).

Aryal, Ciliberto e Leyden (2022) descobriram que é possível rejeitar a hipótese 
nula de um token de placebo não 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 frequência com a 
métrica de comunicação.

Um comentário importante a se fazer aqui, ressaltado pelos próprios autores, 
é que Aryal, Ciliberto e Leyden (2022) não consideraram, em seu modelo de re-
gressão, o efeito mediador das variáveis “demand” e “gdp” sobre o termo “capacity 
discipline”, isto é, 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, há a necessidade de se controlar o efeito da disciplina de capa-
cidade por meio de termos que possam também explicar o aumento no número 
de assentos ofertados.

Ademais, enquanto o modelo word2vec garante que selecionamos tokens que 
são mais diferentes da disciplina de capacidade, ainda se encontra uma sobreposição 
significativa entre  e .

Considere-se, por exemplo, o token de placebo “member”, que está localizado 
no canto superior esquerdo do gráfico 3. Em quase 72,7% das observações em que 

,  também é igual a 1.

No gráfico 4, Aryal, Ciliberto e Leyden (2022) apresentam a distribuição 
da porcentagem de casos em que  condicional a 

 é também igual a 1.

GRÁFICO 4
Valor crítico dos tokens filtrados: gráfico “sorriso” para tokens placebos com sobreposição 
relativamente baixa com “disciplina de capacidade”

Fonte: Aryal, Ciliberto e Leyden (2022).
Obs.: Ilustração reproduzida conforme o original (nota do Editorial).

Em vista dessa sobreposição, fica evidente que um token placebo válido não só 
deve ser diferente (no sentido de significado e de contexto) da medida de comuni-
cação considerada, mas também não deve ocorrer com frequência como o último. 

Dito isso, não está claro qual ponto de corte é o correto, por isso os autores definiram 
que um  no quadro 1 é válido, se não se sobrepõe a  
em mais de 50% do tempo na amostra. Assim, no gráfico 4, consideraram-se apenas os 
tokens de placebo com menos de 50% de sobreposição com a disciplina de capacidade. 
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Entre os tokens que têm os níveis mais baixos de sobreposição com a disciplina de 
capacidade, não se encontraram evidências de que os tokens de placebo resultassem 
na capacidade diminuída.

Embora os autores utilizem um rico conjunto de efeitos fixos e outras co-
variáveis (doravante, ) como variáveis de controle, é desejável verificar se esse 
achado não é impulsionado por uma variável ausente que esteja positivamente 
relacionada com a discussão da disciplina de capacidade e que tenha um efeito 
negativo nos assentos oferecidos. Em outras palavras, deseja-se verificar se os dados 
satisfazem a condição de exogeneidade condicional, ou seja, dado , o “tratamento” 

 não está correlacionado com o erro, pois a exogeneidade 
condicional garante o pressuposto de inconfundibilidade (unconfoundedness), o qual 
é suficiente para identificar o efeito causal da comunicação na oferta de assentos 
(Rosenbaum, 1984; Altonji e Matzkin, 2005).

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

Suponha-se que possamos encontrar outra covariável  que es-
teja positivamente relacionada com a  e seja uma fun-
ção de . Em outras palavras, suponha-se que haja uma função conhecida  
e um erro não observado , tal que , em 
que  é uma equação estrutural conhecida com erro não observado . Então, 
White e Chalak (2010) mostram que, se , então 

.

Portanto, para implementar esse teste, primeiramente, é preciso determinar 
uma variável aleatória . Como visto anteriormente com placebo, há que se ter 
cuidado ao escolher essa variável aleatória, de modo que ela esteja positivamente 
relacionada à , mas, ao mesmo tempo, tenha um efeito 
negativo sobre o logaritmo dos assentos – .

Para tanto, primeiro, determinam-se tokens ou palavras-chave que satisfaçam as 
seguintes condições: i) ter um significado semelhante a “disciplina de capacidade”, 
“pib” e “demanda”; e ii) aparecer frequentemente com pelo menos uma dessas três 
palavras-chave nos relatórios das earnings calls. Então, semelhantemente aos tokens 
de placebo, esse token é definido por uma variável dummy , que é igual a um, 
se todas as firmas investigadas no mercado  usam esse termo no período  e que 
é, então, incluída como um regressor adicional na equação (1). Se o coeficiente 
estimado para  não for estatisticamente diferente de zero, ou positivo, então 
as estimativas satisfarão o pressuposto de uncounfoundedness.
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Para encontrar um token que satisfaça o primeiro critério, os autores escolhem 
tokens com medida semelhante de cosseno, definido pela equação (2), perto de um para 
todos os três termos . Para satisfazer o segundo 
critério, Aryal, Ciliberto e Leyden (2022) restringiram o token, para que apareça em pelo 
menos 50% dos relatórios em que as três palavras-chave de interesse também apareçam.

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

TABELA 2 
Estimativas de exogeneidade condicional

 
(1) (2) (3) (4) (5) (6)

slow weakness domestically internationally stable pace

Coeficiente normalizado 
do token

−0.0025 
(0.0063)

0.0016 
(0.0061)

0.0187 
(0.0068)

0.0030 
(0.0054)

0.0027 
(0.0099)

0.0052 
(0.0076)

Capacity- Discipline
−0.0200 
(0.0059)

−0.0202 
(0.0060)

−0.0187 
(0.0059)

−0.0202 
(0.0059)

−0.0204 
(0.0060)

−0.0207 
(0.0059)

Número de observações 841,991 841,991 841,991 841,991 841,991 841,991

Fonte: Aryal, Ciliberto e Leyden (2022, tradução nossa).
Obs: 1. A estimação resulta da inclusão de novos tokens como regressores adicionais em (1).

2. �A tabela mostra as estimativas de coeficientes (semi-elasticidades) para cada token e a estimação correspondente de 
Capacity-Discipline.

3. Os desvios-padrão encontram-se entre parênteses e foram clusterizados ao nível de mercado bidirecional.
4. �Outras variáveis de controle incluídas em todas as regressões cujos coeficientes não são aqui reportados são: Talk-Eligible, 

Monopoly, MissingReport, interações do indicador de MissingReport com Talk-Eligible e Monopoly, tendências tempo-
rais de aeroportos de origem e de destino, efeitos fixos companhia-ano-trimestre e efeitos fixos companhia-mercado.

Semelhantemente aos tokens de placebo, para cada token cuja dummy assume 
, se todos as firmas usarem esse token em um determinado trimestre, essa 

variável dummy é usada como um regressor adicional no modelo linear conside-
rado. Assim, os coeficientes estimados estão na primeira linha da tabela 2, com 
seus níveis críticos. Na última, os autores apresentam as estimativas com respeito 
a  bem como com seus p-values.

Como se pode ver, cinco dos seis tokens não têm relação com log(seats), e 
mesmo o coeficiente de “domestically” é positivo, o que mostra que, quando muito, 
os resultados subestimam a verdadeira relação entre a discussão da disciplina de ca-
pacidade e a capacidade propriamente dita. O que é reconfortante é que, para todos 
os tokens, as estimativas para  são estáveis, com estimativas 
próximas ao resultado principal de −2.02%.

Um ponto considerado encorajador pelos autores é o fato de que as estimativas 
para disciplina de capacidade são estáveis, negativas e estatisticamente significativas, com 
efeitos muito próximos da regressão primária, sugerindo que essa estimação é estável.
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2.2 Estudos empíricos na identificação de cartéis

Outro estudo baseado em mineração de texto na identificação de cartéis é o de 
Fonseca, Li e Normann (2018). Nesse trabalho, os autores apresentam os itens 
típicos que estariam associados com casos de cartéis. Eles incluem, nessa lista, a 
escassez de empresas (ou concentração da indústria), a homogeneidade do produto, 
a simetria da empresa – isto é, todas as empresas têm produtos e condições de custo 
idênticos –, ou os pedidos regulares. Para qualquer um desses fatores (e outros), a intui-
ção é que, assumindo-se tudo mais constante, nesse cenário, o conluio é mais provável.

Apesar de sua popularidade, a utilização dessas variáveis como fatores que 
facilitam o conluio na previsão da ocorrência de cartéis é limitada. Pesquisas empí-
ricas estudando se os fatores se correlacionam com a frequência de cartéis detecta-
dos – como em Posner (1970), Hay e Kelley (1974), Grout e Sonderegger (2005), 
Levenstein e Suslow (2006) – não relatam resultados claros.

Nesse sentido, Fonseca, Li e Normann (2018) executam um experimento 
repetido de Cournot com e sem comunicação, com o objetivo de medir o ganho 
de comunicação como uma função 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 não podem se comunicar ou se comunicam por 
meio de uma ferramenta do tipo messenger. Finalmente, uma comparação entre 
os lucros obtidos para cada n quantifica o ganho de comunicação nesse sistema. 
A teoria proposta pelos autores pode ser facilmente compreendida pelo gráfico 5.

GRÁFICO 5
Relação tamanho e probabilidade de colusão

Fonte: Fonseca, Li e Normann (2018, tradução nossa).
Obs: 1. No gráfico, "Esse artigo" se refere ao artigo de Fonseca, Li e Normann (2018).

2. Ilustração reproduzida conforme o original (nota do Editorial).


